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ABSTRAK

Regresi Poisson merupakan model regresi non linear dengan variabel responnya
berupa data diskrit dan berdistribusi Poisson. Analisis data menggunakan regresi
Poisson harus memenuhi asumsi seperti nilai varians dan nilai rata-rata dari variabel
respon memiliki nilai yang sama. Akan tetapi, pada penerapannya sering terjadi
overdispersi, yaitu nilai varians lebih besar dari nilai rata-ratanya. Overdispersi
pada regresi Poisson dapat terjadi karena banyaknya pengamatan yang bernilai nol
pada variabel respon (excess zeros). Data yang terdapat excess zeros dan
overdispersi lebih sesuai menggunakan regresi Zero-Inflated Negative Binomial
(ZINB). Model regresi Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) merupakan model
yang dibentuk dari distribusi campuran Poisson gamma. Parameter model regresi
Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) diestimasi menggunakan metode
Maximum Likelihood Estimation (MLE) dengan algoritma Expectation
Maximization (EM). Penelitian ini diaplikasikan pada data jumlah kematian
neonatal di Kota Makassar tahun 2018. Hasil pengujian parameter model regresi
Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) menunjukkan bahwa variabel prediktor
yang berpengaruh signifikan secara parsial adalah jumlah bayi yang baru lahir
dengan Berat Badan Lahir Rendah (BBLR).

Kata Kunci: Overdispersi, Kematian Neonatal, Regresi ZINB, MLE
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ABSTRACT

Poisson regression is a non-linear regression model with the response variable in
the form of discrete data and Poisson distribution. Data analysis using Poisson
regression must meet assumptions such as the variance value and the average value
of the response variables have the same value. However, in its application,
overdispersion often occurs, namely the variance value is greater than the average
value. Overdispersion in Poisson regression can occur because of the number of
zero observations on the response variable (zero excess). Data with zero excess and
overdispersion are more suitable using Zero Inflated Negative Binomial (ZINB)
regression. The Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) regression model is a
model formed from the mixed distribution of Poisson gamma. The parameters of
the Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) regression model were estimated using
the Maximum Likelihood Estimation (MLE) method with the Expectation
Maximization (EM) algorithm. This study was applied to data on the number of
neonatal deaths in Makassar City in 2018. The results of testing the parameters of
the Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) regression model showed that the
predictor variable that had a partially significant effect was the number of newborns
with low birth weight (LBW).

Kata Kunci: Overdispersion, Neonatal Mortality, ZINB Regression, MLE
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Analisis yang digunakan untuk memodelkan hubungan antara variabel respon
dengan satu atau lebih variabel prediktor adalah analisis regresi. Hubungan antara
variabel respon dan variabel prediktor dinyatakan dalam persamaan regresi yang
dapat berbentuk hubungan linear atau non linear. Persamaan regresi linear
digunakan untuk menganalisis variabel respon yang berupa data kontinu dan
mengikuti distribusi normal, namun banyak ditemukan variabel respon yang tidak
berdistribusi normal. Untuk mengatasi hal tersebut dikembangkan Generalized
Linear Model (GLM). Generalized Linear Model digunakan sebagai perluasan
model regresi umum dengan variabel responnya berdistribusi keluarga
eksponensial, meliputi distribusi normal, binomial, Poisson, binomial negatif,
eksponensial, gamma, dan invers normal (Myers dkk., 2010).

Jika variabel respon yang digunakan merupakan data diskrit dan berdistribusi
Poisson, maka dapat digunakan model regresi Poisson untuk pembentukan model
regresi. Analisis data menggunakan regresi Poisson harus memenuhi asumsi seperti
nilai varians dan nilai rata-rata dari variabel respon memiliki nilai yang sama atau
equidispersi (Myers dkk., 2010). Akan tetapi, pada penerapannya sering terjadi
overdispersi, yaitu nilai varians lebih besar dari nilai rata-ratanya. Data yang
mengandung overdispersi dan dianalisis dengan regresi Poisson menghasilkan galat
baku yang lebih kecil dari nilai sesungguhnya (underestimate). Hal ini
menyebabkan kesimpulan yang diperolen menjadi tidak valid (McCullagh dan
Nelder, 1989). Overdispersi pada regresi Poisson dapat terjadi karena banyaknya
pengamatan yang bernilai nol pada variabel respon (excess zeros).

Lambert (1992) mengatakan bahwa data yang terdapat kasus excess zeros
dapat dimodelkan dengan menggunakan regresi Zero-Inflated Poisson (ZIP).
Regresi ini hanya mampu untuk menangani data excess zeros, tidak untuk kasus
overdispersi. Oleh karena itu Ismail dan Zamani (2013) menyarankan bahwa data
yang terdapat excess zeros dan overdispersi lebih sesuai menggunakan regresi Zero-
Inflated Negative Binomial (ZINB) dari pada Zero-Inflated Poisson (ZIP).
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Menurut Hilbe (2011), model regresi Zero Inflated Negative Binomial (ZINB)
merupakan model yang dibentuk dari distribusi campuran Poisson gamma.
Penggunaan model regresi Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) telah dilakukan
oleh beberapa peneliti, diantaranya Ariawan dkk. (2012) menggunakan regresi Zero
Inflated Negative Binomial (ZINB) untuk mengatasi overdispersi akibat excess
zeros pada data asuransi mobil PT. Asuransi Sinar Mas Cabang Semarang tahun
2010. Astuti dan Zain (2015) memodelkan data penderita tetanus neonatorum di
Provinsi Jawa Timur menggunakan regresi Zero Inflated Negative Binomial
(ZINB). Dewanti dan Susilawati (2016) menggunakan regresi Zero Inflated
Negative Binomial (ZINB) untuk mengatasi masalah overdispersi pada data angka
kematian ibu di Provinsi Bali. Yulian (2018) menggunakan regresi Zero Inflated
Negative Binomial (ZINB) dalam memodelkan frekuensi bepergian penduduk
Kabupaten Tapanuli Selatan tahun 2016 yang melanggar asumsi equidispersi.

Penelitian ini menerapkan model regresi Zero Inflated Negative Binomial
(ZINB) pada kasus jumlah kematian neonatal di Kota Makassar tahun 2018. Jumlah
kematian neonatal adalah banyaknya kematian bayi yang terjadi saat bayi baru lahir
hingga bayi berusia di bawah 28 hari, yang mana data tersebut merupakan data
jumlahan sehingga tergolong ke dalam data diskrit. Kematian neonatal umumnya
disebabkan oleh faktor yang dibawa anak sejak lahir yang diperoleh dari orang tua
pada saat konsepsi atau selama kehamilan (Dinkes, 2019). Penelitian terkait jumlah
kematian neonatal telah dilakukan sebelumnya. Seperti Ratmila (2020) yang
menerapkan peta kendali atribut menggunakan Zero Inflated Generalized Poisson
(ZIGP) pada data jumlah kematian neonatal di Kota Makassar tahun 2016 & 2017.

Berdasarkan uraian tersebut, penulis tertarik untuk membahas tentang
pemodelan regresi Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) untuk mengatasi
masalah overdispersi pada data jumlah kematian neonatal di Kota Makassar tahun
2018.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka permasalahan yang

akan dibahas dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:
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Bagaimana mengestimasi parameter model regresi Zero Inflated Negative
Binomial (ZINB) menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation
(MLE)?

Bagaimana memodelkan data jumlah kematian neonatal di Kota Makassar
tahun 2018 dengan menggunakan model regresi Zero Inflated Negative
Binomial (ZINB)?

Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah:

Data yang digunakan adalah jumlah kematian neonatal di Kota Makassar
tahun 2018.

Estimasi parameter model regresi Zero Inflated Negative Binomial (ZINB)
dilakukan menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE)

dengan algoritma Expectation Maximization (EM).

Tujuan Penelitian

Tujuan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

Mengestimasi parameter model regresi Zero Inflated Negative Binomial
(ZINB) menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE).
Memodelkan data jumlah kematian neonatal di Kota Makassar tahun 2018

dengan menggunakan model regresi Zero Inflated Negative Binomial (ZINB).

Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut:
Memberikan wawasan keilmuan yang lebih khusus kepada penulis tentang
pemodelan regresi Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) yang mengalami
masalah overdispersi.

Memberikan informasi kepada pemerintah untuk menetapkan kebijakan

dalam rangka mengatasi jumlah kematian neonatal di Kota Makassar.
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BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

Generalized Linear Model (GLM)

Generalized Linear Model (GLM) merupakan perluasan dari model regresi

ketika variabel respon mengikuti distribusi keluarga eksponensial yaitu normal,

binomial, Poisson, geometrik, binomial negatif, eksponensial, dan gamma.

McCullagh dan Neldar (1989) menyatakan terdapat tiga komponen utama yang

harus ada dalam suatu Generalized Linear Model, yaitu:

1.

2.2

Komponen acak, yaitu suatu komponen yang mengidentifikasi distribusi dari
variabel respon (Y) berasal dari keluarga eksponensial. Bentuk keluarga
distribusi eksponensial dapat dinyatakan dalam fungsi peluang berikut:
f) = s(»)t(6)es>b®
= exp [a(y)b(0) + c(0) + d(y)] (2.1)
dengan a(.), b(.), s(.), t(.) adalah fungsi yang diketahui, s(y) = exp d(y),
t(0) = exp c(@) dan 6 adalah parameter dispersi.
Komponen sistematik, meliputi variabel-variabel prediktor dari model untuk
menjelaskan variabel-variabel yang berhubungan dalam sebuah model linear.
N = Bo + B1x1i + Prxyi + -+ Bixp; (2.2)
Fungsi penghubung (link function), yaitu fungsi yang menghubungkan rata-
rata dari variabel respon (Y) dengan variabel-variabel prediktor melalui
persamaan linear. Misalkan A; = E(Y;),i = 1,2,...,n, fungsi untuk
menghubungkan A; dengan n; adalah g(.) sehingga g(4;) = n;. Fungsi
penghubung g(.) menghubungkan E (Y;) dengan variabel prediktor, yaitu:
g = Bo +X8_ Bjxji, i=12,..,n (2.3)

Regresi Poisson

Regresi Poisson didapatkan dari data yang berdistribusi Poisson, yaitu suatu

distribusi untuk peristiva yang probabilitas kejadiannya kecil, yang mana

kejadiannya tergantung pada interval waktu tertentu atau di suatu daerah tertentu

dengan hasil pengamatan berupa variabel diskrit dan antar variabel saling
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independen (Walpole, 1992). Menurut Cameron dan Trivedi (1998), suatu variabel
acak Y yang bertipe diskrit akan mengikuti distribusi Poisson dengan fungsi massa

peluang sebagai berikut:

f) =
dan E(Y) = A, Var(Y) = A. Distribusi Poisson memiliki fungsi peluang yang dapat

e~y
y!

,y=012,.;1>0 (2.4)

dinyatakan sebagai berikut:

e~y

fld) =

y!

-er{n(50)

= exp{ln(e"l/ly) — ln(y!)}
= exp{ln(Aye‘)‘) — ln(y!)}
=exp{(ylnA—21) —Iny!}
dengana(y) =y c(@) =-21
b(8) =lnA d(y) = —Iny!

Distribusi Poisson merupakan anggota dari distribusi keluarga eksponensial. Hal

ini dibuktikan dari fungsi massa peluang distribusi Poisson memenuhi Persamaan
(2.2).

Untuk mengetahui bahwa suatu data merupakan distribusi tertentu dapat
digunakan uji Kolmogorov-Smirnov (Ruliana, 2015). Adapun hipotesisnya adalah
sebagai berikut:

H, : variabel respon berdistribusi Poisson

H, : variabel respon tidak berdistribusi Poisson

Statistik uji:

Dhitung = maks|F,(Y) — Fo(Y)| (2.5)
dengan:
Fy,(Y) = fungsi distribusi kumulatif yang dihipotesiskan

E,(Y) = fungsi distribusi kumulatif yang diamati

Kriteria pengujiannya yaitu tolak H, apabila Dyityng > Digper (@) atau nilai

signifikansi < a.



Universitas Hasanuddin

2.2.1 Overdispersi

Asumsi penting pada model regresi Poisson adalah equidispersi yaitu
kesamaan varians dengan nilai rata-rata. Kondisi ini sering tidak terpenuhi pada
data diskrit. Pada umumnya ditemukan data diskrit yang memiliki varians lebih
besar dari nilai rata-rata (overdispersi) atau varians lebih kecil dari nilai rata-rata
(underdispersi). Model regresi Poisson yang diterapkan pada data yang overdispersi
mengakibatkan simpangan baku dari parameter dugaan menjadi berbias ke bawah
(underestimate) dan signifikansi dari pengaruh variabel prediktor menjadi berbias
ke atas (overstate).

Pemeriksaan overdispersi dapat dilakukan menggunakan nilai deviance
dibagi dengan derajat bebas dan mempunyai nilai lebih besar dari 1, sedangkan
underdispersi dideteksi menggunakan nilai deviance dibagi dengan derajat bebas
dan mempunyai nilai kurang dari 1. Menurut Agresti (2002), nilai deviance dapat

dinyatakan seperti pada persamaan (2.7).

D
¢ = (2.6)
_ L(yiy:)
D=2ln I:L(ii'yi):l
D=2 ,yiIn G‘E) (2.7)

dengan, db = n — ¢ (n > ¢), n merupakan banyaknya pengamatan, c = p + 1
merupakan banyaknya parameter, dan D adalah nilai deviance. Jika nilai statistik
uji overdispersi (¢) lebih dari 1 maka dapat disimpulkan data mengalami

overdispersi

2.2.2 EXxcess Zeros

Salah satu permasalahan pada regresi Poisson adalah nilai nol yang berlebih
(excess zeros). Excess zeros dapat dilihat pada proporsi variabel respon yang
bernilai nol lebih besar dari data diskrit lainnya. Menurut Winkleman (2008),
banyaknya proporsi data yang bernilai nol dari proporsi data lainnya (> 50%)
dapat berakibat pada ketepatan (presisi) dalam pengambilan keputusan. Selain itu
regresi Poisson juga menjadi tidak tepat digunakan karena excess zeros merupakan

salah satu penyebab terjadinya overdispersi (Hinde dan Demetrio, 1998).
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2.3 Regresi Binomial Negatif

Regresi binomial negatif merupakan salah satu model terapan dari GLM.

Sebagai penerapan dari GLM maka distribusi binomial negatif memiliki tiga

komponen yaitu:

1.

Komponen Acak

Pada model binomial negatif variabel respon diasumsikan berdistribusi
binomial negatif yang dihasilkan dari distribusi campuran Poisson gamma
(Simarmata dan Ispriyanti, 2011).

Misalkan:

Y~Poisson(4;)

Ai~Gamma(a, B)

Distribusi peluang campuran Poisson-gamma dapat diperoleh dengan cara:

o0}

P(Y=y)= J Poisson(Y|A;)Gamma(4;|a, B) dA;

0
R PSS Py
e % _Ai
a-1 B .
f Vi r(a)ﬁal ¢ P dk
0

oo}

1
—Ai| 1+5 ita—1
:F(Q)Yi!f e B)Aiy T
0

-

Misalkan v = (1 +%),1 maka dv = (1 n %) dA danuntuk A = 0 = v = 0,

A=0->pv=00

i
- Fé:);! (1 f—ﬁ)yi aoj e VpYita-1 4y,
a @ Vi
- F(ﬁa)yi! (1 fﬂ> ( fﬁ) My +a)
P =) = Fr(zla;y?!) (1 i ﬁ) (1 fﬁ)yi ,dengany =0,1,2, ...

a

=T ) (-159)
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P(Y|a, B) merupakan fungsi massa peluang binomial negatif yang dihasilkan
dari distribusi campuran Poisson gamma. Nilai rata-rata dan variansi campuran
Poisson gamma adalah: E[Y] = af dan V[Y] = af + afB?

Untuk membentuk suatu model regresi pada distribusi binomial negatif, maka

nilai parameter dari distribusi campuran Poisson gamma dinyatakan dalam
bentuk 4 = aff dan k :i sehingga diperoleh rata-rata dan variansi dalam
bentuk:

E[lY] =AdanV[Y] = A + kA?

Kemudian fungsi massa peluang binomial negatif menjadi:

(il )—F(w%)( : )i(“i )yid =0,1,2 2.8
lel K= F(%)Yi! engany; = 0,1,4,... ,n ( . )

1+KA; 1+KA;

Pada saat k — 0 maka distribusi binomial negatif memiliki varians V(Y) - A.
Distribusi binomial negatif akan mendekati suatu distribusi Poisson yang
mengasumsikan rata-rata dan varians sama yaitu E(Y) = V(Y) = A. Fungsi
distribusi keluarga eksponensial dari distribusi binomial negatif (Greene, 2008)

adalah sebagai berikut:

% kA
f(yil/li"c)_ <1+K/1) (1+K/'l>
B | F(yl + ) % K/li Vi
=exp{ln F(l) (1+K/1 ) (1+Kﬂi)
K
1 1 :
_explmn ( y; + E) i (_)K 4 1n< KA; )yl
- (l) 1+ kA; 1+ kA
K
1
ln( KA )+1ln< >+ln F(yi-l_E)
= exXpyJYi - 1
1+kld K \1+kA F(E)yi!
dengan:
a(y)=y c(6) = ——ln (1+;c/1)
F(Yﬁ%)
b(8) = 1n (1) 10 =1 (752)
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2. Komponen Sistematik
Kontribusi variabel bebas dalam model regresi binomial negatif dinyatakan
dalam bentuk kombinasi linier antara parameter p dengan parameter regresi

yang diestimasi yaitu:

N = Po + P1x1; + Bix1; + -+ B1xp; (2.9)
atau dituliskan dalam bentuk matriks:
n=Xp

dengan n adalah vektor berukuran n x 1 dari observasi, X adalah matriks
berukuran n X ¢ yang elemennya terdiri dari variabel prediktor, g adalah
vektor berukuran ¢ x 1 yang elemennya terdiri dari parameter regresi, dengan
c=p+1.
3. Fungsi Penghubung
Nilai rata-rata dari variabel respon adalah diskrit dan bernilai positif. Maka
untuk mentransformasikan nilai n; (bilangan riil) ke rentang yang sesuai
dengan rentang pada variabel respon diperlukan suatu fungsi penghubung g(.)
yaitu:
g(4) =In(x) = x{ B
A; = exp(xTB) (2.10)

2.4 Regresi Zero Inflated Negative Binomial

Model regresi Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) merupakan model
yang dibentuk dari distribusi campuran Poisson gamma. Jika y; adalah variabel
acak dengan i = 1,2, ..., n nilai nol pada observasi diduga muncul dalam dua cara
yang sesuai untuk keadaan (state) yang terpisah. Menurut Garay dkk. (2011),
regresi Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) dengan keadaan pertama disebut
zero state terjadi dengan probabilitas r; dan menghasilkan hanya observasi bernilai
nol, sementara keadaan kedua disebut negative binomial state terjadi dengan
probabilitas (1 — m;) dan berdistribusi binomial negatif. Fungsi peluang model
regresi Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) dapat dinyatakan seperti pada
persamaan (2.11).
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1

1 \x
m+ (1 —m;) (1+1di) ) untuk y; = 0

P(Yi=y) = F(yl'+l) NS/ e \Di (2.11)
(1-m) r(%)yki! (1+x/1i) (1+xlzi) , untuky; >0

dengan 0 < m; < 1,4; = 0, k adalah parameter dispersi dengan %> 0 dan I'(.)

adalah fungsi gamma. Ketika r; = 0, variabel acak y; memiliki distribusi binomial
negatif dengan rata-rata A; dan parameter dispersi k, sehingga Y;~NB (4;, k).
Pada GLM, fungsi penghubung logit digunakan Ketika parameter model
regresi bernilai 0 dan 1 dan fungsi penghubung In digunakan jika parameter
diharapkan bernilai positif. Oleh karena itu fungsi penghubung yang tepat
digunakan pada regresi ZINB adalah fungsi penghubung logit untuk parameter r;
dan fungsi penghubung In untuk parameter A;.
Model regresi Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) dapat dinyatakan
seperti pada persamaan (2.12) dan (2.13).
Model untuk negative binomial state A;
InA; = B, + Z?=1Bjxij' i=12,..,ndanj=12,..,p (2.12)
Model untuk zero state m;
logit 4, = In (=) = 7o + X 7%y i=12,..,ndanj=12,..,p (213)
dengan:
p : jumlah variabel prediktor
n : jumlah pengamatan
B : parameter model regresi ZINB yang diestimasi

¥ : parameter model regresi ZINB yang diestimasi

2.5 Metode Maximum Likelihood Estimation

Metode Maximum Likelihood Estimation (MLE) dapat digunakan untuk
mengestimasi parameter suatu model yang diketahui fungsi peluangnya. Misalkan
Y1, Y,, ..., Y, adalah sampel acak dari populasi dengan fungsi peluang f(y|6) yang
bergantung pada 8 = A, B,y, k dengan @ adalah parameter yang tidak diketahui.
Karena Y3, Y,, ..., Y, saling bebas, maka fungsi peluang bersama dari Y;, Y, ..., Y,

dapat dinyatakan sebagai berikut:

10
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fO1Y2 0 ¥nl0) = f(y116) - f(¥210) - .- f(¥n]O)
Fungsi likelihood didefinisikan sebagai fungsi peluang bersama dari

Y1, Y, ..., Y, yang dianggap sebagai fungsi dari @ yang dituliskan sebagai L(8]y),
yaitu:
L8ly) = f(y1,¥2, -, ¥nl0)
L8ly) = f(y110) " f(y210) - ...- f(¥n|O) = TTi21 f(:16)  (2.14)
Estimator maximum likelihood @ adalah nilai @ yang memaksimumkan fungsi
likelihood L(@|y). Namun, lebih mudah bekerja dengan logaritma natural dari
fungsi likelihood, yaitu 1(8|y) = In L(8]y). Karena fungsi logaritma natural adalah
fungsi yang monoton naik, maka nilai yang memaksimumkan fungsi [(6]y) sama
dengan memaksimumkan fungsi L(@]|y) sehingga dapat dituliskan sebagai berikut:
1(8]y) = InL(8]y)
1(61y) = In[[T, f(7:10)] = Ty In £ (;16) (2.15)
Untuk memperoleh nilai 8 yang memaksimumkan fungsi [(@|y), maka
[(8]y) diturunkan terhadap @ dan kemudian menyamakannya dengan nol seperti
pada persamaan (2.18) berikut (Hogg dkk., 2013).

'0ly) = w =0 (2.16)
2.6 Algoritma Expectation Maximization
Algoritma Expectation Maximization (EM) pertama kali diperkenalkan oleh
Dempster, Laird, dan Rubin pada tahun 1977. Algoritma EM digunakan untuk
mengestimasi suatu parameter dengan memaksimumkan fungsi likelihood yang
mengandung data hilang atau tidak lengkap (incomplete data). Algoritma EM
terdiri dari dua tahap, yaitu tahap ekspektasi dan maksimalisasi. Misalnya,
diasumsikan terdapat data pengamatan y berdistribusi tertentu yang mengandung
data hilang z. Oleh karena itu, dibentuk distribusi gabungan antara y dan z, yaitu:
f,210) = f(2) - f(y/2) (2.17)
Tahap ekspektasi (E-Step) pada algoritma EM dilakukan dengan menghitung
ekspektasi dari fungsi logaritma natural likelihood dari data hilang berdasarkan data
pengamatan yang ada (tidak hilang), yang digunakan untuk mengganti keberadaan

data yang dianggap hilang. Oleh karena itu, fungsi Q didefinisikan sebagai berikut:

11
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Q(6]6@;y) = E[In L6y, 2)] (2.18)
Pada tahap maksimalisasi (M-Step) dilakukan dengan mencari nilai estimator yang
dapat memaksimumkan fungsi Q yang telah didefinisikan pada tahap ekspektasi.
Metode yang dapat digunakan untuk memaksimumkan fungsi Q adalah metode
Newton-Raphson yang dilakukan secara numerik. Langkah E dan M dilakukan
secara iteratif sampai didapatkan estimator & yang konvergen, yaitu saat

|67V — 87|| < &, dengan & adalah nilai galat yang sangat kecil (Purba, 2018).

2.7 Uji Serentak Parameter Model
Uji serentak parameter model regresi digunakan untuk mengetahui bahwa
seluruh variabel prediktor tidak berpengaruh terhadap variabel respon atau terdapat
minimal salah satu variabel prediktor yang berpengaruh terhadap variabel respon.
Untuk melakukan uji serentak parameter model dapat dilakukan dengan statistik uji
rasio likelihood.
Hipotesis yang digunakan adalah sebagai berikut:
Hy:pr=Pr==B,=y1=V2=-=¥, =0 (variabel prediktor secara
bersama-sama tidak mempunyai pengaruh terhadap variabel respon)
Hy: minimal ada satu §; # 0 atau y; # 0,j = 1,2, ... ,p (variabel prediktor secara
bersama-sama mempunyai pengaruh terhadap variabel respon)
Statistik uji:

L@)] _

G=-2In [@ = —2[InL(®) — In L(Q)] (2.19)

dengan:

L(®) = nilai fungsi likelihood tanpa variabel prediktor.

L(Q) = nilai fungsi likelihood dengan variabel prediktor.

Jika Gpirung > X&,p dengan p jumlah parameter, maka H, ditolak yang artinya

variabel prediktor secara bersama-sama memiliki pengaruh terhadap variabel

respon (Kurniawan, 2017).

12
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2.8 Uji Parsial Parameter Model
Uji parsial digunakan untuk mengetahui variabel-variabel prediktor yang
berpengaruh terhadap variabel respon. Statistik uji yang digunakan untuk uji
parsial, yaitu uji Wald (Kurniawan, 2017).
2.8.1 Uji Parsial Parameter g8
Parameter yang diuji pada pengujian ini mencakup seluruh parameter B
secara parsial untuk mengetahui parameter mana saja yang memberikan pengaruh
signifikan terhadap model. Hipotesis yang digunakan adalah sebagai berikut.
Hy: B;=0, j=12,..,p (variabel prediktor tidak mempunyai pengaruh
terhadap variabel respon)
Hy : minimal ada satu g; # 0, j =1,2,..,p (variabel prediktor mempunyai
pengaruh terhadap variabel respon)
Statistik uji:
. B\
w(g;) = (m) (2.20)
dengan:

A

p; = estimasi parameter f;
SE(;) = standar error dari f3;
Jika W(Bj) > x4 » maka Hy ditolak artinya variabel prediktor memiliki pengaruh

yang signifikan terhadap variabel respon Y (Kurniawan, 2017).

2.8.2 Uji Parsial Parameter y
Parameter yang diuji pada pengujian ini mencakup seluruh parameter y
secara parsial untuk mengetahui parameter mana saja yang memberikan pengaruh
signifikan terhadap model. Hipotesis yang digunakan adalah sebagai berikut.
Hy:y;j=0, j=12,..,p (variabel prediktor tidak mempunyai pengaruh
terhadap variabel respon)
Hy : minimal ada satuy; # 0, j=1,2,..,p (variabel prediktor mempunyai
pengaruh terhadap variabel respon)
Statistik uji:

w(7;) = (SZ(’; _))2 (2.21)

13
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dengan:

7; = estimasi parameter y;
SE(9;) = standar error dari 9,
Jika W (9;) > x2.,, maka H, ditolak artinya variabel prediktor memiliki pengaruh

yang signifikan terhadap variabel respon Y (Kurniawan, 2017).

2.9 Pemilihan Model Terbaik

Salah satu kriteria untuk menentukan model terbaik adalah Akaike
Information Criterion (AIC). Dengan kriteria AIC, model terbaik dipilih dengan
mempertimbangkan jumlah parameter dalam model. Kriteria AIC mampu
menunjukkan seberapa tepat model tersebut dengan data yang dimiliki secara
mutlak. Kriteria AIC didefinisikan sebagai berikut.

AIC = 2c — 2InL(0) (2.22)
dengan L(@) adalah nilai fungsi likelihood dan ¢ = p + 1 adalah banyaknya
parameter.

Besarnya nilai AIC sejalan dengan nilai deviance dari model. Nilai deviance
akan semakin kecil apabila rasio antara fungsi likelihood di bawah H, dengan
fungsi likelihood di bawah populasi semakin bersar. Hal ini mengindikasi bahwa
parameter yang diuji semakin mendekati nilai parameter populasi yang sebenarnya
sehingga estimasi model semakin baik. Oleh karena itu, model terbaik adalah

dengan AIC terkecil sekaligus dengan deviance terkecil pula (IImi, 2015).

2.10 Jumlah Kematian Neonatal

Jumlah kematian neonatal adalah banyaknya kematian bayi yang terjadi saat
bayi baru lahir hingga bayi berusia di bawah 28 hari, yang mana data tersebut
merupakan data jumlahan sehingga tergolong ke dalam data diskrit. Kematian
neonatal umumnya disebabkan oleh faktor yang dibawa anak sejak lahir yang
diperoleh dari orang tua pada saat konsepsi atau selama kehamilan (Dinkes, 2019).

Neonatal atau bayi baru lahir digolongkan menjadi 2 (dua) yaitu bayi baru
lahir (BBL) normal dan bayi baru lahir (BBL) resiko tinggi. Bayi baru lahir sangat
rentan terhadap infeksi baik selama proses persalinan ataupun beberapa saat setetah

lahir. Upaya kesehatan yang dilakukan untuk mengurangi resiko tersebut yaitu
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dengan pertolongan persalinan oleh tenaga kesehatan di fasilitas pelayanan
kesehatan. Hal ini menjadi penting dikarenakan 50% kematian neonatal memberi
kontribusi terhadap kematian bayi.

Indikator yang menggambarkan upaya kesehatan neonatal yaitu cakupan
kunjungan neonatal pertama (KN1) dan KN lengkap. Kunjungan neonatal
merupakan salah satu intervensi untuk menurunkan kematian bayi baru lahir
dengan melakukan Kunjungan Neonatal (KN) selama 3 (tiga) kali kunjungan yaitu
Kunjungan Neonatal 1 (KN1) pada 6 jam sampai dengan 48 jam setelah lahir,
Kunjungan Neonatal Il (KN2) pada hari ke 3 sampai dengan 7 hari, dan Kunjungan
Neonatal 111 (KN3) pada hari ke 8 sampai dengan 28 hari (Kemenkes RI, 2010).

Berbagai kegiatan yang dilaksanakan Dinas Kesehatan Kota Makassar dalam
upaya penurunan Jumlah Kematian Neonatal diantaranya kampanye anak sehat,
Sosialisasi Program Perencanaan Persalinan dan Pencegahan Komplikasi (P4K)
bagi kader kesehatan dan tokoh masyarakat, sosialisasi penggunaan buku
Kesehatan Ibu dan Anak (KIA), Gerakan Sayang lbu (GSI), sosialisasi dan
pembinaan kelas ibu hamil dan ibu balita (Dinkes, 2017).
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