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Lampiran 1   Data Jumlah Kematian Bayi dan Variabel yang Mempengaruhi di Kota 

Makassar Tahun 2017 

Puskesmas               

Pattingalloang 2 6,21 94,78 85,11 96,61 

Tabaringan 2 11,74 96,23 72,14 91,9 

P. Barrang Lompo 0 0,57 98,83 78,87 94,29 

P. Kodingareng 0 12,79 97,67 82,69 95,35 

Jumpandang Baru 1 2,75 96,06 80,42 95,19 

Rappokalling 0 5,88 96,62 46,28 95,35 

Kaluku Bodoa 1 9,2 100 76,67 88,85 

Laying 0 2,05 95,99 85,84 92,14 

Malimongan Baru 0 0,72 95,69 76,76 96,64 

Tarakan 0 1,08 96,74 36,21 93,14 

Andalas 0 0 96,09 64,47 95,8 

Makkasau 2 0,97 95,91 79,4 95,52 

Bara-Baraya 1 4,88 96,14 83,21 95,28 

Maccini Sawah 0 4,05 96,47 75,32 96,43 

Maradekaya 3 3,47 99,25 63,91 95,3 

Mamajang 2 5,49 96,08 80,87 95,6 

Cendrawasih 0 0,43 96,92 17,39 96,58 

Dahlia 2 5,35 97,28 90,4 95,45 

Pertiwi 0 3,31 94,64 58,74 95,7 

Penambungan 0 2,47 96,86 65,75 95,07 

Tamalate 0 1,76 96,77 79,33 94,53 

Jongaya 1 2,11 96,13 85,84 95 

Barombong 0 4,5 96,15 67,54 95,05 

Maccini Sumbala 4 4,22 95,83 70,02 96,49 

Kassi-Kassi 1 0,24 100 87,36 94,07 

Mangasa 1 4,68 95,66 81,35 95,1 

Minasa Upa 0 3,58 96,09 85,59 95,67 

Ballaparang 0 0 96,36 87,27 95,01 

Batua 3 1,37 96,48 81,15 95,14 

Toddopuli 0 1,06 96,31 56,69 92,91 

Pampang 1 5,21 95,56 89,82 95,88 

Tamamung 0 0,53 98,28 68,52 96,17 

Karuwisi 2 1,76 95,47 80,92 91,18 
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Lampiran 1 Data Angka Kematian Bayi dan Variabel yang Mempengaruhi di Kota 

Makassar Tahun 2017 (Lanjutan) 

Puskesmas               

Antang 

Antang Perumnas 

Tamangapa 

Bangkala 

0 

0 

2 

  

5,62 

3,96 

8,2 

     

95,65 

95,78 

96,31 

      

85,05 

89,33 

83,84 

      

95,11 

94,99 

95,49 

      

Sudiang                          

Bulurokeng                         

Sudiang Raya                          

Paccerakang                       

Tamalanrea                          

Tamalanrea Jaya                       

Bira                          

Antara                          

Kapasa                       
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Lampiran 2 Uji Kolmogorov-Smirnov 

           ( )   ( ) |  ( )    ( )| 

0 24 24 0,521739 0,41012 0,111619 

1 9 33 0,717391 0,775663 0,058271 

2 8 41 0,891304 0,938567 0,047263 

3 4 45 0,978261 0,986966 0,008706 

4 1 46 1 0,997751 0,002249 
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Lampiran 3 Uji Overdispersi 

Deviance Residuals:  

    Min       1Q   Median       3Q      Max   

-1.8284  -1.2812  -0.7714   0.5629   2.4675   

 

Coefficients: 

             Estimate 

(Intercept) -12.53127 

x1            0.04662     

x2            0.05438     

x3            0.01916     

x4            0.05824     

 

l_regression<-c() 

l_reg<-sum(l_regression) 

l_reg 

[1] -59.56698 

 

l_saturated<-c() 

l_sat<-sum(l_saturated,na.rm=T) 

l_sat 

[1] -27.07139 

 

deviance=-2*(l_reg-l_sat); deviance 

[1] 64.99118 

db=n-(p+1); db 

[1] 41 

dispersi=deviance/db; dispersi 

[1] 1.585151 
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Lampiran 4 Estimasi Parameter Regresi Hurdle Binomial Negatif 
$summary 

             B     se  

logit1  -3.635 30.042  

logit2   0.078  0.109  

logit3   0.132  0.206  

logit4   0.067  0.032   

logit5  -0.154  0.221  

NegBin1 -6.522 24.303  

NegBin2  0.021  0.091   

NegBin3 -0.088  0.144  

NegBin4 -0.071  0.030  

NegBin5  0.220  0.180   

theta    5.754  6.639   
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Lampiran 5 Uji Likelihood Ratio 

d1    <- as.vector(B[1:5]) 

d0    <- as.vector(B[1]) 

ln.l1_delta <- ln_likelihood_delta(X,y,delta = d1); ln.l1_delta 

[1] -27.68804 

ln.l0_delta <- ln_likelihood_delta(X,y,delta = d0); ln.l0_delta 

[1] -81.16133 

uji.G_delta <- -2*(ln.l0_delta - ln.l1_delta); uji.G_delta 

[1] 106.9466 

 

b1    <- as.vector(B[6:10]) 

b0    <- as.vector(B[6]) 

pi    <- as.vector(B[11]) 

ln.l1_beta <- ln_likelihood_beta(X,y,beta = b1,pi); ln.l1_beta 

[1] -24.05191 

ln.l0_beta <- ln_likelihood_beta(X,y,beta = b0,pi); ln.l0_beta 

[1] -135.8324 

uji.G_beta <- -2*(ln.l0_beta - ln.l1_beta); uji.G_beta 

[1] 223.5611 
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Lampiran 6 Uji Wald 

Z  = B/se 

W = Z^2; W 

logit1             logit2              logit3              logit4           

0.51625905    0.40705465    4.55228908    0.48569040  

NegBin1        NegBin2         NegBin3         NegBin4       

0.05294693   0.37249504    5.60491784     1.49396703 
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Lampiran 7 Estimasi Parameter Regresi HBN terhadap Parameter signifikan 

$summary 

             B             se     wald 

logit1  -4.905     2.372   4.278 

logit2  0.063      0.030   4.352  

NegBin1 5.081   2.185   5.410  

NegBin5  -0.060  0.028   4.560   

theta    4.636        4.322    1.150   
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Lampiran 8 Uji Akaike Information Criterion 

> #dengan semua variabel 

> ln.l1 <- ln_likelihood_total(X,y,delta = d1, beta = b1,pi); ln.l1 

[1] -51.74002 

> AIC_ALLX = -2*(-51.74002-5) ; AIC_ALLX 

[1] 113.48 

 

> #dengan variabel signifikan 

> ln.l1_x3 <- ln_likelihood_total(X,y,delta = d1, beta = b1,pi); ln.l1_x3 

[1] -54.01002 

> AIC_x3 = -2*(-54.01002-2) ; AIC_ALLX 

[1] 112.02 

 


