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ABSTRAK

Regresi Poisson merupakan model regresi non-linier dengan variabel responnya
berupa data diskrit dan berdistribusi Poisson. Salah satu asumsi yang harus
dipenuhi dalam regresi Poisson adalah asumsi equidispersi, yaitu keadaan
dengan mean dan variansi dari variabel responnya bernilai sama. Namun dalam
aplikasinya asumsi tersebut kadang dilanggar karena nilai variansinya lebih
besar daripada meannya yang disebut overdispersi. Salah satu penyebab
terjadinya overdispersi adalah lebih banyaknya pengamatan bernilai nol
sehingga dapat digunakan model regresi Zero-Inflated Poisson (ZIP).
Sedangkan untuk memodelkan sepasang data diskrit yang saling berkorelasi dan
overdispersi, maka dapat digunakan model regresi Bivariate Zero-Inflated
Poisson (BZIP). Model regresi BZIP merupakan model dengan variabel respon
yang berdistribusi campuran antara distribusi Bivariate Poisson dan probabilitas
titik di (0,0). Parameter model regresi BZIP diestimasi menggunakan metode
maximum likelihood estimation (MLE) dengan algoritma expectation
maximization (EM). Penelitian ini diaplikasikan pada data jumlah kematian ibu
dan bayi di Kota Makassar tahun 2017. Hasil yang diperoleh adalah nilai AIC
dari model regresi BZIP, yaitu 170,976 lebih kecil dibandingkan dengan model
regresi Bivariate Poisson, yaitu 198,120. Hal ini menunjukkan bahwa medel
regresi BZIP lebih baik digunakan pada data yang mengalami overdispersi.

Kata Kunci: Kematian Ibu, Kematian Bayi, Overdispersi, Regresi BZIP, MLE
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ABSTRACT

Poisson regression is a non-linear regression model with response variable in
form of discrete data and Poisson distribution. One of assumptions that must be
met in Poisson regression is assumption of equidispersion, which is a condition
where mean and variance of response variable are the same. However in its
application, this assumption is sometimes violated because the variance is
greater than the mean which is called overdispersion. One of the causes
overdispersion is more zero-value observations so the Zero-Inflated Poisson
(ZIP) regression model can be used. As for modeling a pair of discrete data is
correlated and overdispersi, it can be used the Bivariate Zero-Inflated Poisson
(BZIP) regression model. The BZIP regression model is a model with response
variables with mixed distributions between Bivariate Poisson distribution and a
point probability at (0,0). Parameters of the BZIP regression model are estimated
using maximum likelihood estimation (MLE) with expectation maximization
(EM) algorithm. This research was applied to data on number of maternal and
infant mortality in the city of Makassar in 2017. The result obtained is the AIC
value of the BZIP regression model is 170,976 smaller than the Bivariate Poisson
regression model is 198,120. This shows that the BZIP regression model is better
used for data with overdispersion.

Keywords: Maternal Mortality, Infant Mortality, Overdispersion, BZIP
Regression, MLE
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Angka kematian ibu dan bayi merupakan salah satu indikator yang paling
menonjol untuk menilai derajat kesehatan masyarakat di suatu daerah. Namun,
sampai saat ini angka kematian ibu dan bayi di Sulawesi Selatan masih tergolong
tinggi. Bahkan Sulawesi Selatan termasuk provinsi dengan jumlah kematian ibu
dan bayi terbanyak di Indonesia sehingga masalah Kesehatan Ibu dan Anak (KIA)
masih menjadi masalah yang perlu diperhatikan. Dinas Kesehatan Sulawesi Selatan
menyatakan bahwa setiap minggunya, 2 ibu dan 16 bayi baru lahir meninggal.
Sepanjang tahun 2017, terdapat 115 kematian ibu dan 1.059 kematian bayi di
Sulawesi Selatan. Kota Makassar menjadi salah satu dari 5 kabupaten/kota di
Sulawesi Selatan dengan tingkat kematian ibu dan bayi terbanyak (Dinkes, 2018).

Menurut World Health Organization (WHO), kematian ibu dan bayi
merupakan dua hal yang saling berkaitan karena selama masa kandungan, gizi yang
diperoleh janin disalurkan dari tubuh ibu melalui plasenta sehingga kondisi ibu
selama masa kehamilan akan berpengaruh pada janin dan bayi yang dilahirkannya
kelak. Peran ibu juga sangat berpengaruh dalam merawat bayi mulai saat ia
dilahirkan hingga berumur satu tahun (Arkandi & Winahju, 2015). Adapun upaya
yang dilakukan oleh pemerintah dalam mengantisipasi angka kematian ibu dan
bayi, antara lain melalui peningkatan pelayanan kesehatan ibu hamil, bersalin, dan
nifas serta peningkatan pelayanan kesehatan bayi (Dinkes, 2018). Oleh karena itu,
agar upaya tersebut tepat guna, maka diperlukan adanya penelitian tentang jumlah
kematian ibu dan bayi dengan melibatkan faktor-faktor yang mempengaruhi

keduanya secara bersamaan.

Jumlah kematian ibu dan bayi merupakan data hitung yang mengikuti

distribusi Poisson dan mempunyai keterkaitan atau korelasi satu sama lain. Regresi

_ Poisson merupakan metode regresi yang digunakan untuk memodelkan
]! ol _ data hitung (diskrit) yang memiliki korelasi (Karlis & Ntzoufras, 2005).
- N sebelumnya dilakukan oleh Arkandi dan Winahju (2015) menggunakan

Optimization Software:
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model regresi Bivariate Poisson pada data kematian ibu dan bayi yang
menghasilkan bahwa model tersebut baik untuk memodelkan sepasang data hitung
(diskrit) yang saling berkorelasi. Namun, model yang dihasilkan memiliki nilai
variansi yang lebih besar daripada nilai meannya atau data mengalami overdispersi.
Dengan demikian, model yang diperoleh tidak memenuhi asumsi distribusi Poisson

dengan nilai mean dan variansi yang sama.

Penelitian lainnya yang telah menggunakan model regresi Bivariate Poisson
dilakukan oleh Ilmi (2015) pada data jumlah kasus malaria dan filariasis yang
menghasilkan model regresi dengan tiga parameter, yaitu A, sebagai kasus malaria,
A, sebagai kasus filariasis, dan A, sebagai kasus malaria dan filariasis. Model
regresi tersebut dibangun dengan tiga buah nilai A, yang berbeda, yaitu 1, sama
dengan nol, 1, adalah suatu konstanta, dan A, adalah suatu persamaan. Selain itu,
Armawati (2016) juga memodelkan data kasus HIV dan AIDS dengan tiga buah
nilai A, yang berbeda. Sedangkan penelitian yang dilakukan oleh Kurniawan (2018)
hanya memodelkan data jumlah kematian ibu dan bayi dengan A, adalah suatu
konstanta. Penelitian-penelitian tersebut menghasilkan model yang baik untuk
memodelkan data hitung yang berpasangan namun tidak dapat mengatasi masalah
overdispersi. Oleh karena itu, model regresi Bivariate Zero-Inflated Poisson (BZIP)
digunakan untuk mengatasi masalah respon bivariat yang bernilai nol lebih banyak

dan sekaligus mengatasi overdispersi secara bersamaan.

Model regresi BZIP merupakan model dengan variabel respon yang
berdistribusi campuran antara distribusi Bivariate Poisson dan probabilitas titik di
(0,0) (Wang dkk., 2003). Untuk mengestimasi parameter, metode maximum
likelihood estimation (MLE) dapat digunakan pada model regresi yang datanya
mengikuti distribusi tertentu. Metode MLE dilakukan dengan memaksimumkan
fungsi likelihood. Namun pada umumnya, maksimum suatu fungsi likelihood tidak
bisa diselesaikan secara analitik. Oleh karena jika diperoleh bentuk implisit atau

non-linier, maka dapat diselesaikan dengan algoritma Newton-Raphson (NR),

— coring, atau Expectation Maximization (EM) untuk mendapatkan solusi
) ya (Purba, 2018).
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Banyaknya pengamatan bernilai nol merupakan salah satu penyebab
terjadinya overdispersi pada data model regresi BZIP sehingga algoritma EM cocok
digunakan untuk mengestimasi parameter yang menyertakan pengamatan yang
bernilai nol (Kusuma dkk., 2013). Algoritma EM terdiri dari dua tahap, yaitu tahap
Expectation (E-Step) untuk mencari nilai ekspektasi dari fungsi likelihood dan
tahap Maximization (M-Step) untuk memaksimumkan fungsi yang telah
didefinisikan pada tahap ekspektasi sehingga didapatkan estimator parameter yang
konvergen. Algoritma EM juga lebih mudah diterapkan ketika masalah optimasi
memiliki banyak parameter dibandingkan dengan metode iterasi yang lainnya
(Purba, 2018).

Berdasarkan uraian tersebut, peneliti tertarik untuk membahas tentang
pemodelan regresi BZIP untuk mengatasi overdispersi pada data kematian ibu dan
bayi di Kota Makassar tahun 2017. Namun, peneliti membatasi model BZIP dengan

Ao adalah suatu konstanta.

1.2 Rumusan Masalah
Permasalahan yang akan dikaji dalam penelitian ini adalah sebagai berikut.
1. Bagaimana mengestimasi parameter model regresi BZIP dengan
menggunakan metode MLE?
2. Bagaimana memodelkan data jumlah kematian ibu dan kematian bayi di Kota
Makassar tahun 2017 yang mengalami overdispersi dengan menggunakan

model regresi BZIP?

1.3 Batasan Masalah
Penelitian ini dibatasi pada permasalahan sebagai berikut.
1. Model regresi yang digunakan adalah model regresi BZIP dengan A, adalah
suatu konstanta.

2. Metode estimasi parameter model BZIP yang digunakan adalah metode MLE

gan algoritma EM.
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1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut.
1. Memperoleh estimasi parameter model regresi BZIP dengan menggunakan
metode MLE.
2. Memodelkan data jumlah kematian ibu dan bayi di Kota Makassar tahun 2017

yang mengalami overdispersi dengan menggunakan model regresi BZIP.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat dalam penelitian ini diharapkan dapat menambah pemahaman
teoritis dan praktis bagi peneliti dan pembaca tentang model regresi BZIP
menggunakan metode MLE dengan algoritma EM serta pemahaman menganalisis
data jumlah kematian ibu dan bayi yang mengalami overdispersi. Selain itu,
penelitian ini diharapkan dapat menjadi bahan referensi untuk penelitian
selanjutnya.
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BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Regresi

Analisis regresi merupakan analisis untuk memodelkan dan menjelaskan
hubungan antara dua variabel, yaitu variabel respon dan variabel prediktor. Bentuk

umum model regresi linier adalah sebagai berikut.

p
Vi = Bo + BiXix + Paxin + -+ Bpxip + &= Bo + Eﬁjxij +¢& (2.1)

j=1

dengan i =1,2,..n; y; adalah variabel respon, x;; = (x;;,X;2, ..., X;p) adalah
variabel prediktor, §; = (B4, B2, ..., Bp) adalah parameter model regresi yang tidak
diketahui, dan ¢; adalah galat yang diasumsikan identik, independen, dan
berdistribusi normal dengan mean nol dan variansi 2. Persamaan (2.1) dapat

dinyatakan dalam bentuk matriks seperti pada persamaan (2.2) berikut.

Y=XB +¢ (2.2)
dengan
Y1 1 x11 - *1p Bo &
Y = yz  x= 1 x?l x?p . p= lﬁ1 C e= lgzl
i 1 Xy o B, n

Menurut Harlan (2018), asumsi-asumsi yang harus dipenuhi pada model
regresi linier, yaitu:

1. Asumsi linieritas, menyatakan bahwa hubungan antara variabel respon dan
variabel prediktor adalah linier.

2. Asumsi normalitas, menyatakan bahwa suku galat berdistribusi normal
dengan mean nol, yaitu E(¢g;) = 0.

3. Asumsi homoskedastisitas, menyatakan bahwa suku galat memiliki variansi
yang konstan, yaitu Var(g;) = o2.

4. Asumsi indenpendensi dan non-autokorelasi, menyatakan bahwa suku galat

ng bebas dan tak saling berkorelasi, yaitu cov(g;, &;,) = 0.
i JDF | imsi non-multikolinieritas, menyatakan bahwa tidak boleh ada korelasi

ar variabel prediktor, yaitu cov(x;, x;.) = 0.
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2.2 Regresi Poisson

Regresi Poisson merupakan model regresi non-linier dengan variabel
responnya berupa data hitung (diskrit) dan berdistribusi Poisson. Distribusi
Poisson adalah suatu distribusi untuk peristiwa yang probabilitas kejadiannya kecil,
dimana kejadian tersebut bergantung pada interval waktu tertentu atau di suatu
daerah tertentu. Jika variabel acak diskrit (Y) berdistribusi Poisson dengan

parameter 4 > 0, maka fungsi probabilitasnya dinyatakan sebagai berikut.
fO)=e?T, y=012,.. 2.3)

Distribusi Poisson memiliki nilai mean dan variansi yang sama, yaitu E(Y) =
Var(Y) = A (Arkandi & Winahju, 2015).

Regresi Poisson cocok digunakan jika variabel respon (Y) merupakan
bilangan bulat non-negatif yang nilainya kecil sehingga model regresi Poisson
dapat dituliskan sebagai berikut.

vi=Ai+eg, i=12,..,n (2.4)
dengan y; adalah jumlah kejadian yang terjadi, A; adalah rata-rata jumlah kejadian
pada waktu tertentu, dan ¢; adalah galat yang diasumsikan identik, independen, dan

berdistribusi normal dengan mean nol dan variansi g2 (Cahyandari, 2014).

Regresi Poisson menggunakan generalized linear model (GLM) agar
modelnya dapat digunakan dalam data pengamatan, dimana variabel responnya
tidak mengharuskan berdistribusi normal. Dalam GLM, terdapat sebuah fungsi g
linier yang menghubungkan rata-rata dari variabel respon dengan variabel
prediktor, yaitu:
9(A) = Bo + Brxix + Baxiz + -+ Bpxip
g(A) = XiB

dengan

fungsi g menunjukkan fungsi penghubung

A; menunjukkan rata-rata dari variabel respon (y;) yang berdistribusi Poisson.

——"= x;; " Xip] menunjukkan vektor yang berukuran 1 x (p + 1) dari
PDE prediktor.
| — B1 - Bp]" menunjukkan vektor yang berukuran (p + 1) x 1 dari

r regresi yang tidak diketahui.
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Oleh karena itu, hubungan antara rata-rata dari variabel respon dan variabel
prediktor adalah sebagai berikut

A =g~ (XiB)
(Cahyandari, 2014).

Regresi Poisson biasanya menggunakan fungsi penghubung logaritma
natural, karena rata-rata dari variabel responnya akan berbentuk fungsi
eksponensial dan menjamin nilai variabel yang diestimasi dari variabel responnya
akan bernilai non-negatif. Fungsi penghubung tersebut berbentuk seperti berikut.

g(4) =In A
Rata-rata variabel respon dan variabel prediktor dihubungkan dengan
menggunakan fungsi penghubung seperti berikut.
Ink; = X;B
A; = exp(X;PB) (2.5)
Oleh karena itu, fungsi probabilitas distribusi Poisson dapat dituliskan berikut.

fQsB) = exp{_[li(xi;ﬁ)]}%;m]yi

dengan A(X;; B) adalah mean dari distribusi Poisson dan vektor B menunjukkan
parameter regresi yang tidak diketahui. Oleh karena itu, model regresi Poisson

dapat dituliskan sebagai berikut.

Vi=Atg

yi = exp(XiB) + ¢ (2.6)
dengan
X;=[1 x;; - Xip] menunjukkan vektor yang berukuran 1 x (p + 1) dari

variabel prediktor yang digunakan untuk memodelkan A;.
B=1[Bo B - PBp]" menunjukkan parameter regresi yang berukuran (p + 1) x 1

g; menunjukkan galat yang diasumsikan identik, independen, dan berdistribusi

normal dengan mean nol dan variansi 2.

(Cahyandari, 2014)

jresi Poisson mengasumsikan bahwa variabel respon (Y) merupakan
N | Jiskrit dan harus memenuhi asumsi equidispersi. Equidispersi yaitu nilai

na dengan nilai variansi, yaitu E(Y) = Var(Y) = A (Kurniawan, 2017).
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2.3 Regresi Bivariate Poisson

Regresi Bivariate Poisson adalah sebuah metode yang digunakan untuk
memodelkan sepasang data hitung (diskrit) yang berdistribusi Poisson dan saling
berkorelasi (Karlis & Ntzoufras, 2005). Karena terdapat dua variabel respon yang

saling berkorelasi, maka distribusinya akan mengikuti distribusi Bivariate Poisson.

Distribusi Bivariate Poisson terjadi saat variabel acak Z,, Z,, dan Z, masing-
masing berdistribusi Poisson dengan parameter A,,1;,dan A,. Terdapat variabel
acak Y; danY, yang terbentuk dari variabel Z,,Z,,dan Z, yang saling bebas

(independen) seperti berikut.

Yl =Zl +ZO dan YZ :ZZ +ZO
Oleh karena itu, variabel acak Y, danY, secara bersama-sama berdistribusi
Bivariate Poisson dengan fungsi probabilitasnya berbentuk seperti berikut.

min{y1,y2}

fer(¥1,¥2) = exp(—2) Z (

r=0

113’1—7” /12}’2—7”/107”

yi =)y, —r)ir!

2.7)

dengan 1 = A; + 4, + 4, (Wang Y., 2017).
Menurut Kawamura (1973), nilai ekpektasi dan kovariansi dari variabel acak
Y; dan Y, adalah sebagai berikut.
E(Y,) =E(Z1+Zy) =E(Z) +E(Zy) =4 + 4
E(Y,) =E(Z;+Zo) =E(Z)+E(Z)) =2+ A

Setelah diketahui nilai ekpektasi dari masing-masing variabel acak Y; dan Y,, maka
dapat diketahui pula nilai E (Y, Y,) sebagai berikut.

E(1Yy) = E[(Z1 + Zo)(Z, + Z)]

E(,Y,) = E(Z,Zy) + E(Z,Z,) + E(ZoZ,) + E(Z,%)

E(Y1Y5) = (A4 + 20)(A2 + 4g) + 4o

Kemudian diperoleh nilai variansi, yaitu :

Var(Y,) =Var(Z, + Z,) =Var(Z,)) + Var(Z,) = A, + A,
Var(Y,) = Var(Z, + Z,) = Var(Z,) + Var(Z,) = 1, + A,
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Sedangkan nilai kovariansinya, yaitu :
Cov(Yy,Yy) = E[(Y; — E(YD)(Yz — E(Y2))]
Cov(Yy,Y,) = E[V;Y, — V,E(Y,) — LE(Y,) + E(Y,)E(Y,)]
Cov(Y,,Y,) = E(V,Y,) — E(Y)E(Y,)
Cov(Yy,Y,) = ((11 + 20)(Az + o) + /10) - ((/11 + A9)(A + /10))
Cov(Yy,Y,) = A
Dengan demikian, koefisien korelasi untuk Y; danY,, yaitu :
_ Cov(Y,Y,) Ao
C JVar(Var(Y,) Oy + Ao) (s + A)

Py, v,

(limi, 2015).

Regresi Bivariate Poisson mendapatkan model dari bentuk berikut.

(Y, Y2) ~ BP(A1,22, 40)

Aik” = A + Ao = exp(XiBy) , k=12 (2.8)
dengan
Air. menunjukkan rata-rata dari variabel respon (y;;,) yang berdistribusi Poisson.
X;=1[1 xi; ° Xip] menunjukkan vektor yang berukuran 1 x (p + 1) dari
variabel prediktor yang digunakan untuk memodelkan A;; "
Brx =[Box Biwx - PBpr]" menunjukkan vektor yang berukuran (p +1) x 1
dari parameter regresi yang tidak diketahui.

(Kocherlakota & Kocherlakota, 2007)

Menurut Karlis dan Ntzoufras (2005), terdapat 3 model regresi Bivariate

Poisson dengan nilai 4, yang berbeda, diantaranya:
1) Model dengan nilai A, adalah suatu konstanta (tidak ada kovariat di dalam A;).

2) Model dengan nilai A, merupakan fungsi dari variabel bebas (kovariat)

sehingga membentuk suatu persamaan berikut

Ao = exp(Boo + P1oX1 + B2oXxz + -+ + Bpoxp) = exp(XBy)

2—Mada| dengan nilai A, adalah nol, dengan tidak ada kovariat dari kedua
bel atau kedua variabel respon saling bebas, biasanya disebut model

le Poisson.

ti, 2018)
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2.4 Equidispersi

Salah satu asumsi yang harus dipenuhi dalam regresi Poisson adalah asumsi
equidispersi, yaitu keadaan dengan mean dan variansi dari variabel responnya
bernilai sama. Namun dalam aplikasinya asumsi tersebut kadang dilanggar, dimana
nilai variansinya lebih besar daripada nilai mean yang disebut overdispersi atau
nilai variansinya lebih kecil daripada nilai mean yang disebut underdispersi
(Cameron & Trivedi, 1998). Overdispersi pada regresi Poisson menghasilkan
simpangan baku dari estimasi parameter jauh lebih kecil daripada nilai sebenarnya
(underestimate) dan uji signifikansi dari variabel prediktor jauh lebih besar
daripada nilai sebenarnya (overestimate), sehingga kesimpulan yang dihasilkan
menjadi tidak valid (Ismail & Jemain, 2007).

Dalam beberapa kasus, yang ditemukan adalah variansi data yang diamati
lebih besar daripada meannya atau disebut overdispersi. Ada beberapa hal yang
dapat menyebabkan terjadinya overdispersi, antara lain: banyaknya pengamatan
yang bernilai nol (excess zero), adanya sumber keragamaan antar individu yang
tidak teramati (unobserved heterogeneity), adanya pengamatan yang hilang (data
missing), adanya pencilan (outlier) pada data sehingga perlunya interaksi dalam
model, atau kesalahan spesifikasi fungsi penghubung (Cahyandari, 2014).

2.5 Regresi Zero-Inflated Poisson

Salah satu penyebab terjadinya overdispersi adalah lebih banyak pengamatan
bernilai nol daripada yang diharapkan untuk model regresi Poisson. Salah satu
metode analisis yang diusulkan untuk lebih banyak pengamatan bernilai nol adalah
model regresi Zero-Inflated Poisson (ZIP) (Jansakul & Hinde, 2002).

Jika Y adalah variabel acak yang berdistribusi ZIP, maka nilai nol pada
pengamatan diestimasikan muncul dalam dua cara yang sesuai dengan keadaan
(state) yang terpisah. Keadaan pertama disebut zero state terjadi dengan

probabilitas = dan menghasilkan hanya pengamatan yang bernilai nol. Sedangkan

kedua disebut Poisson state terjadi dengan probabilitas (1 — ) dan

usi Poisson dengan mean A. Proses dua keadaan ini memberikan distribusi

1 dua komponen dengan fungsi probabilitas seperti pada Persamaan (2.9)
& Hinde, 2002).
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T+ (1—-me™?, untuky =0, 0<mt<1

={(1—-mn)e N 2.9
farr(¥) %, untuky #0, 0<m <1 29

Lambert (1992) menyarankan model gabungan untuk A; dan m; , yaitu:

In(A;) = X;8 dan logit(r,) = In ( - L i) — X,y (2.10)
dengan
A; menunjukkan rata-rata dari variabel respon (y;).
m; menunjukkan probabilitas pengamatan ke-i.
X;=1[1 xi; ° Xip] menunjukkan vektor berukuran 1 x (p + 1) dari variabel
prediktor yang digunakan untuk memodelkan 4;.
B=1[Bo P1 = Bpl"dany=1[Yo Y1 * V»]" menunjukkan vektor yang

berukuran (p + 1) x 1 dari parameter regresi yang tidak diketahui.

Nilai ekspektasi dan variansi dari Y sebagai berikut.
T
E(Y)=00-mA=pu dan Var(Y) =u+ (m) u? (2.11)

Overdispersi pada Y terjadi jika nilai = > 0 yang mengindikasikan bahwa
terjadinya peningkatan nilai nol pada variabel respon Y. Persamaan (2.11) terlihat
bahwa Var(Y) > E(Y) yang mengindikasi bahwa regresi ZIP dapat mengatasi
overdispersi (Eminita dkk., 2019). Oleh karena itu, regresi ZIP mendapatkan model
dari bentuk berikut (Wang dkk., 2003).

Y ~ZIP(A,m)
In(1,) = X;B
Ai = exp(XiB) (2.12)

. n'
lOglt (T[l) = In (1 l]'[ ) =le

—

T
- exp(X;y)

m; + m; exp(X;¥) = exp(X;y)

exp(X;y)

| = ———— 2.13
N'b JF | i 1+ exp(X;y) (2.13)
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2.6 Regresi Bivariate Zero-Inflated Poisson

Untuk data diskrit yang saling berkorelasi dan mengalami overdispersi,
distribusi Bivariate Zero-Inflated Poisson (BZIP) dapat dibangun dari distribusi
Bivariate Poisson dan probabilitas titik di (0,0) yang didefinisikan sebagai berikut.

(Y1, Y,) ~ Degenerate(0,0) dengan probabilitas  disebut zero state

~ BP(A;,45,4,) dengan probabilitas (1 — ) disebut Poisson state

Distribusi BZIP memiliki fungsi probabilitas seperti berikut.

T+ (- 7'[)6_’1 , 1, ¥2) = (0,0)
mln{y ;y}
fozir(V1,¥2) = 1 2 S TEChul e C 00 (2.14)
A-me™ ) o Gy % (00)

r=0

dengan 0 < m < 1dan A = 4; + 1, + 1, (Wang dkk., 2003).

Distribusi marginal dari BZIP adalah distribusi univariat ZIP sebagai berikut.
T+ (1 —m)exp(—Ax — o) , untuk y, =0

= Ay + Ap)7k
fYk(yk) (1 _ n)%exp(—ﬂk — ){0) , untuk Vi F 0

Nilai ekspektasi dan variansi dari distribusi BZIP adalah sebagai berikut.
EYe) =Q-m)Ax+4o) =g, k=12
Var(Y) = [1+ (A + 20) pie, k=1,2
E(V1Y;) = (1 = m)[(A41 + 20) (A2 + o) + 4]
Cov(Y,Yy) = (1 —m)[Ay + (A + 1) (A, + Ap)]
Oleh karena itu, regresi BZIP mendapatkan model dari bentuk berikut.
(Y1,Y,) ~BZIP(A,,15, 4y, m)
In(A4") =In(Ay +A9) =Xifr , k=12 (2.15)

T
logit(m;) = In (1 - ) =Xy (2.16)

i
dengan
Ay menunjukkan rata-rata dari variabel respon (y;x).

m; menunjukkan probabilitas pengamatan ke-i.

—eannynjykkan vektor berukuran 1 x (p + 1) dari variabel prediktor yang
] n untuk memodelkan A;.

menunjukkan vektor yang berukuran (p + 1) X 1 dari parameter regresi
k diketahui. (Wang dkk., 2003)
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2.7 Metode Maximum Likelihood Estimation

Metode maximum likelihood estimation (MLE) dapat digunakan untuk
menaksir parameter suatu model yang diketahui fungsi probabilitasnya. Misalkan
Y1, Y, ..., Y, adalah sampel acak dari populasi dengan fungsi probabilitas f(y|0)
yang bergantung pada @ = A, 1, B2,y dengan O adalah parameter yang tidak
diketahui. Karena Y, Y,, ..., Y, saling bebas, maka fungsi probabilitas bersama dari

Y1, Y, ..., Y, dapat dinyatakan sebagai berikut.

fO1LY2 0 Yal0) = f1l0) - f(¥2|0) - - f(3,|0)

Fungsi likelihood didefinisikan sebagai fungsi probabilitas bersama dari
Y1, Y, ..., Yy, yang dianggap sebagai fungsi dari @ yang dituliskan sebagai L(0]y),
yaitu:

LOly) = f(y1, 2, s Ynl6)

n

LOIy) = f0110)- £(1,10) - f3l0) = | [ F0110) (247)

=1

(Hogg, McKean, & Craig, 2013)

Estimator maksimum likelihood @ adalah nilai @ yang memaksimumkan
fungsi likelihood L(@|y). Namun, lebih mudah bekerja dengan logaritma natural
dari fungsi likelihood, yaitu [(@|y) = In L(@|y). Karena fungsi logaritma natural
adalah fungsi yang monoton naik, maka nilai yang mamaksimumkan fungsi [(0]y)
sama dengan memaksimumkan fungsi L(@|y) sehingga dapat dituliskan sebagai
berikut.

[(8ly) =InL(8]y)

61y) = In {ﬂf(yile)} =) Inf(il6) 218)

Untuk memperoleh nilai @ yang memaksimumkan fungsi [(8|y), maka [(8]y)

diturunkan terhadap @ dan kemudian menyamakannya dengan nol seperti pada

Persamaan (2.19) berikut.

- @ , al(61y)

IcKean, & Craig, 2013)
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2.8 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:
fo.z|0) =@ fOl) (2.20)
Tahap ekspektasi (E-Step) pada algoritma EM dilakukan dengan menghitung
ekspektasi dari fungsi In-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:
Q(016©;y) = E[InL(8©|y,2)] (2:21)
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 @ adalah metode
Newton-Raphson yang dilakukan secara numerik. Langkah E dan M dilakukan
secara iteratif sampai didapatkan estimator @ yang konvergen, yaitu saat

|6 — 8™)|| < &, dengan & adalah nilai galat yang sangat kecil (Purba, 2018).

2.9 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 :P1a=-=Pp1=Pra="=Ppa=y1 ==V, =0 (variabel prediktor

ara bersama-sama tidak mempunyai pengaruh terhadap variabel respon)
— A fBj; #0 atau B, # 0 atau y; # 0, dengan j = 1,2,...,p (variabel
diktor secara bersama-sama mempunyai pengaruh terhadap variabel

hoN)
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Statistik uji:
L(®)
L(Q)

G = —zml l =2[InL(Q) — In L(®)]

dengan

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

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

Jika Gpiryng > X&.qx dengan dk adalah derajat kebebasan, maka H, ditolak yang

artinya variabel prediktor secara bersama-sama memiliki pengaruh terhadap
variabel respon (Kurniawan, 2017).

2.10 Uji Parsial Parameter Model

Uji parsial digunakan untuk mengetahui variabel-variabel prediktor yang
berpengaruh terhadap variabel respon atau sebaliknya. Statistik uji yang digunakan

untuk uji parsial, yaitu uji Wald (Kurniawan, 2017).

2.10.1 Uji Parsial Parameter g
Pengujian parsial parameter model In(A4;") = In(Ay + A9) = XiBx
dengan k = 1,2 menggunakan hipotesis sebagai berikut.
Hy: By =0, j=12..,p, k=12 (variabel prediktor tidak mempunyai
pengaruh terhadap variabel respon)
Hy: Ada By #0, j=12..,p, k=12 (variabel prediktor mempunyai

pengaruh terhadap variabel respon)

Statistik uji:

s . Bi
W) = <SE(B,-k)>

2

dengan

,[?jk adalah estimasi parameter 3

colh N\

dalah standar error dari f;;,

| Birx) > xZax, maka H, ditolak artinya variabel prediktor memiliki
; yang signifikan terhadap variabel respon Y; (Kurniawan, 2017).
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2.10.2 Uji Parsial Parameter y
Pengujian parsial parameter model logit(r;) = In (&) = X,y dengan
menggunakan hipotesis sebagai berikut.
Hy: yj=0, j=12..,p (variabel prediktor tidak mempunyai pengaruh
terhadap variabel respon)
Hy: Aday; # 0, j=1,2..,p (variabel prediktor mempunyai pengaruh terhadap

variabel respon)

Statistik uji:

~ 2
AN Yj
W) = <5E07j)>

dengan

¥, adalah estimasi parameter y;
SE(7;) adalah standar error dari 9

Jika W (7)) > x&.a,» maka H, ditolak artinya variabel prediktor memiliki

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

2.11 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 =2p — 21nL(0)

dengan L(®) adalah nilai fungsi likelihood dan p adalah banyaknya parameter.

Besarnya nilai AIC sejalan dengan nilai devians dari model. Nilai devians

akan semakin kecil apabila rasio antara fungsi likelihood di bawah H, dengan

“Telihood di bawah populasi semakin besar. Hal ini mengindikasi bahwa
r yang diuji semakin mendekati nilai parameter populasi yang sebenarnya
estimasi model semakin baik. Oleh karena itu, model terbaik adalah

LIC terkecil sekaligus dengan devians terkecil pula (I1lmi, 2015).
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2.12 Kematian Ibu dan Bayi

Kematian ibu adalah kematian perempuan pada saat hamil atau kematian
dalam kurun waktu 42 hari sejak terminasi kehamilan tanpa memandang lamanya
kehamilan, vyaitu kematian yang disebabkan karena kehamilannya atau
penanganannya, tetapi bukan karena sebab-sebab lain seperti kecelakaan dan
terjatuh. Angka Kematian Ibu (AKI) dihitung per 100.000 kelahiran hidup pada
tahun tertentu. AKI berguna untuk menggambarkan tingkat kesadaran perilaku
hidup sehat, status gizi dan kesehatan ibu, kondisi kesehatan lingkungan, tingkat
pelayanan kesehatan terutama untuk ibu hamil, serta pelayanan kesehatan waktu

ibu melahirkan dan masa nifas (Dinkes, 2018).

Menurut Dinkes (2018), berbagai pelayanan kesehatan dasar dilakukan dalam

upaya penurunan AKI, diantaranya sebagai berikut :

1. Pelayanan Kesehatan Ibu Hamil
Pelayanan kesehatan ibu hamil terdiri dari kunjungan pertama (K1) dan
kunjungan keempat (K4). Cakupan K1 adalah jumlah ibu hamil yang telah
memperoleh pelayanan kesehatan pertama kali oleh tenaga kesehatan sesuai
standar. Sedangkan cakupan K4 adalah jumlah ibu hamil yang telah
mendapatkan pelayanan kesehatan sesuai standar, minimal empat kali

kunjungan selama masa kehamilannya.

2. Pelayanan Kesehatan Ibu Bersalin
Pelayanan kesehatan ibu bersalin yang sesuai standar adalah persalinan
yang dilakukan oleh bidan dan atau dokter spesialis kebidanan yang bekerja
di fasilitas pelayanan kesehatan pemerintah maupun swasta yang memiliki
Surat Tanda Register (STR) baik persalinan normal dan atau persalinan
dengan komplikasi. Pencapaian upaya kesehatan ibu bersalin diukur melalui

indikator persentase persalinan yang ditolong tenaga kesehatan.

3. Pelayanan Kesehatan Ibu Nifas

Pelayanan kesehatan ibu nifas adalah pelayanan kesehatan pada ibu

1S sesuail standar yang dilakukan sekurang-kurangnya tiga kali sesuai

wal yang dianjurkan pasca persalinan. Upaya untuk meningkatkan

jupan pelayanan kesehatan ibu nifas yaitu dengan melakukan kunjungan
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rumah pada semua ibu bersalin selama masa nifas sebanyak 3 kali yang
dibantu oleh kader kesehatan di setiap Puskesmas dan pemberian kapsul
vitamin A untuk penanggulangan kekurangan vitamin A pada periode

sebelum 40 hari setelah melahirkan.

4. Penanganan Komplikasi Kebidanan
Komplikasi kebidanan adalah kesakitan pada ibu hamil, ibu bersalin,
ibu nifas dan atau janin dalam kandungan, baik langsung maupun tidak
langsung termasuk penyakit menular dan tidak menular yang dapat
mengancam jiwa ibu dan atau janin, yang tidak disebabkan oleh
trauma/kecelakaan. Adapun penanganan komplikasi itu sendiri adalah
penanganan terhadap komplikasi/ kegawatdaruratan yang mendapat

pelayanan kesehatan sampai selesai.

5. Pelayanan Kontrasepsi

Menurut World Health Organisation (WHO), keluarga berencana (KB)
adalah tindakan yang membantu individu atau pasangan suami istri untuk
menghindari kelahiran yang tidak diinginkan, mendapatkan kelahiran yang
diinginkan, mengatur interval di antara kelahiran, mengontrol waktu saat
kelahiran dalam hubungan dengan umur suami dan istri, dan menentukan
jumlah anak dalam keluarga. Program KB tidak hanya berfungsi untuk
menurunkan laju pertumbuhan penduduk, tetapi juga mengatasi
permasalahan kesehatan reproduksi di Indonesia sehingga dapat menunjang

kelancaran pembangunan.

Kematian bayi adalah kematian yang terjadi saat setelah bayi lahir sampai
bayi belum berusia tepat satu tahun. Angka Kematian Bayi (AKB) dihitung per
1.000 kelahiran hidup pada tahun tertentu. Adapun faktor yang menjadi penyebab
kematian bayi, yaitu kematian bayi endogen atau kematian neonatal dan kematian

bayi eksogen atau kematian post neo-natal (Dinkes, 2018).

Kamatian neonatal adalah banyaknya kematian bayi yang terjadi pada bulan

< etelah dilahirkan dan umumnya disebabkan oleh faktor yang dibawa anak
] : r yang diperoleh dari orang tua pada saat konsepsi atau selama kehamilan.

neonatal dapat disebabkan oleh dua faktor, yaitu faktor ibu antara lain
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pelayanan kesehatan ibu hamil, infeksi ibu hamil, gizi ibu hamil, dan karakteristik
dari ibu hamil (umur, paritas, dan jarak kehamilan) serta faktor janin antara lain
bayi berat badan lahir rendah (BBLR), asfiksia, dan pneumonia (Dinkes, 2018).

Salah satu upaya penurunan AKB adalah meningkatkan cakupan dan kualitas
pelayanan kesehatan bayi. Pelayanan kesehatan bayi bertujuan untuk meningkatkan
akses bayi terhadap pelayanan kesehatan dasar, mengetahui sedini mungkin jika
terdapat kelainan pada bayi sehingga cepat mendapat pertolongan, pemeliharaan
kesehatan dan pencegahan penyakit. Pelayanan kesehatan bayi terdiri dari
pemantauan pertumbuhan, imunisasi dasar lengkap, serta peningkatan kualitas
hidup bayi dengan stimulasi tumbuh kembang (Dinkes, 2018).
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