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ABSTRACT 

 

 

COMPARISON OF QUASI POISSON REGRESSION MODELS, ZERO 

INFLATED POISSON AND ZERO INFLATED NEGATIVE BINOMIAL 

ON OVERDISPERSION DATA 
(Case Study: Data on Maternal Mortality Rate in East Lampung Regency in 2013) 

 

 

 

By 

 

 

ANISA FITRIYANI 

 

 

 

 

Regression analysis is a method used in analyzing the relationship 

between the independent variable and the dependent variable. One of the 

regression models that can be used to analyze the relationship between the 

dependent variable Y in the form of discrete data and the independent variable X 

in the form of continuous, discrete or mixed data is the Poisson regression model. 

The assumption that must be met in the case of Poisson regression is that the 

variance value of the response variable must be equal to its mean 

(equidispersion). When the variance value is greater than the average, this 

condition is called overdispersion. 

 

In this study using data on maternal mortality with a response variable 

that has a lot of zero values zero (0), with several factors that affect the number 

of deaths. The results of the analysis show that the Zero Inflated Poisson (ZIP) 

regression is good for modeling overdispersion of data and zero inflation. This is 

because the AIC and RMSE values of the ZIP regression are smaller than other 

methods, namely Quasi Poisson and ZINB. The model obtained from the ZIP 

regression analysis is:   ( )    3.26175 + 0.173044X1  0.150728X2 + 

0.001592X3 and logit( )                                 
        . 

 

 

Keywords: Overdispersion, Poisson Regression, Quasi Poisson Regression, Zero 

Inflated Poisson Regression, Zero Inflated Negative Binomial Regression. 
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ANISA FITRIYANI 

 

 

 

 

Analisis regresi adalah metode yang digunakan dalam menganalisis 

hubungan antara vaariabe bebas dengan variabel terikat.  Salah satu model regresi 

yang dapat digunakan untuk menganalisis hubungan antara variabel dependent Y 

yang berupa data diskrit dan variabel independent X berupa data kontinyu, diskrit 

atau campuran adalah model regresi Poisson.  Asumsi yang harus dipenuhi dalam 

kasus regresi Poisson adalah bahwa nilai variansi dari variabel respon harus sama 

dengan rataannya (equidispersi).  Ketika nilai variansi lebih besar dari rata-rata 

maka kondisi ini disebut overdispersion  

 

Pada penelitian ini menggunakan data Angka Kematian Ibu dengan 

variabel respon yang memiliki banyak nilai nol (0), dengan beberapa vaktor yang 

mempengaruhi jumlah kematian.  Hasil analisis menunjukkan bahwa regresi Zero 

Inflated Poisson (ZIP) baik digunakan dalam memodelkan data yang mengalami 

overdispersi dan zero inflation.  Hal ini dikarenakan nilai AIC dan RMSE dari 

regresi ZIP lebih kecil disbanding metode lain, yaitu Quasi Poisson dan ZINB.  

Model yang didapat dari analisis regresi ZIP adalah:   ( )    3.26175 + 

0.173044X1  0.150728X2 + 0.001592X3 dan logit( )               
                          . 

 

 

 

Kata kunci: Overdispersi, Regresi Poisson, Regresi Quasi Poisson, Regresi Zero 

Inflated Poisson, Regresi Zero Inflated Negative Binomial. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1. Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Analisis regresi berkaitan dengan pengaruh satu atau lebih variabel penjelas 

terhadap variabel respon (Gujarati, 1991).  Banyak ditemukan variabel yang 

saling berhubungan dalam kehidupan sehari-hari, sehingga dapat dibangun suatu 

model untuk mengetahui hubungan antar variabel tersebut.  Salah satu model 

regresi yang dapat digunakan untuk menganalisis hubungan antara variabel 

dependent Y yang berupa data diskrit dan variabel independent X berupa data 

kontinyu, diskrit atau campuran adalah model regresi Poisson.  Asumsi yang 

harus dipenuhi dalam kasus regresi Poisson adalah bahwa nilai variansi dari 

variabel respon harus sama dengan rataannya (equidispersi).  Namun dalam 

analisis data sering dijumpai data yang nilai variansinya lebih kecil atau lebih 

besar dari rataannnya.  Keadaan ini dikenal dengan  underdispersion yaitu 

variansi lebih kecil dari rata-rata, dan overdispersion yaitu variansi lebih besar 

dari rata-rata. Menurut Agresti (1990), kondisi overdispersion dapat dilihat dari 

nilai taksiran dispersi yaitu nilai Pearson chi square/df dan Deviance/df yang 

nilai keduanya lebih besar dari 1.  Menurut  Riner Winkelman (2008), salah satu 

penyebab terjadinya overdispersion adalah terlalu banyak nilai nol (excess zero) 

pada variabel respon. 

 

Ada beberapa penelitian membahas terkait masalah data yang mengalami 

overdispersion seperti penelitian Pratiwi (2018), tentang data Banyaknya 

Kematian Bayi di Kabupaten Pasuruan Tahun 2013.  Diketahui bahwa regresi 

Quasi Poisson dapat digunakan untuk membentuk model dari data tersebut yang 
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menyebar Poisson.  Kemudian penelitian Kartiningrum (2013), tentang data 

Kematian Ibu di Jawa Timur Tahun 2010 dengan kesimpulan bahwa regresi 

Zero-Inflated Poisson (ZIP) dapat digunakan untuk membentuk model dari data 

tersebut yang menyebar Poisson.  Dalam penelitian lain yang dilakukan oleh 

Sekarmini, dkk.  (2013), peneliti menggunakan regresi Zero-Inflated Negative 

Binomial (ZINB) pada data kematian yang menyebar Poisson.  Ketiga penelitian 

tersebut, regresi Quasi Poisson, ZIP dan regresi ZINB dapat digunakan untuk 

data kematian yang mengalami overdispersion serta data yang banyak terdapat  

nilai 0 pada variabel respon.   

 

Berdasarkan hal tersebut, maka akan dilakukan perbandingan model regresi 

Quasi Poisson, ZIP dan ZINB  pada data Angka Kematian Ibu di Kabupaten 

Lampung Timur Tahun 2013 yang mengalami overdispersi, menggunakan 

software R. 

 

1.2. Tujuan Penelitian 

 

 

 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah 

 

1. Membentuk model regresi Quasi Poisson, ZIP dan ZINB pada kasus Angka 

Kematian Ibu di Kabupaten Lampung Timur Tahun 2013. 

2. Menentukan model terbaik antara regresi Quasi Poisson, ZIP dan ZINB pada 

kasus Angka Kematian Ibu di Kabupaten Lampung Timur Tahun 2013. 

3. Melihat pengaruh K1, K4, dan Komplikasi Kebidanan terhadap Jumlah 

Kematian Ibu di Kabupaten Lampung Timur Tahun 2013. 
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1.3. Manfaat Penelitian 

 

 

 

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah  

 

1. Mengetahui apakah regresi Quasi Poisson, ZIP dan ZINB dapat digunakan 

untuk memodelkan kasus Angka Kematian Ibu di Kabupaten Lampung Timur 

Tahun 2013. 

2. Mengetahui model terbaik antara regresi Quasi Poisson, ZIP dan ZINB pada 

kasus Angka Kematian Ibu di Kabupaten Lampung Timur Tahun 2013. 

3. Mengetahui pengaruh K1, K4, dan Komplikasi Kebidanan terhadap Jumlah 

Kematian Ibu di Kabupaten Lampung Timur Tahun 2013 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1. Sebaran Poisson 

 

 

 

Percobaan yang menghasilkan nilai-nilai bagi suatu peubah acak Y, yaitu 

banyaknya hasil percobaan yang terjadi selama suatu selang waktu tertentu atau 

di suatu daerah tertentu, sering disebut percobaan poisson.  Menurut Walpole 

(1995), percobaan poisson memiliki cici-ciri berikut: 

1. Banyaknya hasil percobaan yang terjadi dalam suatu selang waktu atau suatu 

daerah tertentu, tidak bergantung pada banyaknya hasil percobaan yang 

terjadi pada aselang waktu atau daerah lain. 

2. Peluang terjadinya satu hasil percobaan selama satu selang waktu yang 

singkat sekali atau dalam suatu daerah yang kecil, sebanding dengan panjang 

selang waktu tersebut atau besarnya daerah tersebut, dan tidak bergantung 

pada banyaknya hasil percobaan yang terjadi di luar selang waktu atau daerah 

tersebut. 

3. Peluang bahwa lebih dari satu hasil percobaan akan terjadi dalam selang 

waktu yang singkat tersebut atau dalam daerah yang kecil tersebut, dapat 

diabaikan. 

 

Bilangan Y yang menyatakan banyaknya hasil percobaan dalam suatu percobaan 

Poisson disebut peubah acak Poisson dan sebaran peluangnya disebut sebaran 

Poisson.  Sebaran peluang bagi peubah acak Poisson Y, yang menyatakan 

banyaknya hasil percobaan yang terjadi selama suatu selang waktu tertentu. . 

Menurut Walpole (1995), sebaran Poisson memiliki fungsi peluang sebagai 

berikut:  
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                                                        (   )  
     

  
                                           (2.1) 

dengan: 

   0,1,2,….. 

   rata-rata banyaknya hasil percobaan yang terjadi selama selang waktu 

atau   dalam daerah yang dinyatakan 

    2.71828… 
 

 

Sebaran Poisson dapat digunakan untuk menghampiri sebaran Binomial apabila n 

besar dan peluang sukses p kecil atau dekat dengan nol (Walpole, 1995).  

 

Misalkan Y variabel random berdistribusi Poisson dengan parameter   maka rata 

rata dan variansi Y adalah  . 
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Sedangkan variansi dari Y yang berdistribusi Poisson dengan parameter   adalah: 
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Distribusi Poisson merupakan distribusi diskrit.  Untuk melihat nilai   yang besar 

akan lebih mendekati distribusi normal.  Untuk kasus yang jarang terjadi maka 

nilai   akan kecil.  Distribusi Poisson adalah suatu distribusi yang paling 

sederhana dalam memodelkan data cacah, tetapi bukan satu satunya  
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2.2. Regresi Poisson 

 

 

 

Regresi Poisson dapat digunakan untuk menganalisis data bertipe count 

(jumlahan) seperti misalnya data banyaknya kejadian yang terjadi dalam kurun 

waktu dan atau wilayah tertentu.  Model regresi Poisson termasuk dalam model 

regresi non linier dan merupakan model standar untuk data diskrit (Cameron dan 

Trivedi, 1998). 

Menurut Myers (1990), model regresi Poisson adalah: 

                                                                                                                (2.2) 

                                                           (    )                                              (2.3) 

dengan: 

             

    Jumlah kejadian 

    Rata-rata jumlah kejadian yang terjadi dalam selang waktu tertentu 

    Sisaan ke-i 

    Koefisien regresi poisson 

 

 

Menurut Agresti (2002), regresi Poisson merupakan salah satu kasus khusus 

Generalized Linear Model (GLM) yang digunakan untuk membentuk 

membentuk model di mana peubah responnya tidak mengharuskan mengikuti 

sebaran normal.  Dalam model GLM, terdapat sebuah fungsi g yang linier yang 

menghubungkan nilai rata-rata dari peubah respon dengan peubah prediktor yang 

terdapat pada persamaan berikut: 

                          (  )                                                 (2.4) 
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2.3. Penduga Parameter Regresi Poisson 

 

 

 

Dalam pendugaan parameter regresi Poisson dilakukan penaksiran pada   

menggunakan metode Maximum Likelihood Estimator (Myers, 1990).  Jika 

diberikan sebuah sampel berisi n buah pasangan pengamatan yang saling bebas, 

yaitu {(                     )            } dengan    dan    berturut-turut 

adalah pengamatan ke-i dari variabel X dan Y dan asumsi untuk setiap    

                        distribusi dari    adalah Poisson dan 

 (  |     )    (  ), maka fungsi probabilitas bersyarat dari    oleh 

                   adalah: 

 (  |                     (                   ))

 
,  (                   )-

   ,   (                   )-

   
 

karena   (                   )   
(   ∑      

 
   )

 maka diperoleh: 

 (  |                     (                   ))

 
, 

(   ∑      
 
   )

-   ,  
(   ∑      

 
   

)
-

   
 

Fungsi likelihood diperoleh dengan mengalikan semua fungsi probabbilitas 

bersyarat dari   oleh    sehingga: 

                                    ( )  ∏  (  |                   ) 
    

                                             ∏
, 

(   ∑      
 
   

)
-   ,  

(   ∑      
 
   

)
-

   

 
    

                                             
, 

(∑   
 
    ∑      

 
   

)
-   ,  

(∑   
 
    ∑      

 
   

)
-

∏    
 
   

         (2.5) 

Agar persamaan (2.5) mudah diselesaikan maka bentuk menjadi fungsi ln 

likelihood. 
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 . 
(∑   (  

 
    ∑      

 
   )

/   
.∑   

 
    ∑      

 
   /

   ∏    
 

   
 

Turunan pertama dari    ( ) terhadap    adalah: 

    ( )

 (  )
 ∑2    

   ∑      
 
   3

 

   

   

           
    ( )

 (  )
 ∑2          

   ∑      
 
   3

 

   

   

                            ∑2   (    
   ∑      

 
   )3

 

   

   

                                                               …                                                        (2.6) 

           
    ( )

 (  )
   ∑2          

   ∑      
 
   3

 

   

   

                           ∑2   (    
   ∑      

 
   )3

 

   

   

Bentuk vektor dari persamaan (2.6) yaitu: 

                                 

[
 
 
 
 
 
    ( )

 (  )

    ( )

 (  )
 

    ( )

 (  ) ]
 
 
 
 
 

 

[
 
 
 
 
 ∑ 2    

   ∑      
 
   3 

   

∑ 2   (    
   ∑      

 
   )3 

   

 

∑ 2   (    
   ∑      

 
   )3 

   ]
 
 
 
 
 

 [

 
 
 
 

]       (2.7) 

Karena diketahui turunan pertama masih mengandung parameter yang tidak 

dapat diselesaikan dengan metode linear maka dimaksimumkan dengan metode 

optimasi numerik Newton Raphson. 

 ̂(   )   ̂  (( ( ))
  

   ( )) 
dengan: 

 

 ̂(   )  vektor   berukuran(   )    pada iterasi ke (   ) 

  ( )  turunan pertama dari ln  (   ) pada iterasi ke-i 

 ( )   turunan kedua dari ln  (   ) 
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2.4. Sebaran Binomial Negatif 

 

 

 

Menurut Bain & Engelhardt (1992), sebaran Binomial Negatif yaitu sebagai 

pendekatan suatu percobaan sampai terjadi r buah sukses, dengan setiap 

pengulangannya saling bebas di mana peluang gagal yaitu     dan peluang 

sukses adalah  . Jika peubah acak Y menyatakan jumlah kegagalan yang 

dibutuhkan sampai terjadi k sukses, maka sebaran peluang peubah acak Y disebut 

mengikuti sebaran Binomial Negatif dengan fungsi peluang sebagai berikut: 

                            (   )  .
   
   

/   (   )                      (2.8) 

dengan: 

         = banyak kejadian sukses  

         = jumlah percobaan yang dibutuhkan sampai   sukses 

         = peluang sukses 

    = peluang gagal 

 

 

 

2.5. Regresi Binomial Negatif 

 

 

 

Regresi Binomial Negatif dapat digunakan untuk memodelkan data dengan 

permasalahan overdispersi pada data dengan sebaran Poisson (Berk & 

MacDonald, 2008).  Berikut adalah rata-rata dan ragam sebaran Binomial 

Negatif. 

                                                      (  )                                                        (2.9) 

                                                    (  )        
                                       (2.10) 

dimana   adalah parameter dispersi. 
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Menurut  Green (2008), fungsi regresi Binomial Negatif mempunyai fungsi 

peluang sebagai berikut: 

                      (       )  
 (      )

 (   )   
.

 

     
/
   

.
   

     
/
  

           (2.11) 

dengan: 

    Jumlah kejadian 

    Rata-rata jumlah kejadian yang terjadi dalam selang waktu tertentu 

 

 

 

2.6. Regresi Quasi Poisson 

 

 

 

Menurut Ver Hoef & Boveng (2007), regresi Quasi Poisson sering digunakan 

untuk menangani masalah overdispersi karena dapat memperbaiki nilai standard 

error pada regresi Poisson.  Nilai standard error pada regresi Quasi Poisson 

disesuaikan dengan nilai parameter dispersinya sehingga menghasilkan standard 

error yang lebih besar dari regresi Poisson.  Model regresi Quasi Poisson sama 

seperti model regresi Poisson seperti pada persamaan (2.2), dengan rata-rata dan 

ragam sebagai berikut: 

                                                      (  )                                                       (2.12) 

                                                     (  )                                                    (2.13) 

 

Pada regresi Poisson diasumsikan peubah respon mengikuti sebaran keluarga 

Exponensial.  Menurut Agesti (2002), fungsi peluang sebaran keluarga 

Exponensial yang melibatkan   sebagai parameter dispersi yang terdapat pada 

persamaan (2.14). 

                                          (       )     .
        

 ( )
  (    )/                 (2.14) 

Fungsi Likelihood dari persamaan (2.14) terdapat pada persamaan berikut: 

                     ( )  ∏  (       )   
   ∏    .

        

 ( )
  (    )/

 
          (2.14) 

Fungsi ln Likelihood persamaan (2.15) sebagai berikut: 

               ( )  ∑    (       )  ∑
        

 ( )

 
    ∑  (    )

 
   

 
             (2.16)  
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2.7. Penduga Parameter Regresi Quasi Poisson 

 

 

 

Berdasarkan dalil rantai, penduga parameter   pada regresi Quasi Poisson 

menggunakan persamaan berikut: 

                                  
    ( )

   
 ∑ (

    ( )

   
 

   

   
 

   

   
 

   

   
) 

                       (2.17) 

Penduga maksimum likelihood  ̂ dapat diduga dengan fungsi log likelihood pada 

persamaan (2.17) diturunkan secara parsial terhadap   , sehingga diperoleh 

persamaan berikut: 

                                                 
    ( )

   
 

       

 ( )
 

     

 ( )
                                 (2.18) 

 

Menurunkan    terhadap    diperoleh persamaan (2.19). 

 

                                                  
   

   
    (  )  

   (  )

 ( )
                                   (2.19) 

 

 

Kemudian pada persamaan (2.4) yang menggunakan fungsi   linear yang 

menghubungkan nilai rata-rata dan peubah respon dengan peubah prediktor, 

diturunkan terhadap   , sehingga diperoleh persaman (2.20). 

                                                            
   

   
                                                   (2.20) 

 

 

Sehingga diperoleh persamaan dalil rantai seperti persamaan berikut: 

 

                                   
    ( )

   
 ∑ .

(     )   

   (  )

   

   
/ 

                                          (2.21) 

 

          

          
 

 

Persamaan (2.21) merupakan fungsi score bagi Quasi likelihood.  Untuk 

mendapatkan solusi dari persamaan tersebut, digunakan metode iterasi dengan 

prosedur Iteratively Reweighted Least Square (IRLS). 
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                                   ̂(   )  (   ( ) )     ( ) ( ))                             (2.22) 

dengan: 

 

 ̂(   )   vektor   berukuran(   )    pada iterasi ke (   ) 

          matriks kebalikan peubah prediktor berukuran (   )    

 ( )      diagonal matriks pembobot dengan elemen    pada iterasi ke-(t), 

dimana    
  

 

   
 

  

 
   

 ( )        vektor kolom dengan elemen ke-i, dimana  

   ∑  
 

 

   

    (     ) (
 

  
) 

           langkah dalam iterasi (         ) 

 
 

Melakukan iterasi berdasarkan persamaan (2.22) hingga didapatkan penduga bagi  

  yang konvergen, yaitu ketika | ̂(   )   ̂( )|      . 

 

2.8. Zero Inflation 

 

 

 

Menurut Famoye & Singh (2006), Zero Inflation adalah banyaknya nilai nol yang 

lebih dari 50% pada peubah respon.  Pada variabel respon pada data diskrit 

mungkin ditemukan data bernilai kosong/nol.  Akan tetapi  dalam banyak kasus, 

kosong memiliki arti penting dalam penelitian.  Jika nilai nol memiliki aratai 

penting dalam data diskrit maka harus dimasukkan dalam analisis.  Dalam 

penelitian ini ditemukan kondisi dimana terlalu banyak nilai nol. Banyaknya nilai 

nol yang lebih dari 50% (zero inflation) berakibat penggunaan regresi Poisson 

menjadi tidak tepat untuk memodelkan data penelitian. 
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2.9. Regresi Zero Inflated Poisson (ZIP) 

 

 

 

Penyebab terjadinya overdispersi salah satunya adalah banyaknya nilai nol yang 

ada pada suatu penelitian daripada yang diduga untuk model regresi Poisson. 

Regresi ZIP adalah model campuran untuk data cacah dengan banyaknya nilai 

nol pada peubah responnya.  Model ini merupakan kombinasi dari sebaran 

kejadian yang bernilai nol (Cameron & Trivedi, 1998). 

Nilai nol pada peubah respon penelitian diduga muncul dalam dua cara yang 

sesuai untuk keadaan (state) yang terpisah.  Keadaan yang pertama disebut 

dengan zero state yang terjadi ketika peluang ω dan menghasilkan penelitian 

yang bernilai nol, sementara itu untuk keadaan kedua disebut Poisson State 

terjadi dengan peluang (1 - ω) dan berdistribusi Poisson dengan rata-rata μ 

(Lambert, 1992). 

Fungsi sebaran ZIP sebagai berikut: 

                                (    )  {

   (    ) 
               

(    ) 
    

 

  

   
            

                 (2.23) 

dengan       (   ) dan   adalah parameter dari sebaran Poisson sedangkan   

adalah peluang kejadian bernilai nol. 

 

 

Memodelkan   dengan model ln sebagai berikut: 

 

                                                        
   (  

  )

      (  
  )

                   (2.24) 

dengan:  

    Vektor (   ) dari matriks penjelas ke-i 

   Vektor (   ) dari parameter tambahan 

 

Menurut Jansakul & Hinde (2002), menyatakan model penghubung   yaitu: 

                   ( )    
   dan logit ( )     0

 

   
1    

                             (2.25) 

 



15 
 

dengan: 

   Matriks peubah penjelas 

   Matriks berukuran (   )    dari parameter yang akan diduga 

   Matriks berukuran (   )    dari parameter yang akan diduga  

   Peluang kejadian bernilai nol 

 

Menurut Jansakul & Hinde (2002),  rata-rata dan varian regresi ZIP adalah: 

                                                     (  )     

                                                   (  )     
 

   
  

               (2.26) 

dan dapat dilihat bahwa distribusi dari ZIP menunjukkan adanya overdispersi jika 

   , dikarenakan varian lebih besar daripada rata-rata. 

 

2.10.  Penduga Parameter Regresi ZIP 

 

 

 

Pendugaan parameter regresi ZIP dapat dilakukan dengan menggunakan metode 

Maximum Likelihood Estimation (MLE).  Dilakukan turunan parsial fungsi 

kemungkinan pada parameter yang diduga. 

            (  
  ) 

       
   

  

     
  

 

 

            (    )  
 

    
  

                                                                 (2.27) 

 

Persamaan (2.27) disubtitusikan dalam persamaan (2.23) dan didapat. 

 

 (    )  

{
  
 

  
    (  

  )     .    
  / 

    
  

           

4
 

    
  

5
(   .    

  /)(    
  )  

   
 

          

 

                                                                                                                         (2.28) 

dengan   dan   adalah parameter yanga akan diduga. 

Selanjutnya dibuat persamaan ln likelihood dari persamaan (2.28) yaitu: 
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    (      )  

{
  
 

  
 ∑  

 

   

  .   
      .    

  //  ∑  

 

   

  .     
  /             

∑  

 

   

((  
  )      

  )  ∑  

 

   

   .     
  /  ∑  

 

   

      

           

 

   (2.29) 

 

Digunakan algoritma EM (Expectation Maximization) untuk memaksimalkan 

fungsi ln likelihood.  Algoritma EM merupakan metode optimasi yang biasa 

digunakan dalam memaksimumkan fungsi likelihood (Hall & Shen, 2009). 

Dimisalkan Y berkaitan dengan peubah indikator Z : 

  {
            jika                  

                  jika                     
 

Jika nilaii      maka nilai     . Sedangkan jika nilai     , maka nilai 

     atau mungkin 1.  Maka nilai    dianggap hilang. 

 

 

Langkah-langkah pendugaan parameter menggunakan algoritma EM 

(Expectation Maximization) adalah : 

Penentuan sebaran peubah Z 

 ( i = 1) =  i 

 ( i = 0) = 1    i 

Sehingga    Binomial (      )  (   )        (   )     (     )  

 

Pembentukan sebaran gabungan antara    dan     yaitu : 

 

 ( 
 
   |      

 )   (  ) (  
 |   ) 

                                  (  |    )  (   |      ) 

                                 (     )
(     )(  )

  (
    (   )  

  

   
)(    )                                 (2.30) 

 

Kemudian subtitusikan persamaan (2.25) ke dalam persaman (2.30) sehingga 

didapat: 
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   (   |   )  ∑,    
     (     (  

  ))-

 

  
 
 

 ∑(   
 
) ( 

 
  
       ( 

 
  ))-

 

  
 
 

  ∑(   
 
)   

 

  
 
 

 
 
           (    ) 

 

Persamaan (2.31) akan dimaksimumkan menggunakan algoritma EM, dimana   

dan   dapat diduga secara terpisah. 

   (       )     (     )     (     )  ∑ (    )   
 

  
 

 

                  (2.32) 

dengan: 

                          (     )  ∑ ,    
      (     (  

  ))- 

  
 

 

                   (2.33) 

dan 

                         (     )  ∑ (    ) (    
       (  

  ))- 

  
 

 

                (2.34) 

 

 

Tahapan pertama dalam Algoritma EM adalah dengan E-Step (tahap ekspetasi).  

Menggantikan peubah    dengan   
( ) yang merupakan ekspektasi dari   . 

  
( )   (  |    

( )  ( ))   (    |    
( )  ( )) 

Untuk        
( )  

 

      (   
  ( )     (  

  ( )))
 

Untuk        
( ) 

 

 

Sehingga persamaan (2.33) dan (2.34) menjadi : 

                      ( ( )    ( ))  ∑   
   0  

( )
  
  ( )     .      (  

  ( ))/1           (2.35) 

                       ( ( )    ( ))  ∑   
   .    

( )
/ (    

  ( )      (  
  ( ))/      (2.36) 

 

Setiap tahapan selanjutnya masuk pada tahap maksimalisasi (M-step).  

Memaksimalkan   dan   pada persamaan dengan menghitung  (   ) dan  (   ) 

dengan metode Newton Raphson.  Iterasi dilakukan sampai diperoleh penduga 
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parameter yang konvergen yaitu pada saat| (   )   ( )|    dan | (   )  

 ( )|   , dimana       . 

 

2.11.  Regresi Zero Inflated Negative Binomial (ZINB) 

 

 

 

Menurut Berk & MacDonald (2008), regresi Binom Negatif dapat digunakan 

sebagai alternatif untuk memodelkan data poisson yang mengalami 

overdispersion.  Model selanjutnya yang dapat digunakan untuk pengamatan 

yang terlalu banyak terdapat nilai nol dan mengalami overdispersi adalah Zero 

Inflated Negative Binomial.  Di duga terdapat dua state munculnya nilai nol 

dalam pengamatan.  Yang pertama adalah zero state terjadi dengan peluang    

dan hasil penelitian bernilai nol.  Tahap kedua adalah Binomial Negatif state 

dengan peluangnya (    ) yang menyebar secara Binomial Negatif dengan 

rata-rata μ.  Menurut Garay, et al. (2011), fungsi peluang ZINB adalah: 

 (    )  

{
  
 

  
    (    ) (

 

    
)
 

 

           

(    )
 (    )

 (    ) ( )
(

  

    
)
  

(
 

    
)
 

           

 

                                                                                                                         (2.37) 

dimana                  adalah parameter dispersi dan k >0.  Sedangkan 

 ( ) adalah fungsi gamma.  Menurut Garay, et al. (2011), rata-rata dan ragam 

regresi ZINB adalah: 

                                                  ( 
 
)  (   

 
)  

 
                                            (2.38) 

                                      ( 
 
)  (   

 
)  

 
(   

 
     

 
 
 
)                        (2.39) 

Model gabungan   dan    adalah: 

   (  )     
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                                                (  )    .
  

    
/    

                               (2.40) 

dengan   dan    adalah parameter yang belum diketahui dan akan diduga. 

 

2.12. Penduga Parameter ZINB 

 

 

 

Maximul Likelihood Estimation digunakan untuk menduga parameter ZINB. 

                
   

  

    
      

   

                
      

  
   

  .     
  /     

   

     
   

  

     
  

                                                                 (2.41) 

Selanjutnya dilakukan substitusi persamaan (2.41) dalam persamaan (2.35) dan 

menghasilkan: 

 (    )  

{
  
 

  
  

 

     
  

[   
   4

 

   
    

5

 

]            

 

     
  

 (    )

 (    ) ( )
(

   
  

   
    

)

  

4
 

   
    

5

 

 

          

 

                                                                                                                                                 (2.42) 

 

 

Selanjutnya dari hasil substitusi persamaan (2.41) ke dalam persamaan (2.37) 

yang terdapat pada persamaan (2.42), dibuat persamaan ln likelihood dan 

dihasilkan: 
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    (    )  

{
 
 
 
 

 
 
 
  ∑  

 

   

   .     
  /  ∑  

 

   

   [   
   4

 

   
    

5

 

]  

 ∑  

 

   

   .     
  /  ∑  

 

   

   , (    )-  ∑  

 

   

   , (    )-  

∑ 

 

   

   , ( )-  ∑  

 

   

     (
   

  

   
    

) ∑  

 

   

    4
 

   
    

5  

           

 

                                                                                                                                                 (2.43) 

 

 

Selanjutnya digunakan algoritma EM (Ecpectation Maximization) untuk 

memaksimalkan fungsi ln likelihood.  Misalkan peubah Y berkaitan dengan 

peubah indikator W yaitu : 

   {
            jika                  

                  jika                     
 

   (       )  ∑ *  
 
     

     (    
  )  (    )   , (      )-+   (2.44) 

dimana: 

 

   (      )  
 (    )

 (    ) ( )
.

  

    
/
  

.
 

    
/
 

                              (2.45) 

 

dengan         
   dan   adalah vektor parameter dari fungsi likelihood yang 

akan diduga. 

 

 

Langkah pertama dalam Algoritma EM adalah E-Step (tahap ekspektasi). Dalam 

tahapan ini, (s) digunakan untuk menyimbolkan iterasi. 

                 ̂ 
( )  {[      

  ̂( )
(

 ̂( )

   ̂( )  ̂( ))
 ̂( )

]

  

           

            

 

 

                                                                                                                         (2.46) 

dan 

                              (   ̂( ))      .(        )      ̂
( )/ 

                                                        ∑   
      (   ̂( ))  ∑   

      (     ̂( ))          (2.47) 
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dimana: 

                                         (   ̂( ))          ̂ 
( )

  
      .     

  /   (2.48) 

dan 

   (     ̂( ))  .   ̂ 
( )

/    [
 (    )

 ( ) (    )
(

  ,  

      
)

  

(
 

   ,   
)
 

] 

   (2.49) 

 

 

Tahapan selanjutnya masuk pada tahap maksimalisasi (M- Step).  Dengan 

 (   ̂( )) fungsi yang memaksimumkan parameter yang akan diduga.  Dengan 

menggunakan metode iterasi Newton Raphson untuk memaksimalkan   dan   

dari hasil tahap ekspektasi (E-Step) dengan menghitung (   ) dan  (   )  

Iterasi dilakukan hingga  konvergen  dengan | ̂(   )   ̂( ) dan|  ̂(   )   ̂( ) 

kurang dari  , dimana       . 

 

2.13. Multikolinearitas 

 

 

 

Menurut Ghazali (2006), uji multikolinearitas bertujuan untuk menguji apakah 

suatu model regresi terdapat korelasi antar peubah bebas.  Model regresi yang 

baik seharusnya tidak terjadi korelasi antar variabel bebas.  Pengujian 

multikolinearitas dilihat dari besaran VIF (Variance Inflation Factor).  Regresi 

dikatakan bebas multikolinearitas jika besar nilai VIF < 10 dirumuskan : 

        
 

    
                                                       (2.50) 

 

Dengan    adalah koefisien determinasi auxiliary regression, yaitu regresi antara 

    sebagai respon dengan (   ) peubah penjelas lain. 
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2.14.  Overdispersi 

 

 

 

Terdapat asumsi yang harus dipenuhi dalam regresi Poisson yaitu nilai rata-rata 

dari peubah respon harus bernilai sama dengan ragam peubah respon, yang 

disebut juga dengan equidispersi.  Namun, dalam analisis data sering dijumpai 

data dengan ragam peubah respon lebih besar dari rata-rata peubah respon, yang 

biasa disebut dengan overdispersi.  Fenomena overdispersi dapat ditulis 

   ( )   ( ).  Sebaliknya, data dengan ragam peubah respon lebih kecil dari 

rata-rata peubah respon disebut dengan underdispersi (McCullagh & Nelder, 

1983). 

Menurut Hardin & Hilbe (2007), overdispersi terjadi akibat beberapa hal yaitu: 

a. Terdapat korelasi antar pengamatan 

b. Terdapat pelanggaran asumsi sebaran poisson yaitu ragam lebih besar dari 

rata-rata 

c. Terdapat excess zeros (nilai 0 berlebih) 

d. Terdapat outlier pada data 

Terdapat cara untuk mendeteksi overdispersi, yaitu dengan nilai   (        ).  

Jika nilai deviance/derajat babas menghasilkan nilai lebih dari satu maka terjadi 

overdispersi pada data. 

                                                    
  

  
 

                                                    ∑ *    .
  

  
/+ 

                                     (2.51) 

dimana          dengan   merupakan banyaknya parameter termasuk 

konstanta, n merupakan banyaknya pengamatan dan    adalah nilai deviance.  
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2.15. Uji Signifikansi Parameter Secara Parsial 

 

 

 

Menurut Hosmer & Lemeshow (2000), untuk mengetahui pengaruh peubah 

penjelas terhadap peubah respon diperlukan pengujian secara parsial 

menggunakan uji Wald dengan hipotesis sebagai berikut: 

        

       , j = 1, 2, 3, …, p 

 

Statistik uji Wald terdapat pada persamaan (2.52). 

                                                             
 ̂ 

 

(  ( ̂ 
 )) 

   (2.52) 

  ( ̂ 
 )  √

   ( ̂ )

 
 

dengan: 

             : banyaknya peubah prediktor 

 ̂            :penduga parameter    

  ( ̂ 
 )  : penduga standard error dari    

 

Jika uji Wald >   
   

 atau nilai p-value < taraf nyata ( ) dengan   adalah taraf 

nyata yang diinginkan dengan keputusan hipotesis nol diterima sehingga dapat 

disimpulkan bahwa model yang diperoleh sesuai dan layak untuk digunakan. 

 

2.16. Uji Signifikansi Secara Simultan 

 

 

 

Untuk mengetahui signifikansi parameter regresi secara serempak atau bersama-

sama dapat dilakukan dengan cara pengujian parameter simultan.  Menurut 

Agresti (2002), statistik uji   seperti berikut: 

                                           ,     -    
(   )   (2.53) 
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dengan: 

    Likelihood model tanpa semua peubah penjelas 

    Likelihood model dengan semua peubah penjelas 

 

2.17. Uji Kebaikan Model 

 

 

 

a. Goodness of fit 

 

Goodness of Fit Test yaitu suatu pengujian kesesuaian model dengan data,  

apakah model yang digunakan sudah sesuai dengan data.  Goodness of Fit Test 

memberi tahu seberapa baik model yang digunakan sesuai dengan data (Lai & 

Liu, 2018).  Ada beberapa metode yang bisa digunakan untuk menguji uji 

kesesuaian model regresi, diantaranya Pearson Chi-Square Statistic and 

Deviance dan Hosmer-Lemeshow Test.  Akan tetapi Hosmer-Lemeshow Test 

memiliki kelemahan yaitu kuasa uji akan meningkat dengan ukuran sampel n, ini 

berarti jumlah ukuran sampel berpengaruh terhadap kuasa uji.  Kuasa ujinya akan 

kurang jika ukuran sampelnya kecil. Dan jika ukuran sampel sangat besar,  maka 

kuasa uji akan sangat tinggi sehingga cenderung menolak    meskipun    benar. 

Selain itu data dari populasi yang sama, uji ini akan cenderung menerima    

untuk ukuran sampel kecil dan cenderung menolak    untuk sampel besar, 

dengan kata lain ada masalah kestabilan uji akibat perbedaan ukuran sampel.  

Untuk itu pada penelitian ini dilakukan uji kebaikan model dengan Pearson Chi-

Square Statistic.  Statistik uji Pearson Chi-Square sebagai berikut: 

                                                  
  

   
 

                                                 ∑
(     ̂)

 

 ̂ 
 

 
                                           (2.54) 

dengan: 

     nilai peubah respon dari pengamatan ke-i 

     banyak pengamatan 

     banyak peubah penjelas 
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  ̂    penduga rata-rata respon ke-i 

 ̂ 
   penduga bagi varian respon ke- i 

 

b. Koefisien Determinasi (  ) 

 

Koefisien determinasi (  ) didefinisikan sebagai besarnya keragaman peubah 

respon yang diterangkan/dijelaskan oleh peubah prediktor.  Semakin besar 

koefisien determinasi maka semakin tepat dugaan dari model regresi.  Dalam 

analisis regresi linear, koefisien determinasi didasarkan pada perhitungan jumlah 

kuadrat yang diperoleh melalui metode Ordinary Least Square (OLS), sedangkan 

pada GLM didasarkan pada metode Maximum Likelihood Estimation (MLE).  

Hal ini yang mendorong berkembangnya beberapa koefisien determinasi dalam 

GLM, antara lain     
  yang didasarkan pada deviance dan jumlah kuadrat 

regresi dan juga jumlah kudrat total.  Penggunaan     
 didasarkan pada nilai 

deviance karena lebih optimal untuk GLM seperti yang terdapat pada persamaan 

berikut. 

                                                     
    

 (   ̂)

 (   ̅)
                                           (2.55) 

dengan: 

 (   ̂) = deviance dari model penuh 

 (   ̅) = deviance dari model yang hanya terdiri dari intersep 

 

 

Dalam regresi logistik, tidak ada seperti yang terdapat dalam regresi linier.  Ada 

beberapa langkah yang dimaksudkan untuk meniru analisis.  Pada analisis regresi 

logistik    disebut sebagai Pseudo R Square.  Interpretasi dari    dan Pseudo R 

Square tidaklah sama, tetapi penyimpangannya dapat dianggap sebagai ukuran 

seberapa buruk model cocok.  Ada tiga jenis Pseudo R Square, yaitu: 

1. Cox and Snell R Square 

Cox and Snell didasarkan pada log-likelihood tetapi memperhatikan ukuran 

sampel. 

                                       
    0 

 

 
(     )1                                    (2.56) 
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Nilai Pseudo R Square Cox and Snell tidak dapat mencapai nilai 1 (100%) 

seperti yang diinginkan oleh setiap peneliti. 

2. Nagelkerke R Square 

Karena nilai Pseudo R Square Cox and Snell tidak dapat mencapai nilai 1 

(100%), maka Nagelkerke memodifikasinya sehingga dapat mencapai nilai 1. 

                                 
  

   
 

    
    dimana     

       0 
 

 
  1          (2.57) 

3. McFadden’s 

Nilai pada McFadden ini cenderung lebih kecil dari R Square dan nilai 0.2-

0.4 dianggap sangat memuaskan. 

                                             
    0

  

  
1                                               (2.58) 

 

2.18. Kriteria Pemilihan Model Terbaik 

 

 

 

Menurut Zucchini (2000), ada beberapa metode yang dapat digunakan untuk 

memilih model terbaik dalam analisis regresi antara lain Akaike Information 

Criterion (AIC), bootstrap, cross validation, dan Bayes Information Criterion 

(BIC).  Kriteria yang paling banyak digunakan untuk pemilihan model terbaik 

adalah Akaike Information Criterion (AIC). Selain itu untuk mengevaluari model 

dilakukan juga dengan melihat nilai Root Mean Square Error (RMSE). 

 

 

a.  Akaike’s Information Criterion (AIC) 

 

AIC adalah metode yang dapat digunakan untuk memilih model regresi terbaik 

yang ditemukan oleh Akaike dan Schwarz.  Metode tersebut di dasarkan pada 

metode Maximum Likelihood Estimation (MLE).  Untuk menghitung nilai AIC 

digunakan rumus sebagai berikut: 

                                                   ( )                                             (2.59) 
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dengan    (  ) adalah nilai likelihood dan   adalah jumlah parameter yang 

diestimasi dalam model.  Model yang terbaik adalah model yang memiliki nilai 

AIC terkecil.  Namun Burnham & Andersoon (2002), menyatakan bahwa untuk 

sampel berukuran kecil kriteria AIC kurang baik untuk digunakan karena akan 

memberikan hasil yang bias.  Sehingga dilakukan peninjauan kembali dengan 

memberikan faktor koreksi pada AIC disebut dengan corrected Akaike 

Information Criterion (    ), yang dinyatakan dalam persamaan berikut: 

                                                 
  (   )

     
                                              (2.60) 

Dengan n adalah jumlah sampel pada  penelitian.       digunakan jika rasio 

antara jumlah sampel dan jumlah parameter dalam model kecil (< 40). 

 

 

Pada model regresi untuk data count seperti regresi binomial negatif dan 

generalized poisson regression terdapat parameter dispersi untuk mengatasi 

kondisi overdispersi sehingga jumlah parameter dalam model bertambah.  Hal ini 

akan berpengaruh terhadap nilai likelihood model sehingga perlu dilakukan 

modifikasi nilai AIC yaitu dengan Quasi Akaike’s Information Criterion (QAIC) 

yang didefinisikan dalam persamaan berikut: 

                                            .
   ( )

 
/                                              (2.61) 

Sehingga kriteria pemilihan model untuk data count dengan jumlah sampel kecil 

dikembangkan menjadi      . 

                                                
  (   )

     
                                          (2.62) 

dengan c adalah taksiran parameter dispersi.  Model yang terbaik adalah model 

yang memiliki nilai       terkecil. 

 

 

b. Root Mean Square Error (RMSE) 

 

RMSE merupakan alat seleksi model berdasarkan pada error yang menunjukan 

seberapa besar perbedaan hasil estimasi dengan nilai yang akan diestimasi.  Nilai 

ini akan digunakan untuk menentukan model mana yang terbaik. 
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                                             √
∑ (    ̂ )

  
   

 
                                           (2.63) 

dengan: 

    jumlah sampel 

    nilai aktual 

 ̂    nilai prediksi 

 

2.19. Angka Kematian Ibu 

 

 

 

Menurut Departemen Kesehatan (2009), kematian ibu didefinisikan sebagai 

kematian perempuan pada saat hamil atau kematian dalam kurun 42 hari sejak 

terminasi kehamilan tanpa memandang lamanya kehamilan, yakni kematian yang 

disebabkan karena kehamilannya atau penanganannya, tetapi bukan karena 

sebab-sebab lain seperti kecelakaan dan terjatuh.  Dalam dunia pelayanan 

kesehatan, banyak faktor yang mempengaruhi jumlah kematian ibu hamil. 

Cakupan ANC (Antenatal Care), komplikasi kehamilan yang ditangani, dan 

penanganan pasca persalinan (nifas) menjadi perhatian penting untuk megetahui 

pengaruhnya terhadap jumlah kematian ibu (Depkes, 2009). 

 

 

ANC (Antenatal Care) adalah pemeriksaan kehamilan untuk mengoptimalisasi 

kesehatan mental dan fisik ibu hamil agar sanggup menghadapi persalinan, nifas, 

persiapan memberikan ASI, dan pulihnya kesehatan reproduksi secara wajar.  

Cakupan pelayanan antenatal (Antenatal Care) dikenal dengan sebutan K1 dan 

K4. 

 

Cakupan K1 adalah ibu hamil yang telah melakukan kunjungan ke fasilitas 

pelayanan kesehatan untuk mendapatkan pelayanan antenatal sesuai dengan 

standar untuk pertama kali pada tiga bulan pertama kehamilan.  K4 adalah kontak 

ibu hamil dengan tenaga kesehatan yang ke-empat (atau lebih) untuk 

mendapatkan pelayanan antenatal sesuai standar yang ditetapkan, dengan 

ketentuan : satu kali pada triwulan pertama, satu kali pada triwulan kedua, dan 



29 
 

dua kali pada triwulan ketiga (Depkes RI, 2009).  Standar yang ditetapkan untuk 

pemeriksaan antenatal pada ibu hamil adalah pelayanan yang mencakup minimal: 

timbang badan dan ukur tinggi badan, ukur tekanan darah, pemberian imunisasi 

Tetanus Toxoid, ukur tinggi fundus uteri, pemberian tablet besi (90 tablet selama 

kehamilan), temu wicara (pemberian komunikasi interpersonal dan konseling), 

test laboratorium sederhana (Hb, Protein urin) 

 

 

Menurut Depkes (2011), komplikasi adalah kesakitan pada ibu hamil, ibu 

bersalin, ibu nifas yang dapat mengancam jiwa ibu dan/atau bayi.  Penanganan 

dengan baik terhadap kompliasi sangatlah penting untuk mengurangi jumlah 

kematian ibu.  Cakupan komplikasi kebidanan yang ditangani adalah ibu dengan 

komplikasi kebidanan di satu wilayah kerja pada kurun waktu tertentu yang 

mendapat penanganan definitif sesuai dengan standar oleh tenaga kesehatan 

terlatih pada tingkat pelayanan dasar.  Cakupan komplikasi kebidanan yang 

ditangani dibagi menjadi 3, yaitu: 

 

1. Komplikasi dalam kehamilan, yang meliputi: Abortus, Hiperemesis 

Gravidarum, perdarahan per vaginam, Hipertensi dalam kehamilan 

(preeklampsia, eklampsia), kehamilan lewat waktu, ketuban pecah dini. 

2. Komplikasi dalam persalinan, yang meliputi: Kelainan letak/presentasi janin, 

Partus macet/distosia, Hipertensi dalam kehamilan (preeklampsia, 

eklampsia), perdarahan pasca persalinan, infeksi berat/ sepsis, kontraksi 

dini/persalinan prematur, kehamilan ganda. 

3.  Komplikasi dalam Nifas, yang meliputi: Hipertensi dalam kehamilan 

(preeklampsia, eklampsia), Infeksi nifas, perdarahan nifas.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1. Waktu dan tempat penelitian  

 

 

 

Penelitian ini dilakukan di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu 

Pengetahuan Alam Universitas Lampung pada semester ganjil tahun ajaran 

2022/2023. 

 

3.2. Data Penelitian 

 

 

 

Penggunaan data dalam penelitian ini adalah data sekunder yang didapat dari 

Profil Dinas Kesehatan Kabupaten Lampung Timur Provinsi Lampung.  Data 

yang digunakan adalah Data Angka Kematian Ibu (AKI) pada setiap Puskesmas 

Kecamatan di Kabupaten Lampung Timur Tahun 2013.  Variabel yang diamati 

pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 

 

 

Tabel 3.1.  Variabel yang diamati dalam penelitian  

 

 
Peubah Nama Peubah Keterangan 

 

Y 
Jumlah Kematian 

Ibu (Orang) 

Jumlah kematian ibu yang 

berhubungan dengan 

kehamilan atau kelahiran 

 

X1 

 

Persentase K1 (%) 

Persentase pelayanan 

antenatal ibu hamil sesuai 

standar pada triwulan pertama 

kehamilan 
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Tabel 3.1 (Lanjutan) 

 

 

 

X2 

 

Persentase K4 

(%) 

Persentase pelayanan antenatal 

ibu hamil sesuai standar paling 

sedikit 4  kali 

 

 

X3 

Persentase 

Komplikasi 

Kebidanan 

yang Ditangani 

(%) 

Persentase Komplikasi 

kehamilan yang mendapat 

penanganan sesuai standar 

kebidanan oleh tenaga 

kesehatan terlatih pada tingkat 

pelayanan dasar 

 

 

 

3.3. Metode Penelitian 

 

 

 

Metode analisis data pada penelitian ini adalah : 

  

1. Pemeriksaan adanya multikolinearitas menggunakan nilai VIF 

2. Pemeriksaan overdispersi, penggunaan uji Deviance.  Data overdispersi jika 

hasil penghitungan uji Deviance/db bernilai lebih dari 1, seperti pada 

persamaan (2.51) 

3. Pemeriksaan zero inflation, apabila banyaknya nilai nol pada peubah respon 

lebih dari 50% maka mengalami zero inflation 

4. Analisis data menggunakan regresi Poisson seperti tahap berikut: 

a. Menentukan model Regresi Poisson  

b. Uji signifikansi parameter dengan Uji Wald 

c. Uji kelayakan model Regresi Poisson 

5. Pemeriksaan zero inflation, apabila banyaknya nilai nol pada peubah respon 

lebih dari 50% maka mengalami zero inflation 

6. Langkah langkah analisis data dilakukan dengan Quasi Poisson seperti tahap 

berikut: 

a. Menentukan model Regresi Quasi Poisson 

b. Uji signifikansi parameter secara parsial dengan Uji G 

c. Uji signifikansi parameter secara simultan dengan Uji Wald 

d. Uji kelayakan model Regresi Quasi Poisson 
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7. Langkah langkah analisis data dilakukan dengan Zero Inflated Poisson (ZIP) 

seperti tahap berikut: 

a. Menentukan model Regresi ZIP 

b. Uji signifikansi parameter secara parsial dengan Uji G 

c. Uji signifikansi parameter secara simultan dengan Uji Wald 

d. Uji kelayakan model Regresi ZIP 

8. Langkah langkah analisis data dilakukan dengan Zero Inflated Negatif 

Binomial (ZINB) seperti tahap berikut: 

a. Menentukan model Regresi ZINB 

b. Uji signifikansi parameter secara parsial dengan Uji G 

c. Uji signifikansi parameter secara simultan dengan Uji Wald 

d. Uji kelayakan model Regresi ZINB 

e. Pemilihan model terbaik, dengan menggunakan AIC dan RMSE untuk 

memilih model terbaik antara Quasi Poisson, ZIP dan ZINB.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

V. KESIMPULAN 

 

 

 

 

Berdasarkan hasil penelitian Angka Kematian Ibu di Kabupaten Lampung Timur 

Tahun 2013 dengan peubah penjelas Persentase K1, Persentase K4, dan 

Persentase Komplikasi Kebidanan yang Ditangani  dapat diambil kesimpulan : 

 

1. Model regresi yang terbentuk untuk model regresi Quasi Poisson adalah: 

 ̂      (                                                 ) 

 

Untuk model regresi ZIP adalah: 

  ( )                                                   

dan 

logit( )                                           

Sedangkan model regresi ZINB adalah : 

  ( )                                             

dan  

     (  )                                        

 

Pada regresi Quasi Poisson, ZIP dan ZINB dapat digunakan untuk 

memodelkan data Angka Kematian Ibu Kabupaten Lampung Timur Tahun 

2013. 

 

2. Dari hasil pengujian nilai QAIC dan RMSE yang telah dilakukan, model 

Regresi ZIP lebih tepat digunakan untuk data Angka Kematian Ibu 

Kabupaten Lampung Timur Tahun 2013 karena memiliki nilai QAIC dan 

RMSE yang terkecil.  
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