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ABSTRAK 

A. AINUN NURFAJRIN S. Pemodelan Geographically Weighted Negative 
Binomial Regression dan Mixed Geographically Weighted Negative 
Binomial Regression pada Jumlah Kasus Tuberkulosis di Sulawesi 
Selatan (dibimbing oleh Nurtiti Sunusi dan Erna Tri Herdiani). 

 
Tuberkulosis adalah suatu penyakit infeksi yang disebabkan bakteri yang 
dikenal Mycrobacterium Tuberculosis, dimana kasus ini merupakan masalah 
diberbagai wilayah, salah satunya di Provinsi Sulawesi Selatan yang 
mengalami masalah tuberkulosis dalam beberapa tahun terakhir. Data 
Tuberkulosis di Sulawesi Selatan merupakan data diskrit yang berheterogenitas 
spasial antar wilayah dan mengalami overdispersi dalam data, yang 
kemungkinan disebabkan oleh letak geografis setiap wilayah berbeda-beda. 
Masalah overdispersi dalam data dapat diatasi dengan menggunakan model 
Binomial Negatif. Namun model ini hanya bersifat global sedangkan pada kasus 
tuberkulosis memiliki karakteristik lokasi yang berbeda-beda. Oleh karena itu 
diperlukan metode dengan yang mempertimbangkan efek heterogenitas 
spasial, yang datanya mengalami overdispersi. Geographically Weighted 
Negative Binomial Regression (GWNBR) dan Mixed Geographically Weighted 
Negative Binomial Regression (MGWNBR) adalah model yang digunakan untuk 
data diskrit yang berheterogenitas spasial yang dapat mengatasi overdispersi 
dalam data. Hasil penelitian menggunakan GWNBR dengan pembobot adaptive 
bisquare kernel menunjukkan bahwa variabel yang berpengaruh signifikan 
terhadap jumlah kasus tuberkulosis di seluruh lokasi amatan atau disebut juga 
dengan variabel global adalah jumlah sarana kesehatan dan tenaga medis, 
sedangkan variabel lokal yang berpengaruh signifikan terhadap jumlah kasus 
tuberkulosis di beberapa lokasi amatan adalah jumlah penduduk dan kepadatan 
penduduk. MGWNBR dengan pembobot adaptive bisquare kernel menunjukkan 
bahwa variabel yang berpengaruh signifikan terhadap jumlah kasus 
tuberkulosis di seluruh lokasi amatan atau disebut juga dengan variabel global 
adalah jumlah tenaga medis, sedangkan variabel lokal yang berpengaruh 
signifikan terhadap jumlah kasus tuberkulosis di beberapa lokasi amatan adalah 
jumlah sarana kesehatan, jumlah penduduk dan kepadatan penduduk. Model 
terbaik untuk memodelkan jumlah kasus tuberkulosis berdasarkan nilai AIC 
paling terkecil adalah model MGWNBR. 

Kata Kunci: Tuberkulosis, Overdispersi,  Binomial Negatif, GWNBR, 
MGWNBR,  Adaptive Bisquare Kernel,  AIC. 
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ABSTRACT 

A. AINUN NURFAJRIN S. Modeling Geographically Weighted Negative 
Binomial Regression and Mixed Geographically Weighted Negative 
Binomial Regression on the Number of Tuberculosis Cases in South 
Sulawesi (dibimbing oleh Nurtiti Sunusi dan Erna Tri Herdiani). 
 

Tuberculosis is an infectious disease caused by bacteria known as 
Mycrobacterium Tuberculosis, where this case is a problem in various regions, 
one of which is in South Sulawesi Province which has experienced tuberculosis 
problems in recent years. Tuberculosis data in South Sulawesi is discrete data 
with spatial heterogeneity between regions and overdispersion in the data, 
which may be caused by the geographical location of each region. The problem 
of overdispersion in the data can be overcome by using the Negative Binomial 
model. However, this model is only global while tuberculosis cases have 
different location characteristics. Therefore, a method is needed that considers 
the effects of spatial heterogeneity, where the data is overdispersed. 
Geographically Weighted Negative Binomial Regression (GWNBR) and Mixed 
Geographically Weighted Negative Binomial Regression (MGWNBR) are 
models used for spatially heterogeneous discrete data that can overcome 
overdispersion in the data. The results of the study using GWNBR with adaptive 
bisquare kernel weights show that the variables that have a significant effect on 
the number of tuberculosis cases in all observed locations or also known as 
global variables are the number of health facilities and medical personnel, while 
the local variables that have a significant effect on the number of tuberculosis 
cases in some observed locations are population and population density. 
MGWNBR with adaptive bisquare kernel weights shows that the variable that 
has a significant effect on the number of tuberculosis cases in all observed 
locations or also known as the global variable is the number of medical 
personnel, while the local variables that have a significant effect on the number 
of tuberculosis cases in some observed locations are the number of health 
facilities, population and population density. The best model to model the 
number of tuberculosis cases based on the smallest AIC value is the MGWNBR 
model. 
Keywords: Tuberculosis, Overdispersion, Negative Binomial, GWNBR, 

MGWNBR, Adaptive Bisquare Kernel, AIC. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1. Latar Belakang 

Regresi adalah suatu metode yang berfungsi untuk memprediksi pengaruh 

dari dua atau lebih variabel. Regresi pertama kali diperkenalkan oleh Francis 

Galton. Menurut Galton, analisis regresi adalah metode untuk menelaah hubungan 

dua variabel atau lebih. Dalam analisis regresi terdapat dua jenis variabel yaitu 

variabel bebas (variabel prediktor) dan variabel terikat (variabel respon). Penerapan 

analisis regresi digunakan untuk menganalisis data variabel respon yang berupa 

kontinu, namun sering diperoleh data variabel respon yang berupa data diskrit 

(count). Salah satu model regresi yang dapat digunakan untuk menjelaskan 

hubungan antara variabel respon Y yang berupa data diskrit (count) dengan variabel 

prediktor X berupa data diskrit, kontinu, kategori atau campuran adalah model 

regresi Poisson (Casella & Berger, 1990). Regresi Poisson merupakan metode yang 

sering digunakan untuk menganalisis data count (Cameron & Trivedi, 1998). Data 

count adalah data yang menyatakan banyaknya kejadian dalam interval waktu, 

ruang, atau volume tertentu. Regresi Poisson merupakan model regresi nonlinear 

yang digunakan untuk menganalisis data diskrit (count). Dalam regresi Poisson 

terdapat asumsi yang harus dipenuhi yaitu variabel respon (Y) berupa data diskrit 

dan equidispersi. Equidispersi yaitu nilai rata-rata sama dengan nilai varian. 

Seringkali hitungan data memiliki variansi yang lebih besar dari meannya atau biasa 

disebut istilah overdispersi (Yasin et al., 2021). Pelanggaran dari asumsi ini 

menyebabkan parameter yang dihasilkan dari regresi Poisson menjadi kurang 

akurat, sedangkan jika nilai variansi lebih kecil dari nilai mean disebut underdispersi 

(McCullagh & Nelder, 1989). Model  Negatif Binomial merupakan model yang dapat 

mengatasi overdispersi dan lebih fleksibel daripada model regresi Poisson karena 

asumsi mean dan variansinya tidak harus sama. (Yasin et al., 2021). 

Distribusi Binomial Negatif tidak mengharuskan nilai variansi sama dengan 

meannya serta memiliki parameter dispersi yang membuat variansi dapat bervariasi 

menjadi lebih besar dari rata-rata. Apabila nilai parameter dispersi pada regresi 

Binomial Negatif sama dengan nol, maka akan menghasilkan nilai variansi sama 

dengan nilai rata-rata sesuai dengan asumsi pada regresi Poisson (Yuli & Indriani, 
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2015). Penelitian ini tidak hanya sampai pada penanganan overdispersi, namun 

model regresi ini memperhatikan faktor heterogenitas spasial karena pada 

kenyataannya kondisi geografis, sosial budaya dan ekonomi pada suatu wilayah 

tentunya akan berbeda-beda atau disebut heterogenitas spasial antar wilayah. 

Pengembangan model regresi yang memperhatikan faktor heterogenitas spasial 

dengan pembobotan geografi yaitu Geographically Weighted Regression (GWR) 

(Fotheringham, 2002). Sebelumnya penelitian dilakukan oleh Brunsdon (1996) yang 

menunjukkan bahwa model regresi Poisson tidak dapat menjelaskan hubungan 

antara beberapa set peubah jika terdapat faktor geografis, akan tetapi GWR dapat 

menjelaskan hubungan yang berbeda pada setiap titik lokasi pengamatan, namun 

GWR hanya digunakan ketika data atau variabel respon yang kontinu. Sehingga 

untuk mengatasi variabel respon yang tidak kontinu atau diskrit, Nakaya et al. 

(2005) telah mengembangkan model Geographically Weighted Poisson Regression 

(GWPR). Model GWPR cukup baik digunakan apabila asumsi ekuidispersi 

terpenuhi, namun bila terjadi overdispersi, terdapat model Geographically Weighted 

Negative Binomial Regression (GWNBR) yang diperkenalkan pertama kali oleh 

Ricardo & Carvalho (2014) dalam penelitiannya menyatakan bahwa metode 

GWNBR baik digunakan untuk memodelkan data diskrit, khususnya ketika data 

tersebut terjadi overdispersi. Metode GWNBR ini lebih baik dibandingkan dengan 

regresi Poisson, GWPR, dan regresi Binomial Negatif berdasarkan nilai AIC.  

Geographically Weighted Negative Binomial Regression (GWNBR) 

merupakan salah satu metode untuk memodelkan data cacah yang 

berheterogenitas spasial dan overdispersi dan GWNBR juga salah satu solusi yang 

tepat untuk membentuk analisis regresi yang bersifat lokal untuk setiap lokasi 

pengamatan. Namun seringkali tidak semua variabel prediktor dalam model 

GWNBR berpengaruh secara lokal. Terkadang, beberapa variabel prediktor 

berpengaruh secara global, sedangkan prediktor lainnya dapat mempertahankan 

pengaruh lokal atau spasialnya. Oleh karena itu, Model GWNBR dikembangkan 

menjadi model Mixed Geographically Weighted Negative Binomial Regression 

(MGWNBR). Model MGWNBR adalah gabungan dari model regresi Binomial 

Negatif (NB) dengan model GWNBR, sehingga pada model MGWNBR akan 

dihasilkan penaksir parameter yang sebagian bersifat global dan sebagian lainnya 

bersifat lokal sesuai dengan pengamatan data. Model MGWNBR dalam 

pengamatannya hanya memiliki satu variabel respon yang tergantung pada lokasi 
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pengamatan. Penelitian sebelumnya menggunakan model GWNBR dan model 

MGWNBR telah dilakukan oleh peneliti, Juniardi & Salamah (2015) dengan 

melakukan analisis faktor-faktor yang mempengaruhi jumlah kasus Kusta di Jawa 

Timur menggunakan Geographically Weighted Negative Binomial Regression 

(GWNBR). Fitriyah (2017) tentang estimasi parameter model GWNBR dengan 

pembobot Adaptive Gaussian Kernel yang diaplikasikan terhadap pemetaan 

kemiskinan dan menghasilkan 15 kelompok wilayah berdasarkan variabel yang 

signifikan. Yasin et al. (2021) Grafik model GWNBR menggunakan R-Shiny yang 

menghasilkan model GWNBR dengan pembobot Adaptive Boxcar model terbaik 

berdasarkan nilai AIC. Putera et al. (2021) tentang Pemodelan Spasial Kasus 

Terkonfirmasi Covid-19 di Kalimantan, Indonesia menggunakan GWNBR dan 

MGWNBR yang menghasilkan bahwa nilai MGWNBR lebih baik dari model lainnya 

dalam hal AIC. Model GWNBR dan MGWNBR sama-sama digunakan untuk 

mengatasi kasus overdisversi dalam data diskrit (count) yang berheterogenitas 

spasial dan memperhatikan pembobot berupa lintang dan bujur dari titik-titik 

pengamatan yang diamati. Perbedaan dari kedua model tersebut terletak pada 

variabel prediktornya yang dipartisi menjadi dua bagian yaitu koefisien lokal dan 

koefisien global. 

Jumlah kasus tuberkulosis merupakan salah satu contoh data diskrit (count) 

yang terdapat heterogenitas spasial antar wilayah didalamnya dan sering terjadi 

overdisversi pada data. Tuberkulosis merupakan salah satu penyakit saluran 

pernapasan bawah yang menular yang disebabkan bakteri Mycrobacterium 

Tuberkulosis (Lestari, 2014) Kasus tuberkulosis merupakan masalah diberbagai 

wilayah. Kondisi geografis wilayah menyebabkan adanya perbedaan jumlah kasus 

tuberkulosis antara satu wilayah dengan wilayah lainnya. Kepadatan penduduk 

menjadi salah satu faktor yang memicu cepat berkembangnya penyakit 

tuberkulosis. Faktor lain yang mempengaruhi banyaknya kasus tuberkulosis yaitu 

jumlah rumah sakit, jumlah puskesmas, dan perilaku hidup bersih dan 

sehat.Kejadian tuberkulosis dapat berpindah dari suatu wilayah ke wilayah lain. 

Provinsi Sulawesi Selatan mengalami masalah tuberkulosis dalam beberapa tahun 

terakhir. Berdasarkan data dari Dinas Kesehatan Provinsi Sulawesi Selatan, pada 

tahun 2018 tercatat sebanyak 18 ribu kasus, tahun 2019 naik hampir 19 ribu kasus, 

sedangkan di tahun 2020 mengalami penurunan menjadi 12 ribu kasus, kemudian 

di tahun 2021 terjadi penaikan kasus sebanyak 15 ribu kasus. Angka itu disebut 
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masih cukup tinggi, apabila tidak segera ditangani maka dapat menyebabkan setiap 

penderita aktif yang menginfeksi. 

Geographically Weighted Negative Binomial Regression digunakan untuk 

data yang memiliki heterogenitas spasial untuk untuk data diskrit (count) yang 

memiliki overdispersi. Model GWNBR juga akan menghasilkan parameter lokal 

dengan masing-masing lokasi dan memilik parameter yang berbeda-beda.  Sama 

halnya dengan Mixed Geographically Weighted Negative Binomial Regression 

digunakan untuk data diskrit yang berheterogenitas spasial dan terjadi overdispersi 

dalam data tetapi yang membedakan dari model GWNBR yaitu terdapat pada 

variabel prediktornya, dimana pada model MGWNBR variabel prediktornya dipartisi 

menjadi dua bagian yaitu variabel prediktor lokal dan variabel prediktor global. 

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini mengambil judul ”Pemodelan 

Geographically Weighted Negative Binomial Regression dan Mixed 

Geographically Weighted Negative Binomial Regression pada Jumlah Kasus 

Tuberkulosis di Sulawesi Selatan” 

 

1.2. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang penelitian yang telah diuraikan, maka rumusan 

masalah pada penelitian ini adalah: 

1. Bagaimana estimasi parameter model Geographically Weighted Negative 

Binomial Regression (GWNBR) ? 

2. Bagaimana estimasi parameter model Mixed Geographically Weighted 

Negative Binomial Regression (MGWNBR) ? 

3. Bagaimana pemodelan Geographically Weighted Negative Binomial 

Regression (GWNBR) pada kasus tuberkulosis di Sulawesi Selatan? 

4. Bagaimana pemodelan Mixed Geographically Weighted Negative Binomial 

Regression (MGWNBR) pada kasus tuberkulosis di Sulawesi Selatan? 

5. Bagaimana menentukan model terbaik pada kasus Tuberkulosis di Sulawesi 

Selatan dengan nilai AIC terkecil pada model GWNBR dan MGWNBR ? 

 

1.3. Batasan Masalah 

1. Data yang digunakan adalah banyaknya kasus tuberkulosis tiap 

Kabupaten/Kota di Sulawesi Selatan tahun 2020-2021. 

2. Pembobot yang di gunakan adalah Adaptive Bisquare Kernel. 
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3. Metode estimasi parameter adalah Maximum Likelihood Estimation (MLE). 

  

1.4. Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah yang telah diuraikan. Maka tujuan penulisan 

penelitian ini adalah: 

1. Memperoleh estimasi parameter model Geographically Weighted Negative 

Binomial Regression (GWNBR). 

2. Memperoleh estimasi Mixed Geographically Weighted Negative Binomial 

Regression (MGWNBR). 

3. Memperoleh hasil pemodelan Geographically Weighted Negative Binomial 

Regression (GWNBR). 

4. Memperoleh hasil pemodelan Mixed Geographically Weighted Negative 

Binomial Regression (MGWNBR). 

5. Memperoleh model terbaik pada kasus Tuberkulosis di Sulawesi Selatan 

dengan nilai AIC terkecil pada model GWNBR dan MGWNBR  

 

1.5. Manfaat Penelitian 

Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberi tambahan ilmu tentang 

penerapan ilmu statistika dalam kehidupan sehari-hari, memberi pemahaman 

tentang model Geographically Weighted Negative Binomial Regression (GWNBR) 

dan Mixed Geographically Weighted Negative Binomial Regression (MGWNBR), 

memberikan informasi efektifitas mengenai tuberkulosis, memberi informasi 

tambahan pada pemerintah mengenai penanganan tuberkulosis pada masing-

masing wilayah karna memiliki pengaruh kondisi lokal sehingga setiap wilayah 

dapat di tangani dengan cara yang berbeda-beda. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Multikolinearitas 

Salah satu asumsi yang harus dipenuhi pada analisis regresi dengan 

beberapa peubah prediktor adalah tidak adanya korelasi antara satu peubah 

prediktor dengan peubah prediktor yang lain. Sembiring (1995) menyatakan bahwa 

jika dalam suatu model regresi terdapat kolinieritas maka akan mempengaruhi 

hubungan antara peubah prediktor dengan peubah respon Penduga koefisien dari 

peubah prediktor menjadi tidak tunggal, melainkan tak terhingga banyaknya 

sehingga sulit untuk melakukan pendugaan. Selain itu, multikolinieritas dalam 

regresi dapat mengakibatkan besarnya simpangan baku dari penduga koefisien 

regresi. Kejadian multikolinieritas akan menyebabkan kesalahan yang besar pada 

penduga parameter regresi. Sehingga menyebabkan hasil penduga parameter bias 

dan tidak baik untuk dianalisis lebih lanjut. Oleh sebab itu, perlu dilakukan 

pemeriksaan multikolinieritas agar hasil penduga parameter tersebut bisa dianalisis 

lebih lanjut. Pemeriksaan multikolinieritas dapat dilakukan melalui perhitungan nilai 

koefisien korelasi Pearson (ril) antar variabel prediktor. Jika nilai-nilai koefisien 

korelasi Pearson (ril) antar variabel prediktor lebih besar dari 0,95 maka terjadi 

multikolinieritas dalam model tersebut. Selain dengan nilai koefisien korelasi 

Pearson (ril), pemeriksaan multikolinieritas dapat dilakukan melalui nilai Variance 

Inflation Faktors (VIF). 

Pendeteksian kasus multikolinearitas menurut Hocking (1996) dapat dilihat 

dengan beberapa cara sebagai berikut :  

a. Jika koefisien korelasi Pearson (rij) antar variabel prediktor lebih besar dari 0,95 

(rij  >  0,95) maka terdapat korelasi antar variabel tersebut. 

b. Nilai VIF lebih besar dari 10 (VIF > 10) menunjukkan bahwa adanya 

multikolinearitas antar variabel prediktor atau terdapat pelanggaran asumsi non-

multikolinieritas. Nilai VIF dinyatakan sebagai berikut: 

𝑉𝐼𝐹𝑗 = 
1

1−𝑅𝑗
2      ; j = 1, 2, . . . , p                                                                 (2.1) 

Dengan j adalah jumlah variabel predictor dan 𝑅𝑗
2 adalah koefisien determinasi 

antara satu variabel prediktor dengan variabel prediktor lainnya. Solusi untuk 
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mengatasi adanya kasus multikolinieritas yaitu dengan mengeluarkan variabel 

prediktor satu per satu mulai dari yang memiliki nilai VIF paling besar, 

melakukan transformasi variabel, penambahan variabel ataupun melakukan 

meode Principal Component Analysis (PCA). Pelanggaran asumsi non-

multikolinieritas dapat menyebabkan nilai taksiran parameter regresi yang 

didapatkan memiliki standar error besar sehingga asumsi non-multikolinieritas 

menjadi salah satu syarat utama yang harus dipenuhi dalam pemodelan 

regresi. 

 

2.2. Overdispersi  

Regresi Poisson dikatakan overdispersi apabila nilai variansinya lebih besar 

dari nilai rata-ratanya (𝑉𝑎𝑟(𝑌) > 𝐸(𝑌)). Jika pada data diskrit terjadi overdispersi 

dan tetap menggunakan regresi Poisson sebagai metode penyelesaiannya, maka 

nilai standard error menjadi underestimate sehingga kesimpulan yang akan ditarik 

menjadi tidak valid. Overdispersi merupakan nilai dispersi pearson chisquare dan 

deviance yang dibagi dengan derajat bebasnya, diperoleh nilai lebih besar dari 1. 

Selain itu, θ juga merupakan parameter dispersi dengan kriteria (Famoye, et al, 

2004) sebagai berikut:  

a. jika θ > 0 artinya terjadi overdispersi pada regresi Poisson.  

b. jika θ < 0 artinya terjadi underdispersi.  

c.jika θ = 0 menunjukkan bahwa tidak terjadi kasus over/under dispersi 

(equidispersi). 

 

2.3. Regresi Binomial Negatif 

Regresi Binomial Negatif, variabel responnya diasumsikan memiliki distribusi 

Binomial Negatif yang dihasilkan dari distribusi campuran Poisson-Gamma.(Yasin 

dkk, 2021). Binomial Negatif merupakan salah satu solusi untuk mengatasi adanya 

kasus overdispersi. Model Binomial Negatif didasarkan pada distribusi mixture 

Poisson-Gamma (Hardin dan Hilbe 2018). Sebaran binomial negatif memiliki rataan 

𝐸(𝑌) =  𝜇 dan ragam 𝑉𝑎𝑟(𝑌) =  𝜇 + 𝜇2𝜃 (Hilbe 2011). Fungsi peluang distribusi 

binomial negative adlaah (Greene 2007): 

𝑓(y, μ, θ ) =  
Γ(𝑦 + 𝜃−1)

Γ(𝜃−1)Γ(𝑦 + 1)
 (

1

1 +  𝜃𝜇
)
𝜃−1

(
𝜃𝜇

1 + 𝜃𝜇
)

𝑦

 
 

(2.2) 
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Keterangan : 

𝑓(y, μ, θ )   = peluang sebaran binomial negatif 

μ                 = nilai harapan peubah respon Y 

y                 = nilai dari peubah respon Y 

θ                 = parameter disperse 

Binomial Negatif memiliki bentuk model regresi yang sama seperti model 

regresi Poisson pada persamaan (2.2) karena memiliki fungsi penghubung yang 

sama, yaitu fungsi penghubung log. Model regresi binomial negatif dituliskan 

sebagai berikut:            

𝐸(𝑌) =  𝜇 dan 𝑉𝑎𝑟 (𝑌) =  𝜇 + 𝑎𝜇2 dengan 𝜃 adalah parameter dispersi. 

Kemudian fungsi probabilitas Binomial Negatif dapat dinyatakan sebagai berikut:  

𝐼𝑛(𝜇𝑖) = 𝑒 𝒙𝒊
𝑻𝜷 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1𝑖 + 𝛽2𝑥21 + ⋯+ 𝛽𝑘𝑋𝑖𝑘) (2.3) 

Hilbe (2011) menyatakan bahwa model binomial negatif pada 

umumnya menggunakan fungsi penghubung logaritma yaitu: 

𝜂𝑖 = In (𝜇𝑖) =  𝒙𝒊
𝑻𝜷 

 

 

(2.4) 

2.3.1. Estimasi Parameter Binomial Negatif 

Estimasi parameter model Binomial Negatif dapat dilakukan dengan 

menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE). Pada estimasi 

regresi Binomial Negatif, untuk memaksimumkan fungsi likelihood maka digunakan 

metode iterasi newton raphson. Fungsi likelihood dari regresi binomial negatif 

dinyatakan sebagai berikut: 

𝐿(𝜷, 𝜃| 𝑦𝑖) =  ∏{
Γ(𝑦𝑖 + 

1
𝜃𝑖

)

Γ (
1
𝜃𝑖

) 𝑦𝑖!
 (

1

1 + 𝜃𝑖𝜇𝑖
)

1
𝜃𝑖

(
𝜃𝑖𝜇𝑖

1 + 𝜃𝑖𝜇𝑖
)

𝑦𝑖

}

𝑛

𝑖=1

 

 

(2.5) 

Berikut adalah fungsi log-likelihood dari regresi binomial negatif: 

𝐼𝑛𝐿(𝜷, 𝜃| 𝑦𝑖) =  ∑{𝐼𝑛 (
Γ (𝑦𝑖 + 

1
𝜃𝑖

)

Γ (
1
𝜃𝑖

)𝑦𝑖!
) +  𝑦𝑖 𝐼𝑛 (𝜃𝑖𝜇𝑖) − (𝑦𝑖 + 

1

𝜃𝑖
) 𝐼𝑛 (1 + 𝜃𝑖𝜇𝑖) }

𝑛

𝑖

 

 

(2.6) 

 

2.3.2. Pengujian Parameter Binomial Negatif 

Pengujian parameter model regresi Binomial Negatif dilakukan untuk 

mengetahui apakah parameter model mempengaruhi variabel respon. Pengujian 

parameter regresi Binomial Negatif terdiri dari uji serentak dan uji parsial. Hipotesis 

uji signifikansi secara serentak yaitu sebagai berikut : 
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𝐻0 ∶  𝛽1 = 𝛽2 = . . . =  𝛽𝑃 = 0 

𝐻1 ∶ 𝑝𝑎𝑙𝑖𝑛𝑔 𝑠𝑒𝑑𝑖𝑘𝑖𝑡 𝑎𝑑𝑎 𝑠𝑎𝑡𝑢 𝛽𝑘  ≠ 0, 𝑘 = 1, 2,… , 𝑝 

Statistik uji yang digunakan adalah sebagai berikut : 

𝐷(𝛽̂) =  −2 In Λ =  −2 In (
𝐿(𝜔)

𝐿(Ω̂)
) = 2 (In 𝐿(Ω̂) − 𝐿 (𝜔)) 

 

(2.7) 

Kriteria penolakan : tolak 𝐻0 jika nilai 𝐷(𝛽̂)  lebih besar dari 𝑋(𝑝,𝑎)
2  yang 

artinya minimal terdapat satu parameter dalam regresi Binomial Negatif yang 

berpengaruh signifikan terhadap variabel respon. 

Setelah dilakukan pengujian serentak, dilakukan pengujian secara parsial 

untuk mengetahui parameter mana saja yang memberikan pengaruh signifikan 

terhadap variabel respon dengan hipotesis sebagai berikut : 

𝐻0 ∶  𝛽𝑘  = 0, 𝑘 = 1, 2,… , 𝑝 

𝐻1 ∶ 𝛽𝑘  ≠ 0 

Statistik uji yang digunakan sebagai berikut : 

𝑍ℎ𝑖𝑡 = 
𝛽𝑘

𝑠𝑒 (𝛽𝑘̂)
                                                                                                     

(2.8) 

Daerah penolakan adalah tolak 𝐻0 jika nilai dari |𝑍ℎ𝑖𝑡| lebih besar dari 𝑍𝑎/2 

yang artinya parameter tersebut berpengaruh signifikan terhadap variabel respon 

dalam model regresi Binomial Negatif. 

 

2.4. Efek Spasial 

Efek spasial ditunjukkan adanya dependensi/autokorelasi spasial dan 

heterogenitas spasial. Autokorelasi spasial adalah penilaian korelasi antar 

pengamatan yang berdekatan pada suatu variabel. Jika pengamatan X1, X2, … ,n 

menunjukkan saling ketergantungan terhadap ruang, maka data tersebut  dikatakan 

terdapat autokorelasi spasial. Metode pengujian untuk mengetahui apakah 

terdeteksi autokorelasi spasial adalah dapat menggunakan indikator Moran.s I, 

Rasio Geary’s, dan Local Indicator of Spatial Autocorrelation (LISA). 

 

2.5. Heterogenitas Spasial 

Heterogenitas spasial dapat terjadi apabila satu variabel prediktor yang 

sama memberikan respon yang berbeda pada lokasi lain dalam satu wilayah 

penelitian. Menurut Anselin (1988) pengujian heterogenitas spasial dilakukan untuk 
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melihat perbedaan karakteristik antara satu titik pengamatan dengan titik 

pengamatan lainnya, sehingga parameter regresi yang dihasilkan berbeda-beda 

secara spasial. Pengujian heterogenitas spasial dilakukan menggunakan statistik uji 

Breusch-Pagan (BP) dengan hipotesis sebagai berikut: 

𝐻0 ∶  𝜎1
2 = 𝜎2

2 = ⋯ = 𝜎𝑝
2 = 𝜎2 (varians antarlokasi sama) 

𝐻1 ∶ 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑎𝑙 𝑎𝑑𝑎 𝑠𝑎𝑡𝑢 𝜎𝑖
2 ≠ 𝜎2 (varians antarlokasi berbeda) 

Dimana p adalah banyaknya variabel prediktor, 𝜎2 adalah varians 𝑒𝑖, dan 𝜎𝑖
2 

adalah varians dari variabel prediktor ke-i. 

Statistik Uji : 

𝐵𝑃 =  (
1

2
)𝑓𝑇𝑍 (𝑍𝑇𝑍)−1𝑍𝑇 𝑓 ~ 𝑋(𝑃)

2                                                                      (2.9) 

Dimana 𝑓 = (𝑓1, 𝑓2, … , 𝑓𝑛)𝑇 dengan 𝑓𝑖 = 
𝑒𝑖

2

𝜎2 − 1, dan 𝑒𝑖 adalah error untuk observasi 

ke-I, Z adalah matriks berukuran n x (p+1) yang berisi vector konstan.  

Daerah penolakan adalah tolak 𝐻0  jika nilai BP >𝑋(𝑃,𝑎)
2  atau p-value < 

𝛼(0,05) yang berarti varians antarlokasi berbeda. 

 

2.6. Matriks Pembobot Spasial 

Matriks pembobot spasial menggunakan kedekatan antar wilayah atau jarak 

antar wilayah satu sama lain. Beberapa fungsi yang digunakan dalam pembentukan 

matriks pembobot spasial adalah sebagai berikut (Fotheringham et al., 2002): 

2.6.1. Adaptive Gaussian Kernel 

Menurut Leung, Mei dan Zhang (2000) dalam analisis spasial, suatu 

pengamatan yang berdekatan dengan lokasi i diasumsikan lebih berpengaruh 

dalam pendugaan parameter daripada pengamatan yang lebih jauh. Oleh karena itu 

ketika parameter di lokasi ke-i diduga, harus ditempatkan pada pengamatan yang 

dekat dengan lokasi ke-i. Berdasarkan pokok, salah satu fungsi pembobot yang 

paling umum digunakan adalah fungsi Gaussian seperti berikut: 

𝑤𝑖𝑗 = exp [−
1

2
 (

𝑑𝑖𝑗

𝑏𝑖
)
2
]                                                                                                                                              

 

(2.10) 

Keterangan: 

i, j    = 1,2,…,n ; i ≠ j  

𝑑𝑖𝑗   = Jarak Euclidean antara lokasi amatan i dengan lokasi amatan j 

𝑏𝑖    = lebar bandwidth pada lokasi pengamatanke-i 
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Jika i dan j sama, pembobot dari titik akan tunggal sedangkan pembobotan 

dari data lain akan menurun berdasarkan pada kurva Gaussian seiring dengan 

meningkatnya jarak diantara i dan j.   

2.6.2. Adiptive Bisquare Kernel 

Menurut Leung, dkk (2000) fungsi pembobotan yang lain adalah untuk 

mengatur bobot bernilai nol jika berada di luar bandwidth dan menurun secara 

monoton ke nol jika berada dalam bandwidth seiring dengan peningkatan jarak dari 

kedua lokasi pengamatan. 

𝑤𝑖𝑗 = {[−
1

2
 (

𝑑𝑖𝑗

𝑏𝑖
)
2
]
2

, 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑑𝑖𝑗 < 𝑏 , 0 lainnya                                           
 

(2.11) 

Keterangan: 

i, j    = 1,2,…,n ; i ≠ j  

𝑑𝑖𝑗   = Jarak Euclidean antara lokasi amatan i dengan lokasi amatan j 

𝑏𝑖    = lebar bandwidth pada lokasi pengamatanke-i 

Dengan 𝑑𝑖𝑗 = √(𝑢𝑖 − 𝑢𝑗)2 + (𝑣𝑖 − 𝑣𝑗)2    adalah jarak euclidean antara titik 

lokasi pengamatan ke-i dan titik lokasi pengamatan ke-j. 

 

2.7. Penentuan Bandwidth  Optimum 

Secara teoritis bandwidth merupakan luasan dengan radius b dari titik pusat 

lokasi yang digunakan sebagai dasar menentukan bobot setiap pengamatan 

terhadap model regresi pada lokasi tersebut. Pengamatan-pengamatan yang 

terletak di dalam radius b masih dianggap berpengaruh terhadap model pada lokasi 

tersebut sehingga akan diberi bobot tergantung pada fungsi yang digunakan. Nilai 

bandwidth yang sangat kecil menyebabkan varians semakin besar. Hal ini 

dikarenakan jika nilai bandwidth sangat kecil maka akan semakin sedikit 

pengamatan yang berada dalam radius b, sehingga model yang diperoleh akan 

sangat kasar (under smoothing). Sebaliknya nilai bandwidth yang besar akan 

menimbulkan bias yang semakin besar karena semakin banyak pengamatan yang 

berada dalam radius b, sehingga model yang diperoleh akan terlampau halus (over 

smoothing).  

Pemilihan bandwidth optimum menjadi sangat penting karena akan 

mempengaruhi ketepatan model terhadap data, yaitu mengatur varians dan bias 
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dari model. Penentuan bandwidth optimum dilakukan menggunakan metode Cross 

Validation (CV) sebagai berikut: 

𝐶𝑉 (𝑏) =  ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂≠𝑖 (𝑏))2𝑛
𝑖=1                                                                   (2.12) 

𝑦̂≠𝑖 (𝑏) merupakan nilai penaksiran untuk pengamatan ke-i yang dimana saat 

pemodelannya pengamatan ke-i dihilangkan dari proses penaksiran. Bandwith 

optimum tercapai apabila diperoleh nulai CV paling minimum.  

Pemilihan bandwidth optimum salah satunya adalah Akaike Information 

Criterion (AIC). Menurut Akaike (1974) fungsi AIC yaitu: 

𝐴𝐼𝐶 = 2𝑛 𝑙𝑜𝑔𝑒(𝛿) + 𝑛𝑙𝑜𝑔𝑒(2𝜋) + 𝑛 + 𝑡𝑟(𝑆)                                                                  (2.13) 

Proses pemilihan lebar bandwidth optimum menggunakan teknik Golden Section 

Search. Teknik ini dilakukan secara iterasi dengan mengevaluasi nilai AIC terkecil 

pada interval jarak minimum dan maksimum lokasi pengamatan sehingga diperoleh 

nilai AIC minimum. 

 

2.8. Geographically Weighted Negative Binomial Regression (GWNBR) 

Model Geographically Weighted Negative Binomial Regression (GWNBR) 

adalah salah satu metode yang cukup efektif untuk menduga data yang memiliki 

heterogenitas spasial untuk data count yang memiliki overdispersi. Geographically 

Weighted Negative Binomial Regression (GWNBR) merupakan salah satu metode 

yang cukup efektif untuk menduga parameter lokal dengan unit amatan berupa 

wilayah pada data count yang memiliki heterogenitas spasial dan mengalami kasus 

overdispersi. GWNBR juga merupakan metode hasil pengembangan dari model 

regresi Binomial Negatif. Model GWNBR akan menghasilkan parameter lokal yang 

masing-masing memiliki parameter yang berbeda-beda. Model GWNBR dapat 

dirumuskan sebagai berikut (Ricardo dan Carvalho 2014): 

𝑦𝑖 ~ 𝑁𝐵 [exp (∑𝛽𝑘(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)𝑥𝑘𝑖

𝑘

) , 𝜃(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)]  𝑖 = 1,2 … , 𝑛 

 

𝑦𝑖 ~ 𝑁𝐵 [exp(𝒙𝒊
′𝜷(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖), 𝜃(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)] 

K 

(2.14) 

 

 

Keterangan : 

𝑖                  = 1, 2, 3, … , n 

𝑦𝑖                 = nilai observasi respon pada lokasi ke-i 
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𝑥𝑘𝑖               = variabel prediktor lokasi (𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) 

𝛽𝑘(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)  = koefisien regresi di lokasi (𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) 

𝜃(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)    = parameter dispersi pada lokasi (𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) 

Fungsi sebaran binomial negatif untuk setiap lokasi dapat ditulis sebagai 

berikut (Yasin et al., 2021): 

𝑓(𝑦𝑖|𝑥𝑘𝑖𝛽𝑘(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖), 𝜃(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)) =  
Γ(𝑦𝑖+

1

𝜃𝑖
)

Γ(
1

𝜃𝑖
)Γ(𝑦𝑖+1)

(
1

1+𝜃𝑖𝜇𝑖
)

1

𝜃𝑖 (
𝜃𝑖𝜇𝑖

1+𝜃𝑖𝜇𝑖
)

𝑦𝑖
                                      

 

(2.15) 

Model GWNBR dapat ditulis sebagai berikut: 

𝑦𝑖 = exp (𝛽0 + 𝛽1(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)𝑥1 + 𝛽2(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)𝑥2 + ⋯+ 𝛽𝑘(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)𝑥𝑘) (2.16) 

2.8.1. Estimasi Parameter Model GWNBR  

Pendugaan parameter koefisien GWNBR dapat dilakukan dengan metode 

Maximum Likelihood Estimation (MLE) dan metode iterasi Newton-Raphson melalui 

matriks Hessian. Faktor pembobot yang digunakan yaitu letak geografis 

berdasarkan matriks pembobot spasial yang diperoleh dari nilai bandwidth optimum 

sehingga mempunyai nilai yang tidak sama untuk setiap wilayah dan 

menggambarkan sifat khusus atau lokal pada model. Estimasi parameter model 

GWNBR dengan metode MLE dengan fungsi likelihood dengan 𝐿(𝜷(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖),𝜃𝑖| 𝑦𝑖 , 𝑥𝑖) 

yaitu, 

𝐿(𝛽(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖), 𝜃𝑖| 𝑦𝑖 , 𝑥𝑖)

=  ∏ [
Γ(𝑦𝑖 +  𝜃(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)

−1)

Γ(𝜃(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)
−1)𝑦𝑖!

 (
1

1 + 𝜃(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) exp(𝑥𝑖
𝑇𝛽(𝑢𝑖,𝑣𝑖)

)
)

1
𝜃𝑖

(
𝜃(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) exp(𝑥𝑖

𝑇𝛽(𝑢𝑖,𝑣𝑖)
)

1 + 𝜃(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) exp(𝑥𝑖
𝑇𝛽(𝑢𝑖,𝑣𝑖)

)
)

𝑦𝑖

]

𝑛

𝑖=1

 

 

 

 

(2.17) 

Faktor letak geografis merupakan faktor pembobot pada model GWNBR. Faktor ini 

memiliki nilai yang berbeda untuk setiap daerah yang menunjukkan sifat lokal pada 

model GWNBR. Oleh karena itu pembobot kernel adaptif dapat disesuaikan dengan 

kondisi titik-titik pengamatan. Jika titk-titik lokasi pengamatan tersebar secara padat 

di sekitar lokasi pengamatan ke-i maka bandwidth yang diperoleh semakin sempit. 

Sebaliknya, jika titik-titik lokasi pengamatan memiliki jarak yang relatie jauh dari titik 

lokasi pengamatan ke-i, maka bandwidth  yang diperoleh akan semakin luas. 

Dengan pembobot untuk setiap lokasi (𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) yang diberikan, maka diperoleh fungsi 

in likelihood  sebagai berikut (Fitriyah, 2017): 

𝐼𝑛{ 𝐿(𝜷(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖), 𝜃𝐼| 𝑦𝑖 , 𝑥𝑖))} =  ∑𝑤𝑗(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)

𝑛

𝑖=1

[𝑎 + 𝑏 − 𝑐]  
(2.18) 
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2.8.2. Pengujian Parameter GWNBR  

Pengujian signifikansi parameter model GWNBR terdiri dari uji serentak dan 

uji parsial. Menentukan niai statistik uji, terlebih dahulu ditentukan dua buah fungsi 

likelihood yang berhubungan dengan model regresi yang diperoleh. Fungsi-fungsi 

likelihood yang dimaksud adalah L(Ω̂) yaitu nilai maximum likelihood untuk model 

yang lebih lengkap dengan melibatkan variabel prediktor dan L(ω̂) yaitu nilai 

maximum likelihood untuk model sederhana tanpa melibatkan prediktor. Uji 

signifikansi secara serentak dapat menggunakan Maximum Likelihood Ratio Test 

(MLRT). Dengan hipotesis sebagai berikut : 

𝐻0 : 𝛽𝑖(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) =  𝛽2(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) = ⋯ = 𝛽𝑝(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)  = 0   

𝐻1 :  𝛽𝑗(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)  ≠ 0; 𝑗 = 1, 2,… , 𝑝   

Statistik uji : 

𝐷(𝛽̂) = −2 In (
𝐿(𝜔)

𝐿(Ω̂)
) = 2 (In 𝐿(Ω̂) −  𝐿(𝜔)) 

K  

 

(2.19) 

Kriteria penolakan adalah tolak 𝐻0  jika nilai 𝐷(𝛽̂) lebih besar dari 𝓍(𝑃,𝑎)
2   yang 

artinya minimal terdapat satu parameter dalam model GWNBR yang berpengaruh 

signifikan terhadap variabel respon. Setelah dilakukan pengujian serentak, 

dilakukan pengujian secara parsial untuk mengetahui parameter mana saja yang 

memberikan pengaruh signifikan terhadap variabel respon pada tiap – tiap lokasi 

dengan hipotesis sebagai berikut : 

𝐻0: 𝛽𝑗(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) =  0   

𝐻1 : 𝛽𝑗(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)  ≠ 0; 𝑗 = 1, 2, … , 𝑝   

Statistik Uji : 

𝑍ℎ𝑖𝑡 = 
𝛽𝑗̂(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)

𝑠𝑒 (𝛽𝑗̂(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖))
 

K 

 

(2.20) 

Dimana, 𝛽𝑗̂ adalah koefisien model variabel prediktor ke-j, 𝑠𝑒 (𝛽𝑗̂) adalah 

standard error dan estimasi maximum likelihood. Daerah penolakan adalah tolak  

𝐻0  jika nilai dari |𝑍ℎ𝑖𝑡| lebih besar dari 𝑍𝑎/2 yang artinya parameter tersebut 

berpengaruh signifikan terhadap variabel respon pada tiap – tiap lokasi dalam 

model GWNBR. 
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2.9. Mixed Geographically Weighted Negative Binomial Regression 

(MGWNBR) 

MGWNBR merupakan metode yang dikembangkan dari model Negatif 

Binomial dan GWNBR yang mengkombinasikan antara parameter yang bersifat 

lokal dan parameter yang bersifat global. Pada model MGWNBR peubah respon (y) 

diduga dengan variabel prediktor (x) yang masing-masing koefisien regresinya 

𝛽𝑘(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) bergantung pada lokasi geografis dan 𝑦𝑝 bersifat konstan. Model 

MGWNBR dengan 𝑌𝑖~ binomial negatif dapat dinyatakan sebagai berikut: 

𝑦𝑖 = exp(∑𝛽𝑘(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)𝑥𝑖𝑘 + ∑ 𝛾𝑝𝑥𝑝 + 𝜀𝑖

𝑞

𝑝=𝑞∗ +1

𝑞∗

𝑖=0

) 𝑖 = 1, 2, … , 𝑞∗ ; 𝑝 =  𝑞∗ + 1,… , 𝑞 

K 

 

(2.21) 

Dalam model Binomial Negatif 𝑦𝑖 adalah variabel yang berupa data cacah 

sehingga 𝑦𝑖 merupakan bilangan bulat non-negatif, maka nilai ekspektasi dari 𝑦𝑖 

juga tidak mungkin negatif. Perbedaan dari model GWNBR dan model MGWNBR 

terletak pada variabel prediktornya yaitu pada model MGWNBR variabel 

prediktornya X dipartisi menjadi dua bagian yaitu variabel prediktor dengan koefisien 

lokal dengan variabel prediktor dengan koefisien global. Berikut partisi vektor x 

𝒙 =  

[
 
 
 
 
1
𝑥1
𝑥2

⋮
𝑥𝑞]

 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
 
 
 

1
𝑥1

⋮
𝑥𝑞∗

𝑥𝑞∗+1
𝑥𝑞∗+2

⋮
𝑥𝑞 ]

 
 
 
 
 
 
 

=  

[
 
 
 
 
 
 
 

1
𝑥1

⋮
𝑥𝑞∗

𝑥𝑝

𝑥𝑝+1

⋮
𝑥𝑞 ]

 
 
 
 
 
 
 

 

K 

 

 

 

 

 

(2.22) 

Sehingga partisi dari vektor 𝒙𝑖  

𝒙 =  

[
 
 
 
 

1
𝑥1
𝑥2

⋮
𝑥𝑞∗]

 
 
 
 

(𝑞∗+1) x 1

 dan 𝒙𝒊
∗ = [

𝑥𝑝

𝑥𝑝+1

⋮
𝑥𝑞

]

(𝑞∗−𝑞)x1

 

 

 

 

(2.23) 
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2.9.1. Pengujian Parameter MGWNBR  

Pengujian signifikansi parameter model MGWNBR sama dengan GWNBR 

yaitu dengan uji serentak dan uji parsial. Uji signifikansi secara serentak dapat 

menggunakan Maximum Likelihood Ratio Test (MLRT). Dengan hipotesis sebagai 

berikut : 

𝐻0 : 𝛽𝑖(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) =  𝛽2(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) = ⋯ = 𝛽𝑝(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)  = 0   

𝐻1 :  𝛽𝑗(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)  ≠ 0; 𝑗 = 1, 2,… , 𝑝   

Statistik uji : 

𝐷(𝛽̂) = −2 In (
𝐿(𝜔)

𝐿(Ω̂)
) = 2 (In 𝐿(Ω̂) −  𝐿(𝜔)) 

 

(2.24) 

Kriteria penolakan adalah tolak 𝐻0  jika nilai 𝐷(𝛽̂) lebih besar dari 𝑋(𝑃,𝑎)
2   yang 

artinya minimal terdapat satu parameter dalam model GWNBR yang berpengaruh 

signifikan terhadap variabel respon. Setelah dilakukan pengujian serentak, 

dilakukan pengujian secara parsial untuk mengetahui parameter mana saja yang 

memberikan pengaruh signifikan terhadap variabel respon pada tiap – tiap lokasi 

dengan hipotesis sebagai berikut : 

𝐻0: 𝛽𝑗(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) =  0   

𝐻1 : 𝛽𝑗(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)  ≠ 0; 𝑗 = 1, 2, … , 𝑝   

Statistik Uji : 

𝑍ℎ𝑖𝑡 = 
𝛽𝑗̂(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)

𝑠𝑒 (𝛽𝑗̂(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖))
 

K 

 

(2.25) 

Dimana, 𝛽𝑗̂ adalah koefisien model variabel prediktor ke-j, 𝑠𝑒 (𝛽𝑗̂) adalah 

standard error dan estimasi maximum likelihood. Daerah penolakan adalah tolak  

𝐻0  jika nilai dari |𝑍ℎ𝑖𝑡| lebih besar dari 𝑍𝑎/2 yang artinya parameter tersebut 

berpengaruh signifikan terhadap variabel respon pada tiap – tiap lokasi dalam 

model GWNBR. 

 

2.10. Tuberkulosis  

Tuberkulosis di Indonesia menjadi salah satu penyakit yang angka kasusnya 

cukup tinggi. Bila dibandingkan dengan Negara lain, Indonesia termasuk Negara 

yang memiliki banyak penderita tuberkulosis. Tuberkulosis adalah suatu penyakit 

infeksi yang disebabkan bakteri yang dikenal Mycrobacterium Tuberculosis. 
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Penularan penyakit ini disebabkan oleh penderita tuberculosis melalui udara yaitu 

dengan batuk, bersin, berbicara, tertawa atau meludah. butir-butir air ludah tersebut 

berterbangan diudara dan terhirup oleh orang sehat dan masuk kedalam parunya 

yang kemudian menyebabkan penyakit tuberkulosis. Tuberkulosis dibedakan 

menjadi dua klasifikasi, yaitu tuberkulosis pada paru dan tuberkulosis ekstra paru. 

Tuberkulosis paru adalah penyakit yang menyerang jaringan paru, sedangkan 

tuberkulosis ekstra paru merupakan penyakit yang menyerang organ tubuh selain 

paru, diantaranya organ selaput otak, selaput jantung, kelenjar getah bening, tulang, 

limfa, persendian, kulit, usus, ginjal, saluran kencing dan lain- lain. 

Faktor risiko yang berperan dalam kejadian tuberkulosis adalah faktor 

karakteristik individu dan faktor karakteristik lingkungan (sunarni,2009) 

1. Faktor karakteristik individu 

Faktor karakteristik individu yang menjadi faktor risiko terhadap kejadian 

tuberkulosis adalah faktor umur, jenis kelamin, tingkat pendidikan, pekerjaan, 

kebiasaan merokok, status gizi, kondisi sosial ekonomi, dan perilaku. 

2. Faktor risiko lingkungan 

Beberapa faktor lingkungan yang menjadi faktor risiko terhadap kejadian 

tuberkulosis adalah kepadatan penduduk, pencahayaan, ventilasi, kondisi rumah, 

jumlah sarana kesehatan, kelembapan udara, suhu, dan ketinggian wilayah. 
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2.12. Kerangka Konseptual 
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