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ABSTRACT

APPLICATION OF GEOGRAPHICALLY WEIGHTED NEGATIVE
BINOMIAL REGRESSION (GWNBR) IN MODELING COMPLICATION
FACTORS IN PREGNANT WOMEN IN LAMPUNG PROVINCE IN 2024

By

Novi Lia Kartika

Complications during pregnancy pose a serious risk to both the mother and the
fetus. Globally, more than 700 women die every day due to pregnancy complications
(WHO, 2023). The maternal mortality rate in Indonesia is 140 deaths per 100,000
live births. This figure is still far from the Sustainable Development Goals (SDGs)
target of reducing the maternal mortality rate to 70 cases per 100,000 live births by
2030. In Lampung Province, 28,847 pregnant women experienced complications,
with a maternal mortality ratio of 71 per 100,000 live births. The data on the number
of complication cases among pregnant women is count data that often exhibits
overdispersion, meaning the variance of the data is greater than its mean. To address
this issue, an analysis was conducted on the factors influencing complications in
pregnant women in Lampung Province using the Geographically Weighted Negative
Binomial Regression (GWNBR) method; this method is capable of addressing
overdispersion and accounting for spatial aspects between regions, such as spatial
heterogeneity. The analysis results show that the AIC value for the GWNBR
method is the smallest at 247.84 and the McFadden’s R-Squared is 89%. Factors
that significantly influence complications in pregnant women include pregnant
women suffering from chronic energy deficiency (KEK), the percentage of pregnant
women receiving iron supplements (TTD), the percentage of basic health services
for mothers and children (Posyandu), the percentage of pregnant women receiving
tetanus-diphtheria (Td 2) immunization, and the percentage of pregnant women
attending Antenatal Care (K6) visits.

Keywords: Pregnancy Complications, Overdispersion, Negative Binomial Regression,
GWNBR.



ABSTRAK

APLIKASI GEOGRAPHICALLY WEIGHTED NEGATIVE BINOMIAL
REGRESSION (GWNBR) DALAM MEMODELKAN FAKTOR

KOMPLIKASI PADA IBU HAMIL DI PROVINSI
LAMPUNG TAHUN 2024

Oleh

Novi Lia Kartika

Komplikasi pada ibu hamil merupakan kondisi berbahaya bagi ibu serta janin.
Secara global lebih dari 700 wanita meninggal dunia setiap hari karena komplikasi
kehamilan (WHO, 2023). Angka Kematian ibu di Indonesia yaitu sebanyak 140
ibu meninggal per 100.000 kelahiran hidup. Angka tersebut masih jauh dari target
Sustainable Development Goals (SDGs) dalam menurunkan angka kematian ibu
hingga 70 kasus per 100.000 kelahiran hidup di tahun 2030. Di Provinsi Lampung,
tercatat 28.847 ibu hamil mengalami komplikasi, dengan rasio kematian ibu mencapai
71 per 100.000 kelahiran hidup. Data jumlah kasus komplikasi pada ibu hamil
merupakan data cacah yang sering kali menunjukkan gejala overdispersi, yaitu
varians data lebih besar dari pada rata-ratanya. Dari permasalahan tersebut, dilakukan
analisis mengenai faktor-faktor yang memengaruhi komplikasi pada ibu hamil
di Provinsi Lampung menggunakan metode Geographically Weighted Negative
Binomial Regression (GWNBR), metode ini mampu mengatasi overdispersi dan
mempertimbangkan aspek spasial antar wilayah seperti heterogenitas spasial. Hasil
analisis menunjukkan bahwa nilai AIC metode GWNBR adalah yang terkecil
yaitu sebesar 247,84 dan McFadden’s R-Squared sebesar 89%. Faktor-faktor yang
berpengaruh signifikan terhadap kasus komplikasi pada ibu hamil meliputi ibu hamil
yang mengalami kurang energi kronis (KEK), persentase ibu hamil yang mendapat
tablet tambah darah (TTD), persentase pelayanan kesehatan dasar bagi ibu dan anak
(Posyandu), persentase ibu hamil yang mendapat imunisasi tetanus difteri (Td 2),
dan persentase ibu hamil yang melakukan kunjungan Antenatal Care (K6).

Kata Kunci: Komplikasi Ibu Hamil, Overdispersi, Regresi Binomial Negatif, GWNBR.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Komplikasi kehamilan adalah kondisi krusial yang dapat membahayakan ibu dan
bayi yang di kandungnya. Kesehatan ibu merupakan indikator penting dalam
pengembangan sistem kesehatan bagi masyarakat, karena hal ini tidak hanya
berdampak bagi keselamatan ibu, melaikan juga pada kualitas generasi mendatang.
Masalah kehamilan pada ibu, seperti kekurangan gizi selama masa kehamilan, dapat
berdampak jangka panjang pada anak termasuk gangguan pertumbuhan bayi yang
meningkatkan risiko kematian neonatal serta stunting di usia dua tahun (BPS, 2024).
Selain itu, menurut World Health Organization (WHO, 2023), lebih dari 700 wanita
meninggal dunia setiap harinya karena komplikasi kehamilan di berbagai belahan
dunia, dan sebanyak 90% kejadian tersebut dilaporkan di negara-negara dengan
pendapatan rendah hingga menengah, dimana faktor pemicu utamanya meliputi
hipertensi dalam kehamilan (preeklampsia/ekslampsia), pendarahan obstetri, infeksi
sepsis, gangguan proses kelahiran, dan prosedur aborsi yang beresiko. Isu ini
tidak terbatas pada ranah medis semata, melaikan juga dipengaruhi oleh kondisi
sosial-ekonomi, ketersediaan fasilitas kesehatan, serta kondisi geografis di suatu
wilayah.

Indonesia menjadi negara dengan beban tinggi dalam menurunkan angka komplikasi
dan kematian pada ibu hamil. Dibandingkan dengan negara tetangga yang lain
Maternal Mortality Rate (MMR) Indonesia relatif lebih tinggi, yaitu sebanyak 140
ibu meninggal per 100.000 kelahiran hidup (WHO, 2025). Jumlah tersebut jauh
lebih besar dibandingkan negara-negara tetangga seperti Malaysia dengan angka 26
per 100.000 kelahiran hidup, dan Thailand sebesar 34 per 100.000 kelahiran hidup.
Nilai MMR di Indonesia yang masih tinggi ini menjadi tantangan yang harus segera
di atasi dalam upaya mengurangi MMR akibat komplikasi kehamilan di Indonesia,
karena angka tersebut masih jauh dari target Sustainable Development Goals (SDGs)
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yang menargetkan penurunan MMR atau angka kematian ibu hingga 70 kasus per
100.000 kelahiran hidup pada tahun 2030.

Provinsi Lampung termasuk ke dalam wilayah di Indonesia yang masih menghadapi
tingginya kasus komplikasi pada ibu hamil. Berdasarkan data Dinas Kesehatan
Provinsi Lampung tahun 2024, tercatat sebanyak 28.847 ibu hamil mengalami
komplikasi, dengan rasio kematian ibu mencapai 71 per 100.000 kelahiran hidup.
Situasi tersebut mengindikasikan bahwa strategi penurunan angka kematian ibu di
Provinsi Lampung belum menunjukkan hasil yang optimal. Beberapa kabupaten
seperti Lampung Tengah, Lampung Timur, dan Pringsewu tercatat sebagai daerah
dengan tingkat kematian ibu hamil tertinggi. Variasi ini menunjukkan bahwa terdapat
perbedaaan spasial yang tinggi dalam faktor komplikasi kehamilan yang akhirnya
memengaruhi tingkat kematian ibu hamil di tiap wilayah.

Perbedaan kasus antar wilayah ini dapat dipengaruhi oleh berbagai faktor,
seperti akses terhadap pelayanan kesehatan, penyebaran tenaga medis, kondisi
sosial-ekonomi, jarak menuju layanan obstetri, dan faktor geografis (pegunungan,
dataran rendah, dan kepulauan). Faktor-faktor ini tidak hanya memengaruhi risiko
ibu hamil terkena komplikasi, tetapi juga seberapa tepat dan cepat penanganan
ketika komplikasi terjadi. Hal ini selaras dengan konsep three delays model
yang menjelaskan jika keterlambatan dalam mengambil keputusan, keterlambatan
mencapai fasilitas, dan keterlambatan mendapat layanan adalah penyebab utama
kematian ibu akibat komplikasi (Thaddeus,et al., 1994).

Pada analisis data kesehatan, model yang umum digunakan adalah model regresi
Poisson, namun model ini memiliki keterbatasan karena mengasumsikan nilai varians
sama dengan nilai rata-rata (equidispersi). Dari segi metodologi, analisis kasus
komplikasi pada ibu hamil biasanya melibatkan data count (jumlah kasus komplikasi
ibu hamil perwilayah) yang sering overdispersi (varians lebih besar dari rata-rata).
Model regresi Poisson klasik tidak mampu mengatasi fenomena ini dengan baik
sehingga estimasi parameter yang kurang akurat, karena hal itu model Negative
Binomial Regression (NBR) lebih tepat karena dapat mengakomodasi masalah
overdispersi (Cameron, et al., 2013). Namun, NBR juga memiliki keterbatasan yang
hanya mengahasilkan estimasi global, sehingga asumsi pengaruh setiap faktor risiko
terhadap komplikasi ibu hamil bernilai sama di setiap wilayah yang padahal faktor
risiko di tiap wilayah berbeda.

Keterbatasan NBR dapat diatasi dengan pendekatan Geographically Weighted
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Negative Binomial Regression (GWNBR). GWNBR merupakan pengembangan
dari NBR yaitu model yang mampu menghasilkan parameter lokal untuk setiap
setiap wilayah, karena model ini mampu menganalisis data count yang bersifat
heterogenitas spasial dengan overdispersi sehingga faktor komplikasi pada ibu hamil
antar wilayah dapat dianalisis.

Penelitian terdahulu yang dilakukan oleh (Fadilah, at al., 2019) menerapkan metode
Geographically Weighted Negative Binomial Regression (GWNBR) dalam mengkaji
berbagai faktor yang berpengaruh terhadap kasus kematian ibu hamil di Provinsi
Jawa Tengah. Hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa persentase rumah tangga
dengan perilaku hidup bersih dan sehat serta jumlah puskesmas merupakan variabel
yang berpengaruh signifikan terhadap kejadian kematian ibu hamil di wilayah
tersebut. Selanjutnya, studi lain yang dilakukan oleh (Ramadhan & Kurniawan,
2016) dalam pemodelan data kematian bayi menggunakan pendekatan GWNBR
menemukan bahwa model GWNBR memberikan kinerja lebih unggul daripada
regresi Poisson maupun regresi Binomial Negatif. Selanjutnya penelitian dalam
pemodelan penyakit tuberkulosis di Provinsi Jawa Barat menggunakan GWNBR
menunjukkan bahwa setiap wilayah memiliki karakteristik yang berbeda dalam
faktor risiko terhadap jumlah kasus tuberkulosis (Salim, et al., 2021).

Berdasarkan penelitian tersebut, penulis tertarik untuk mengidentifikasi
faktor-faktor penyebab komplikasi pada ibu hamil di Provinsi Lampung
dengan pendekatan GWNBR yang dikembangkan dari regresi Negative Binomial
dengan mempertimbangkan adanya efek spasial serta kemampuan model dalam
mengatasi permasalahan overdispersi pada data melalui penerapan pembobotan
berdasarkan jarak antar wilayah, penelitian ini menggunakan kasus komplikasi
pada ibu hamil yang merupakan variabel respon, dan beberapa faktor yang diduga
berpengaruh sebagai variabel prediktor.

1.2 Tujuan Penelitian

Adapun fokus tujuan dari penelitian ini antara lain sebagai berikut.

1. Memodelkan kasus komplikasi pada ibu hamil di Provinsi Lampung dengan
metode Geographically Weighted Negative Binomial Regression (GWNBR).

2. Menganalisis faktor yang memengaruhi kasus komplikasi pada ibu hamil di
Provinsi Lampung.
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1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat yang dihasilkan dari penelitian ini antara lain sebagai berikut.

1. Memberikan informasi terkait faktor-faktor yang memengaruhi komplikasi pada
ibu hamil.

2. Memberikan informasi mengenai aplikasi model Geographically Weighted
Negative Binomial Regression (GWNBR) dalam sektor kesehatan.

3. Memberikan informasi bagi pembuat kebijakan dalam merancang intervensi
kesehatan.



BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Multikolinearitas

Dalam penyusunan model regresi yang melibatkan lebih dari satu variabel penjelas,
asumsi penting yang harus terpenuhi yaitu tidak terjadinya multikolinearitas.
Multikolinearitas merupakan suatu kondisi ketika dua atau lebih variabel bebas
terdapat hubungan atau korelasi yang kuat sehingga variabel-variabel tersebut tidak
benar-benar independen satu sama lain. Kebebasan statistik antar variabel prediktor
ditunjukkan oleh matriks korelasi yang berbentuk matriks identitas. Adanya korelasi
antar variabel prediktor dapat mengakibatkan estimasi parameter menjadi kurang
efisien dan menghasilkan galat (error) yang relatif besar.

Untuk mengidentifikasi adanya multikolineritas, dapat menggunakan beberapa
metode meliputi.

1. Apabila nilai koefisien korelasi Pearson (rij) antar variabel prediktor melebihi
0,95 (rij > 0, 95), maka dapat disimpulkan bahwa antar variabel tersebut
memiliki korelasi dan mengindikasikan adanya multikolinearitas. Nilai rij

dinyatakan dengan rumus sebagai berikut,

rij =
n
∑

xixj − (
∑

xi)(
∑

xj)√
[n
∑

x2
i − (

∑
xi)2]

[
n
∑

x2
j − (

∑
xj)2

] . (1)

2. Apabila nilai VIF (Varian Inflation Factor) lebih besar dari 10 menunjukkan
adanya multikolinearitas antar variabel prediktor. Nilai VIF dinyatakan sebagai
berikut,

V IF j =
1

1−R2
j

. (2)
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Dimana nilai R2
j merupakan determinasi antar Xj dengan variabel penjelas

lainnya.

2.2 Regresi Poisson

Regresi Poisson adalah metode pemodelan data yang berupa banyaknya peristiwa
acak dalam rentang waktu atau area tertentu. Variabel dependen (Y) pada distribusi
ini merupakan data cacahan (count data) atau data diskrit. Distribusi ini memberikan
representasi yang realistis terhadap berbagai peristiwa acak, selama nilai dari
peubah acaknya merupakan bilangan bulat non-negatif. Jika Yi merupakan variabel
respon yang mengikuti distribusi Poisson dengan parameter µi, maka fungsi massa
peluangnya dapat dituliskan sebagai berikut (Cahyandari, 2014).

f(yi;µi) =
e−µ µy

y!
, y = 0, 1, 2, . . . . (3)

Distribusi Poisson memiliki sifat khusus dimana nilai harapan (mean) sama dengan
variansnya (equidispersi), sehingga nilai harapan dan varians dari Yi dinyatakan
sebagai berikut,

E(Yi) = µi = V ar(Yi).

Hal ini menunjukkan bahwa pada distribusi Poisson, nilai rata-rata kejadian sama
dengan varians kejadian tersebut. Secara umum, model regresi Poisson dirumuskan
dengan bentuk berikut (Rahmadeni, et al., 2019).

ln(µi) = β0 + β1X1i + β2X2i + · · ·+ βpXpi

µi = eβ0+β1X1i+β2X2i+···+βpXpi

µi = e(X
T
i β)

µi = exp(β0 + β1X1i + β2X2i + · · ·+ βpXpi) (4)

dengan,
µi = nilai harapan (mean)

β0 = nilai konstanta (intersep)

X1i, · · · , Xpi = variabel prediktor

β1, · · · , βp = koefisien regresi.
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2.2.1 Estimasi Parameter Regresi Poisson

Pendugaan parameter yang digunakan dalam model regresi ini yaitu Maximum
Likelihood Estimation (MLE). Cara ini dilakukan dalam menentukan nilai parameter
yang memaksimalkan fungsi likelihood berdasarkan asumsi distribusi Poisson pada
variabel respon. Estimasi parameter dilakukan dengan membentuk fungsi likelihood
yang merepresentasikan peluang terjadinya data yang diamati.

Karena fungsi likelihood tersebut tidak memiliki solusi analitik tertutup, proses
estimasi dilakukan secara iteratif menggunakan metode numerik, salah satunya
algoritma Newton–Raphson. Metode ini bekerja dengan memperbarui nilai
parameter secara berulang hingga mencapai kondisi konvergen, yaitu ketika
perubahan nilai parameter antar iterasi menjadi sangat kecil. Adapun proses estimasi
parameter meliputi (Cameron, & Trivedi, 1998).

a. Fungsi Likelihood Regresi Poisson

L(β) =

(
n∏

i=1

e(−µi) µyi
i

yi!

)
. (5)

b. Log Natural Likelihood

lnL(β) = ln

(
n∏

i=1

e(−µi) µyi
i

yi!

)

lnL(β) =

n∑
i=1

ln

(
n∏

i=1

e(−µi) µyi
i

yi!

)

lnL(β) =

n∑
i=1

[−µi + yi lnµi − ln(yi!)]

karena µi = exp(XT
i β), maka:

lnL(β) = −
n∑

i=1

exp(XT
i β) +

n∑
i=1

yiX
T
i β −

n∑
i=1

ln(yi!). (6)
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c. Turunan Pertama (Vektor Gradien)
Pada Persamaan (6), fungsi log-likelihood diturunkan terhadap vektor βT .

∂ lnL(β)

∂βT
= 0

∂ lnL(β)

∂βT
=

n∑
i=1

[−exp(XT
i β)Xi + yiXi]

∂ lnL(β)

∂βT
= −

n∑
i=1

[µiXi − yiXi] =

n∑
i=1

Xi(yi − µi) (7)

jika ditulis dalam bentuk vektor turunan (gradien) g, maka:

gT (β(m)) =
(

∂ lnL(β)
∂β0

, ∂ lnL(β)
∂β1

, . . . , ∂ lnL(β)
∂βk

)
dengan k merupakan jumlah parameter yang diestimasi.

d. Turunan Kedua (Hessian)

∂ lnL(β)

∂βT
=

n∑
i=1

Xi(yi − µi) =

n∑
i=1

yiXi −
n∑

i=1

(exp(XT
i β)Xi)

∂2 lnL(β)

∂βT∂β
= −

n∑
i=1

Xi(exp(X
T
i β)Xi) = −

n∑
i=1

XiµiXi

H(β) =
∂2 lnL(β)

∂βT∂β
= −

n∑
i=1

XiµiXi (8)

apabila dituliskan dalam bentuk matriks Hessian H , maka:

H(β(m)) =


∂2 lnL(β)

∂β2
0

∂2 lnL(β)
∂β0β1

· · · ∂2 lnL(β)
∂β0βk

∂2 lnL(β)
∂β0β1

∂2 lnL(β)

∂β2
1

· · · ∂2 lnL(β)
∂β1βk

...
... . . . ...

∂2 lnL(β)
∂β0βk

∂2 lnL(β)
∂β1βk

· · · ∂2 lnL(β)

∂β2
k


matriks Hessian juga disebut sebagai matriks informasi.
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e. Iterasi Newton–Raphson
Estimasi parameter awal β̂(0) umumnya di dapat menggunakan pendekatan
Ordinary Least Squares (OLS), sebagai berikut.

β̂(0) = (XTX)−1XTY. (9)

Nilai β̂(0) diproyeksikan ke matriks H dan vektor gradien g, maka dihasilkan
matriks H(β̂(0)) dan vektor g(β̂(0)). Iterasi Newton Raphson dimulai dari m = 0

dengan:
β(m+1) = β(m) −H−1(β(m))g(β(m)). (10)

Vektor β(m) merupakan kumpulan parameter yang ditaksir dan dinyatakan telah
konvergensi pada iterasi ke-m apabila memenuhi kriteria ||β(m+1) + β(m)|| < ϵ.
Apabila kondisi konvergensi tersebut belum terpenuhi, maka proses iterasi
dilanjutkan kembali menggunakan Persamaan (10) hingga diperoleh itersi
selanjutnya, yaitu m = (m+ 1).

2.2.2 Uji Signifikansi Parameter Model Regresi Poisson

Pengujian signifikansi parameter dalam regresi Poisson dilakukan untuk menilai
keberartian pengaruh variabel prediktor terhadap variabel respon. Tujuan dari
pengujian ini adalah untuk mengidentifikasi sejauh mana masing-masing parameter
regresi berkontribusi dalam menjelaskan variasi jumlah kejadian yang dianalisis.

Pengujian simultan dianalisis melalui uji rasio likelihood (Likelihood Ratio Test).
Uji ini dilakukan dengan membandingkan model yang memuat seluruh variabel
prediktor dengan model yang lebih sederhana. Hasil pengujian digunakan untuk
mengevaluasi apakah keberadaan variabel prediktor secara simultan mampu
meningkatkan kesesuaian model secara signifikan.

a. Uji Simultan
Hipotesisnya yaitu:
H0 : β1 = β2 = · · · = βp = 0

H1 : paling sedikit terdapat satu βj ̸= 0; j = 1, 2, . . . , p.
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Statistik uji:

D(β̂) = −2 ln

(
L(ω̂)

L(Ω̂)

)
= 2[lnL(Ω̂)− lnL(ω̂)] (11)

dengan,

lnL(ω̂) = log likelihood untuk model tanpa melibatkan variabel prediktor

lnL(Ω̂) = log likelihood untuk model yang melibatkan variabel prediktor.

Uji D(β̂) diasumsikan berdistribusi χ2 dengan derajat bebas p. Pengambilan
keputusan tolak hipotesis nol (H0) apabila D(β̂) > χ2

(p,α), artinya paling sedikit
terdapat salah satu parameter yang berpengaruh signifikan pada regresi Poisson.

Selain itu, uji parameter parsial umumnya menggunakan uji Wald. Nilai statistik
uji diperoleh dari perbandingan antara estimasi parameter dan simpangan
bakunya. Penentuan keputusan pengujian didasarkan pada nilai p-value atau
nilai statistik uji dengan tingkat signifikansi tertentu. Parameter yang dinyatakan
signifikan menunjukkan bahwa variabel prediktor terkait memiliki pengaruh yang
bermakna secara statistik terhadap tingkat kejadian variabel respon.

b. Uji Parsial
Hipotesis:
H0 : βj = 0

H1 : βj ̸= 0, j = 1, 2, . . . , p.

Statistik uji:

Zhitung =
β̂j

se(β̂j)
(12)

dengan,
β̂j = koefisien model variabel prediktor ke-j

se(β̂j) = standar error dari estimasi Maximum Likelihood.

Statistik uji Zhitung mengikuti distribusi normal baku (Z). Keputusan diambil
dengan menolak H0 jika p-value < α atau |Zhitung| > Z(α/2).
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2.3 Overdispersi

Overdispersi pada data cacah terjadi ketika tingkat variasi variabel respon melebihi
nilai rataan, sehingga melanggar asumsi utama regresi Poisson yang menyatakan
bahwa rataan dan varians harus bernilai sama. Kondisi ini mengindikasikan bahwa
model Poisson belum sepenuhnya mampu merepresentasikan keragaman data yang
ada.

Munculnya overdispersi dapat disebabkan oleh adanya perbedaan karakteristik
yang tidak teramati antar unit pengamatan, pengaruh faktor relevan yang belum
dimasukkan ke dalam model, serta variasi kondisi antar wilayah pengamatan.
Apabila permasalahan ini tidak diperhatikan, maka hasil estimasi parameter
cenderung memiliki nilai simpangan baku yang tereduksi, sehingga berisiko
menghasilkan inferensi statistik yang tidak akurat.

Identifikasi overdispersi umumnya dilakukan dengan mengevaluasi rasio antara nilai
deviance terhadap derajat kebebasan. Rasio yang bernilai lebih dari satu menjadi
indikasi adanya overdispersi pada model. Dalam kondisi tersebut, regresi Poisson
dinilai kurang sesuai dan diperlukan pendekatan pemodelan lain yang lebih adaptif,
seperti regresi Binomial Negatif, guna memperoleh estimasi parameter yang lebih
baik (Damayanti, et al., 2022).

Overdispersi dapat diketahui melalui nilai parameter dispersi yang diperoleh melalui
rumus:

θ =
D2

df
(13)

dengan,
θ = parameter dispersi

df = degree of freedom

D2 = nilai devians

nilai devians didefinisikan sebagai berikut.

D2 = 2

n∑
i=1

[
yi ln

(
yi
µi

)
− (yi − µi)

]
.
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Ketika θ > 1, regresi Poisson mengalami overdispersi, jika θ < 1 maka kondisi
tersebut disebut underdispersi, sedangkan jika θ = 1 maka data memenuhi
equidispersi (Famoye, et al., 2004).

2.4 Disribusi Binomial

Distribusi Binomial merupakan distribusi yang muncul dari percobaan Binomial,
yaitu suatu rangkaian percobaan Bernoulli yang dilakukan sebanyak n kali secara
independen. Misalkan dalam eksperimen tersebut hanya terdapat dua kemungkinan
hasil, yakni sukses (S) dan gagal (G). Probabilitas terjadinya peristiwa sukses p(S)
sebesar p, sedangkan probabilitas peristiwa gagal p(G) adalah 1–p (Setyaningsih,
et al., 2021). Eksperimen tersebut dilakukan berulang kali sebanyak n kali secara
bebas, sehingga peristiwa sukses (S) terjadi sebanyak x kali dan peristiwa gagal (G)
sebanyak (n − x) kali. Maka probabilitas peristiwa sukses (S) terjadi sebanyak x
kali adalah:

P (X = x) =

(
n

x

)
px(1− p)n−x, x = 1, 2, 3, . . . , n (14)

sehingga definisi distribusi Binomial adalah:

P (X = x) =

(
n

x

)
pxqn−x =

n!

x!(n− x)!
pxqn−x (15)

dengan
E(X) = np dan V ar(X) = np(1− p)

keterangan:

p = peluang terjadinya keberhasilan

q = peluang terjadinya kegagalan

n = total percobaan yang dilakukan

x = jumlah keberhasilan yang terjadi dari n percobaan.

Distribusi ini mengasumsikan bahwa banyaknya percobaan n adalah tetap, hanya ada
dua hasil yaitu sukses dan gagal, peluang sukses setiap percobaan bernilai sama, dan
independen. Namun begitu, kondisi overdispersi tidak dapat dijelaskan dengan baik
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oleh distribusi Binomial. Oleh karena itu, distribusi Binomial Negatif digunakan
sebagai perluasan dari distribusi Binomial untuk mengakomodasi variansi yang lebih
besar dari nilai harapan.

2.5 Distribusi Binomial Negatif

Suatu percobaan Bernoulli yang bersifat independen dilakukan sebanyak n kali,
dengan dua kemungkinan hasil, yaitu sukses dengan probabilitas p dan gagal
dengan probabilitas 1 − p = q. Misalkan x menunjukkan jumlah percobaan yang
dibutuhkan untuk mencapai k keberhasilan dari n percobaan tersebut. Dengan
demikian, distribusi probabilitas peubah acak y dikenal sebagai distribusi Binomial
Negatif, yang dirumuskan sebagai berikut.

P (Y = y) =

(
y − 1

k − 1

)
pk(1− p)y−k, y = k, k + 1, k + 2, . . . (16)

dengan nilai harapan dan variansi yaitu:

E(Y ) =
k

p
dan V ar(Y ) =

k(1− p)

p2

keterangan:

y = jumlah total percobaan sampai diperoleh k keberhasilan

k = banyaknya keberhasilan yang diharapkan

p = probabilitas sukses pada setiap percobaan

(1− p) = probabilitas gagal pada setiap percobaan.

Distribusi ini sering digunakan ketika data memiliki sifat varians lebih besar dari
pada rata-rata (overdispersi). Dalam konteks regresi, bentuk ini dikembangkan
menjadi model Binomial Negatif dalam menangani keterbatasan model Poisson.

2.6 Regresi Binomial Negatif

Regresi Binomial Negatif diterapkan dalam menganalisis variabel respon yang
berbentuk data count (data cacahan atau jumlah kejadian) yang nilainya non-negatif
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dan menunjukkan overdispersi, yakni kondisi di mana varians data lebih besar
dibandingkan rata-ratanya (Hilbe, 2011). Model ini mengasumsikan bahwa data
bersifat independen atau tidak saling memengaruhi satu sama lain, hubungan
antara variabel bebas (prediktor) dengan nilai harapan (mean) dari variabel
dependen mengikuti pola log-linear yang artinya perubahan pada variabel bebas
berpengaruh secara eksponensial terhadap nilai rata-rata kejadian, serta tidak terdapat
multikolinearitas antar variabel independen (Gujarati, 2009). Selain itu, model ini
memiliki parameter dispersi (θ) yang menunjukkan tingkat overdispersi dan akan
menyederhana menjadi model Poisson jika θ mendekati nol (Cameron, et al., 2013).

Pada regresi Binomial Negatif, Yi sebagai variabel respon dianggap mengikuti
distribusi Binomial Negatif yang berasal dari Poisson–Gamma Mixture, sehingga
dapat dinyatakan sebagai berikut.

P (Y | α, β) = Γ(y + α)

y! Γ(α)

(
1

1 + β

)α(
β

1 + β

)y

, y = 1, 2, 3, . . . , n. (17)

E(Y ) = αβ dan V ar(Y ) = αβ + αβ2.

Dalam membuat model regresi pada distribusi Binomial Negatif, parameter distribusi
Poisson-Gamma tersebut dibentuk menjadi:

µ = αβ dan θ =
1

α

akibatnya nilai ekspektasi dan variansi dapat ditulis sebagai:

E(Y ) = µ dan V ar(Y ) = µ+ θµ2.

Oleh karena itu, fungsi probabilitas dari distribusi Binomial Negatif dapat dinyatakan
dalam bentuk.

f(y;µ, θ) =
Γ(y + 1

θ
)

y! Γ(1
θ
)

(
1

1 + θµ

) 1
θ
(

θµ

1 + θµ

)y

, y = 1, 2, 3, . . . , n. (18)

Model regresi Binomial Negatif didefinisikan melalui fungsi log-link yaitu,

ln(µi) = β0 + β1X1i + β2X2i + · · ·+ βpXpi (19)
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atau
µi = exp(β0 + β1X1i + β2X2i + · · ·+ βpXpi), i = 1, 2, · · · , n. (20)

2.6.1 Estimasi Parameter Regresi Binomial Negatif

Pendugaan parameter pada regresi ini melalui metode Maximum Likelihood
Estimation (MLE), tujuannya untuk memperoleh nilai koefisien regresi serta
parameter dispersi yang memaksimalkan fungsi likelihood, berdasarkan asumsi
bahwa variabel respon mengikuti distribusi Binomial Negatif.

Karena bentuk fungsi likelihood pada model ini bersifat nonlinier dan tidak memiliki
solusi tertutup secara analitik, proses estimasi parameter dilakukan menggunakan
pendekatan numerik secara iteratif. Salah satu metode yang umum digunakan adalah
algoritma Newton–Raphson, di mana nilai parameter diperbarui secara berulang
hingga mencapai kondisi konvergen, yaitu ketika selisih nilai parameter antar iterasi
menjadi sangat kecil.

Koefisien regresi yang dihasilkan merepresentasikan pengaruh variabel prediktor
terhadap nilai rataan kejadian variabel respon, sedangkan parameter dispersi
berfungsi untuk mengakomodasi keragaman data yang lebih besar dari rataan.
Dengan adanya parameter dispersi tersebut, regresi Binomial Negatif mampu
menghasilkan estimasi parameter yang lebih stabil dibandingkan regresi Poisson
pada data cacah yang mengalami overdispersi. Fungsi massa peluang yi dituliskan
dengan:

f(yi | µi, θ) =
Γ(yi +

1
θ
)

yi! Γ(
1
θ
)

(
1

1 + θµi

) 1
θ
(

θµi

1 + θµi

)yi

, i = 1, 2, · · · , n. (21)

Berikut metode yang digunakan untuk estimasi parameter model regresi Binomial
Negatif.

a. Fungsi Likelihood Regresi Binomial Negatif

L(β, θ) =

n∏
i=1

f(yi | µi, θ)
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L(β, θ) =

n∏
i=1

Γ(yi +
1
θ
)

yi! Γ(
1
θ
)

(
1

1 + θµi

) 1
θ
(

θµi

1 + θµi

)yi

dengan,

Γ(yi+
1
θ
)

Γ( 1
θ
)

=
∏yi−1

r=0 (r +
1
θ
)

yi! = Γ(yi + 1)

sehingga diperoleh:

L(β, θ) =

n∏
i=1

[( yi−1∏
r=0

(r +
1

θ
)

)
1

yi!

(
1

1 + θµi

) 1
θ
(

θµi

1 + θµi

)yi
]
. (22)

b. Log Natural Likelihood

lnL(β, θ) =

n∑
i=1

[( yi−1∑
r=0

ln(r+
1

θ
)

)
−ln yi!+

1

θ
ln(1 + θµi)+yi ln

(
θµi

1 + θµi

)]

lnL(β, θ) =

n∑
i=1

[( yi−1∑
r=0

ln(r+
1

θ
)

)
− ln yi!+yi ln θµi− (yi+

1

θ
) ln(1 + θµi)

]
.

(23)

c. Turunan Pertama (Vektor Gradien)
Turunan pertama dari Persamaan (23) pada parameter dispersi (θ) yaitu:

∂ lnL(β, θ)

∂θ
=

[
− 1

θ2

yi−1∑
r=0

1

r + 1
θ

+
yi
θ
+ ln

(1 + θµi)

θ2
−

(yi +
1
θ
)µi

1 + θµi

]
. (24)

Turunan pertama dari Persamaan (23) terhadap (βT ) adalah:

∂ lnL(β, θ)

∂βT
=

n∑
i=1

[
(yiX i)− (yi −

1

θ
)
θµiX i

1 + θµi

]
.

∂ lnL(β, θ)

∂βT
=

n∑
i=1

[
yi − µiX i

1 + θµi

]
. (25)

Jika ditulis dalam bentuk vektor gradien g, maka:

gT (β(m)) =
(

∂ lnL(β,θ)
∂θ1

, ∂ lnL(β,θ)
∂β0

, ∂ lnL(β,θ)
∂β1

, . . . , ∂ lnL(β,θ)
∂βk

)
.
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d. Turunan Kedua (Hessian)
Turunan kedua dari Persamaan (24) pada parameter dispersi (θ) yaitu:

∂2 lnL(β, θ)

∂θ2 =

n∑
i=0

[ yi−1∑
r=0

1

θ3

(
2r + 1

θ

)(
r + 1

θ

)2 − yi
θ2

+ 2

(
µi

1 + θµi

)
− 2 ln

(
(1 + θ)µi

θ3

)
+

(
yi +

1
θ

)
µ2
i

(1 + θµi)
2

]
.

(26)

Turunan kedua dari Persamaan (25) terhadap (β) adalah:

∂2 lnL(β, θ)

∂βT∂β
=

n∑
i=1

[
−(yi +

1
θ
)θµiX iX

T
i

(1 + θµi)2

]
. (27)

Diperoleh turunan parsial kedua terhadap (β) dan (θ) yaitu:

∂2 lnL(β, θ)

∂β∂θ
=

n∑
i=1

[
θ−3exp(βTX i)X i

(1 + θexp(βTX i))
− exp(βTX i)X i

(1 + θexp(βTX i))2

]
(28)

jika ditulis dalam bentuk matriks Hessian H , maka:

H(β(m)) =


∂2 lnL(β,θ)

∂θ2
1

∂2 lnL(β,θ)
∂θ1β0

· · · ∂2 lnL(β,θ)
∂θ1βk

∂2 lnL(β,θ)
∂θ1β0

∂2 lnL(β,θ)

∂β2
0

· · · ∂2 lnL(β,θ)
∂β0βk

...
... . . . ...

∂2 lnL(β,θ)
∂θ1βk

∂2 lnL(β,θ)
∂β0βk

· · · ∂2 lnL(β,θ)

∂β2
k

 .

e. Iterasi Newton-Raphson
Menentukan nilai estimasi parameter awal β̂(0) biasanya diperoleh dengan metode
Ordinary Least Square (OLS), yaitu:

β̂(0) = (XTX)−1XTY. (29)

Masukkan nilai β̂(0) pada matriks hessian (H) dan vektor gradien g, dengan
demikian didapatkan matriks H(β̂(0)) dan vektor g(β̂(0)). Selanjutnya iterasi
Newton Raphson dilakukan dimulai dari m = 0 dengan persamaan:

β(m+1) = β(m) −H−1(β(m))g(β(m)). (30)

Nilai β(m) merupakan kumpulan estimator parameter yang konvergen pada iterasi
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ke-m apabila ||β(m+1) + β(m)|| < ϵ. Jika hasil penaksiran belum mencapai
konvergensi, maka proses diulang ke Persamaan (10) sampai itersi ke-m =

(m+ 1).

2.6.2 Uji Signifikansi Parameter Model Regresi Binomial Negatif

Uji signifikansi parameter dilakukan dalam menilai keberartian variabel prediktor
kepada variabel respon dengan mempertimbangkan keberadaan parameter dispersi.
Pengujian ini berguna untuk melihat kontribusi masing-masing parameter dalam
menjelaskan variasi jumlah kejadian yang dianalisis.

Pengujian secara simultan dapat dilakukan melalui uji rasio likelihood (Likelihood
Ratio Test) dengan membandingkan model penuh dan model terbatas. Hasil
pengujian digunakan untuk menilai apakah variabel prediktor secara bersama-sama
meningkatkan kecocokan model, berikut merupakan hipotesis dari masing-masaing
ujinya.

a. Uji Simultan
Hipotesis:
H0 : β1 = β2 = · · · = βp = 0

H1 : paling sedikit terdapat satu βj ̸= 0; j = 1, 2, . . . , p.

Statistik uji:

D(β̂) = −2 ln

(
L(ω̂)

L(Ω̂)

)
= 2[lnL(Ω̂)− lnL(ω̂)] (31)

dengan,

lnL(ω̂) = log likelihood untuk model tanpa melibatkan variabel prediktor

lnL(Ω̂) = log likelihood untuk model yang melibatkan variabel prediktor.

Uji D(β̂) diasumsikkan berdistribusi χ2 dengan derajat bebeas p. Pengambilan
keputusan tolak hipotesis nol (H0) apabila D(β̂) > χ2

(p,α), artinya paling sedikit
ada satu parameter yang berpengaruh signifikan terhadap variabel respon.
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b. Uji Parsial

Setelah dilakukan uji simultan, uji selanjutnya dilanjutkan dengan pengujian
parsial yang bertujuan untuk menilai apakah masing-masing variabel prediktor
memengaruhi variabel respon dengan hipotesis berikut.

Hipotesis:
H0 : βj = 0

H1 : βj ̸= 0, j = 1, 2, . . . , p.

Statistik uji:

Zhitung =
β̂j

se(β̂j)
(32)

dengan,

β̂j = koefisien model variabel prediktor ke-j

se(β̂j) = standar error dari estimasi Maximum Likelihood.

Statistik uji Zhitung diasumsikan mengikuti distribusi normal standar (Z).
Pengambilan keputusan tolak hipotesis nol (H0) apabila p-value < α atau
|Zhitung| > Z(α/2). Kondisi ini menunjukkan parameter ke-j memiliki pengaruh
yang signifikan pada model.

2.7 Uji Efek Spasial

Pengujian efek spasial dibagi dua kategori, diantaranya adalah uji dependensi
spasial dan uji heterogenitas spasial. Dependensi spasial mengindikasikan terdapat
hubungan antar lokasi penelitian, sedangkan heterogenitas spasial menunjukkan
keragaman baik dalam bentuk fungsi maupun nilai parameter sesuai lokasi (Anselin,
et al., 1998).

2.7.1 Dependensi Spasial

Dependensi spasial merupakan kondisi ketika nilai suatu variabel pada suatu wilayah
berkaitan dengan nilai variabel yang sama di wilayah lain yang berdekatan. Kondisi
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ini menunjukkan adanya keterkaitan antar unit spasial, sehingga asumsi independensi
pada model regresi global menjadi kurang terpenuhi.

Pada data berbasis wilayah, terutama data kesehatan, dependensi spasial sering
muncul akibat kemiripan karakteristik sosial, ekonomi, dan lingkungan antar wilayah
yang berdekatan. Kedekatan geografis tersebut menyebabkan terbentuknya pola
kejadian yang tidak acak. Keberadaan dependensi spasial umumnya diidentifikasi
melalui pengukuran autokorelasi spasial, seperti Indeks Moran (Moran’s I) (Anselin,
et al., 1998).

Jika dependensi spasial terdeteksi, maka model regresi global kurang memadai
dan diperlukan pendekatan pemodelan yang mempertimbangkan variasi spasial.
Hipotesis uji Moran’s I yaitu:

Hipotesis:
H0 : I = 0 (tidak terdapat dependensi antar lokasi)
H1 : I ̸= 0 (ada dependensi antar lokasi).

Statistik uji

Z =
I − E(I)√
Var(I)

(33)

dengan,

I =
n
∑n

i=1

∑n
j=1wij(yi − ȳ)(yj − ȳ)

S0

∑n
i=1(yi − ȳ)2

E(I) = − 1

n− 1

Var(I) =
n2S1 − nS2 + 3S2

0

(n2 − 1)S2
0

− [E(I)]2

S0 =

n∑
i=1

n∑
j=1

wij

S1 =
1

2

n∑
i=1

n∑
j=1

(wij + wji)
2

S2 =

n∑
i=1

(
n∑

j=1

wij +

n∑
j=1

wji

)2
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dengan,

yi = nilai pengamatan pada lokasi ke-i

yj = nilai pengamatan pada lokasi ke-j

ȳ = rata-rata pengamatan

wij = bobot spasial antara lokasi i dan j

n = banyaknya lokasi pengamatan.

Kriteria keputusan yaitu tolak H0 jika p-value < α atau |Zhitung| > Zα/2 yang
berarti terdapat dependensi spasial.

2.7.2 Heterogenitas Spasial

Heterogenitas spasial menggambarkan kondisi dimana relasi antara variabel
penjelas dan variabel respon tidak bersifat seragam di seluruh wilayah pengamatan.
Hal ini menunjukkan bahwa satu model regresi global belum tentu mampu
merepresentasikan karakteristik setiap wilayah, mengingat adanya perbedaan kondisi
sosial, ekonomi, dan lingkungan di masing-masing lokasi.

Pada data berbasis wilayah, terutama dalam kajian kesehatan masyarakat,
heterogenitas spasial kerap dipengaruhi oleh variasi akses terhadap layanan
kesehatan, perbedaan karakteristik demografis, serta kondisi lingkungan antar
wilayah. Variasi tersebut menyebabkan besarnya pengaruh variabel prediktor
terhadap variabel respon dapat berbeda antar wilayah, sehingga diperlukan
pendekatan pemodelan yang mampu menghasilkan estimasi parameter bersifat lokal,
seperti regresi berbobot geografis, agar hasil analisis lebih akurat dan informatif.
Keberadaan heterogenitas spasial dapat diuji menggunakan uji Breusch–Pagan
berikut (Pratama, at al., 2015).
H0 : σ

2
1 = σ2

2 = · · · = σ2
p = σ2 (varians antar lokasi sama)

H1 : paling sedikit ada satu σ2
i ̸= σ2 (varians antar lokasi berbeda).

Statistik uji:

BP =
1

2
fTZ

(
ZTZ

)−1
ZT f ∼ χ2

(p) (34)
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dengan,

p = banyaknya variabel prediktor

f = (f1, f2, . . . , fn) dengan fi =
e2i
σ2 − 1

ei = error untuk observasi ke-i

σ2 = variansi dari ei

σ2
i = variansi dari variabel prediktor ke-i

Z = matriks berukuran n× (p+ 1) yang berisi vektor konstan.

Keputusan H0 ditolak jika BP > χ2
(p,α) atau apabila nilai p − value < α, yang

menunjukkan bahwa variansi antar lokasi berbeda.

2.8 Geographically Weighted Negative Binomial Regression (GWNBR)

Teknik analisis untuk mengestimasi parameter lokal pada data count dengan unit
observasi berupa wilayah, khususnya pada data dengan overdispersi yang mengalami
heterogenitas spasial adalah metode Geographically Weighted Negative Binomial
Regression (GWNBR). Metode GWNBR adalah metode yang memungkinkan
dihasilkankannya parameter lokal yang bervariasi antar lokasi. Sehingga setiap
wilayah mempunyai nilai parameter yang bervariasi sesuai karakteristik spasialnya
(Pratama, at al., 2015). Model GWNBR dirumuskan sebagai berikut.

Yi ∼ NB (µi, θ(ui, vi)) ; i = 1, 2, 3, . . . , n (35)

µi = exp

(
β0(ui, vi) +

∑
p

βp(ui, vi)Xpi

)
(36)
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dengan,
Yi = variabel respon (data hitungan) pada lokasi ke-i

µi = nilai harapan dari Yi

Xip = nilai variabel prediktor ke-p pada lokasi ke-i

βp(ui, vi) = koefisien pada koordinat geografis (ui, vi)

θ(ui, vi) = parameter dispersi yang dapat bervariasi secara spasial

(ui, vi) = koordinat geografis (lintang dan bujur) lokasi ke-i.

Fungsi kepadatan peluang untuk setiap lokasi dapat dirumuskan sebagai berikut.

f(yi | µi, θi) =
Γ(yi +

1
θi
)

yi! Γ(
1
θi
)

(
1

1 + θiµi

) 1
θi

(
θiµi

1 + θiµi

)yi

; ∼ NB(µi, θi) (37)

dengan,
µi = exp

(
XT

i β(ui, vi)
)

θi = θ(ui, vi).

Model GWNBR secara umum dapat ditulis sebagai,

µi = exp(β0(ui, vi) + β1(ui, vi)X1i + β2(ui, vi)X2i + · · ·+ βp(ui, vi)Xpi). (38)

2.8.1 Estimasi Parameter Model GWNBR

Estimasi parameter GWNBR dilakukan dengan Maximum Likelihood Estimation
(MLE). Metode ini diperlukan dalam memperoleh estimasi parameter regresi lokal
serta parameter dispersi yang memaksimalkan fungsi likelihood, dengan asumsi
bahwa variabel respon pada setiap lokasi mengikuti distribusi Binomial Negatif.

Berbeda dengan model regresi global, proses penaksiran parameter pada GWNBR
dilakukan secara lokal di setiap wilayah dengan melibatkan matriks pembobot
spasial. Pembobot tersebut ditentukan berdasarkan jarak geografis antar wilayah dan
fungsi kernel tertentu, sehingga pengamatan yang berada lebih dekat dengan lokasi
estimasi memiliki kontribusi yang lebih besar dibandingkan pengamatan yang lebih
jauh. Akibatnya, nilai parameter regresi dapat bervariasi antar wilayah.



24

Karena fungsi likelihood pada model GWNBR bersifat kompleks dan tidak
memiliki solusi analitik tertutup, penaksiran parameter dilakukan secara iteratif
menggunakan metode numerik seperti algoritma Newton–Raphson. Proses
iterasi dilanjutkan hingga mencapai kondisi konvergen. Parameter regresi lokal
yang dihasilkan merepresentasikan pengaruh variabel prediktor terhadap rataan
kejadian di masing-masing wilayah, sementara parameter dispersi berperan dalam
mengakomodasi adanya overdispersi pada data cacah. Berikut proses estimasi
parameter model GWNBR.

a. Fungsi Likelihood

L(β(ui,vi)
, θi) =

n∏
i=1

[f(yi|µi, θi)]

L(β(ui,vi)
, θi) =

n∏
i=1

Γ(yi +
1
θi
)

yi! Γ(
1
θi
)

(
1

1 + θiµi

) 1
θ i
(

θiµi

1 + θiµi

)yi

dengan,

Γ(yi+
1
θi
)

Γ( 1
θi
)

=
∏yi−1

r=0 (r +
1
θi
)

yi! = Γ(yi + 1)

µi = exp(XT
i β(ui,vi)

)

sehingga diperoleh fungsi likelihood:

L(β(ui,vi)
, θi) =

n∏
i=1

[( yi−1∏
r=0

(r +
1

θi
)

)
1

yi!

(
1

1 + θiµi

) 1
θi

(
θiµi

1 + θiµi

)yi
]
. (39)

b. Log Natural Likelihood

lnL(β(ui,vi)
, θi) =

n∑
i=1

[
yi−1∑
r=0

ln

(
r +

1

θi

)
− ln(yi!) +

1

θi
ln (1 + θiµi)

+ yi ln

(
θiµi

1 + θiµi

)]
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lnL(β(ui,vi)
, θi) =

n∑
i=1

[( yi−1∑
r=0

ln(r +
1

θi
)

)
− ln(yi!) + yi ln θiµi

− (yi +
1

θi
) ln(1 + θiµi)

]
.

(40)

Faktor geografis berperan sebagai komponen pembobot dalam model GWNBR
dan memiliki nilai yang bervariasi pada setiap lokasi pengamatan. Oleh karena itu,
pembobotan tersebut diintegrasikan ke dalam bentuk persamaan log-likelihood.

lnL(β(ui,vi)
, θi) =

n∑
i=1

wj(ui, vi)

[( yi−1∑
r=0

ln(r +
1

θi
)

)
− ln yi!

+ yi ln θiµi − (yi +
1

θi
) ln(1 + θiµi)

]
.

(41)

c. Turunan Pertama (Vektor Gradien)
Turunan pertama dari Persamaan (41) pada parameter dispersi (θ) yaitu:

∂ lnL(β(ui,vi)
, θi)

∂θ
=

n∑
i=1

wj(ui, vi)

[
− 1

θ2i

yi−1∑
r=0

1

r + 1
θi

+
yi
θi

+ ln

(
1 + θiµi

θ2i

)

−

(
yi +

1
θi

)
µi

1 + θiµi

]
.

(42)

Turunan pertama dari Persamaan (41) terhadap (βT ) adalah:

∂ lnL(β(ui,vi)
, θ)

∂βT
(ui,vi)

=

n∑
i=1

wj(ui, vi)

[
(yiX i)− (yi −

1

θi
)
θiµiX i

1 + θiµi

]
.

∂ lnL(β(ui,vi)
, θ)

∂βT
(ui,vi)

=

n∑
i=1

wj(ui, vi)

[
yi − µiX i

1 + θiµi

]
. (43)

Jika ditulis dalam bentuk vektor gradien g, maka:

gT (β(m)) =
(

∂ lnL(β(ui,vi)
,θi)

∂θ1
,
∂ lnL(β(ui,vi)

,θi)

∂β0
,
∂ lnL(β(ui,vi)

,θi)

∂β1
, . . . ,

∂ lnL(β(ui,vi)
,θi)

∂βk

)
.
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d. Turunan Kedua (Hessian)
Turunan kedua dari Persamaan (42) pada parameter dispersi (θ) yaitu:

∂2 lnL(β(ui,vi)
, θi)

∂θ2i
=

n∑
i=1

wj(ui, vi)

[
yi−1∑
r=0

1

θ3i

(
2r + 1

θi

)
(
r + 1

θi

)2 − yi
θ2i

+ 2

(
µi

1 + θiµi

)

− 2 ln

(
(1 + θi)µi

θ3i

)
+

(
yi +

1
θi

)
µ2
i

(1 + θiµi)
2

]
.

(44)

Turunan kedua dari Persamaan (43) terhadap (β) yaitu:

∂2 lnL(β(ui,vi)
, θi)

∂βT
(ui,vi)

∂β(ui,vi)

=

n∑
i=1

wj(ui, vi)

[
−(yi +

1
θi
)θiX iX

T
i µi

(1 + θiµi)2

]
. (45)

Diperoleh turunan parsial kedua terhadap (β) dan (θ) adalah:

∂2 lnL(β(ui,vi)
, θi)

∂β(ui,vi)
∂θi

=

n∑
i=1

wj(ui, vi)

[
θ−3
i exp

(
βT

(ui,vi)
X i

)
X i

1 + θi exp
(
βT

(ui,vi)
X i

)
−

exp
(
βT

(ui,vi)
X i

)
X i(

1 + θi exp
(
βT

(ui,vi)
X i

))2
] (46)

jika ditulis dalam bentuk matriks Hessian H , maka:

H(β(m)) =



∂2 lnL(β(ui,vi)
,θi)

∂θ2
1

∂2 lnL(β(ui,vi)
,θi)

∂θ1β0
· · · ∂2 lnL(β(ui,vi)

,θi)

∂θ1βk
∂2 lnL(β(ui,vi)

,θi)

∂θ1β0

∂2 lnL(β(ui,vi)
,θi)

∂β2
0

· · · ∂2 lnL(β(ui,vi)
,θi)

∂β0βk

...
... . . . ...

∂2 lnL(β(ui,vi)
,θi)

∂θ1βk

∂2 lnL(β(ui,vi)
,θi)

∂β0βk
· · · ∂2 lnL(β(ui,vi)

,θi)

∂β2
k

 .

e. Iterasi Newton-Raphson
Estimasi parameter awal β̂(0) didapat melalui metode Ordinary Least Square
(OLS) berikut.

β̂(0) = (XTX)−1XTY. (47)

Subtitusikan nilai β̂(0) ke dalam matriks H dan vektor gradien g, akibatnya
diperoleh matriks H(β̂(0)) dan vektor g(β̂(0)). Iterasi Newton Raphson dimulai
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dari m = 0 dengan persamaan berikut:

β(m+1) = β(m) −H−1(β(m))g(β(m)). (48)

Nilai β(m) adalah sekumpulan estimator parameter yang konvergen pada iterasi
ke-m jika ||β(m+1) +β(m)|| < ϵ, apabila penaksir yang didapat belum konvergen
maka kembali pada Persamaan (10) sampai iterasi ke-m = (m+ 1).

2.8.2 Uji Signifikansi Parameter Model GWNBR

Uji signifikansi model GWNBR diperlukan dalam menilai pengaruh
variabel-variabel prediktor pada variabel respon dengan mempertimbangkan
variasi spasial dan overdispersi data. Pengujian ini bertujuan untuk memastikan
apakah model yang dibentuk secara keseluruhan mampu menjelaskan variasi jumlah
kejadian pada masing-masing wilayah pengamatan.

Uji simultan dilakukan menggunakan uji rasio likelihood (Likelihood Ratio
Test) dengan membandingkan model GWNBR dan model yang lebih sederhana.
Sementara itu, uji parsial dilakukan menggunakan uji Wald untuk menguji
signifikansi parameter regresi lokal pada setiap wilayah. Parameter yang signifikan
menunjukkan bahwa variabel prediktor memberi pengaruh yang bermakna pada
variabel respon, sedangkan perbedaan hasil antar wilayah mencerminkan adanya
variasi pengaruh secara spasial.

a. Uji Simultan
Hipotesis:
H0 : β1(ui, vi) = β2(ui, vi) = · · · = βp(ui, vi) = 0

H1 : paling sedikit terdapat satu βj(ui, vi) ̸= 0, j = 1, 2, . . . , p.

Statistik uji:

D(β̂) = −2 ln

(
L(ω̂)

L(Ω̂)

)
= 2[lnL(Ω̂)− lnL(ω̂)] (49)

dengan,

lnL(ω̂) = log likelihood untuk model tanpa melibatkan variabel prediktor,

lnL(Ω̂) = log likelihood untuk model yang melibatkan variabel prediktor.
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Statistik uji D(β̂) diasumsikan berdistribusi chi-square (χ2) dengan derajat bebas
sebesar p. Hipotesis nol (H0) ditolak apabila nilai D(β̂) > χ2

(p;α). Kondisi ini
mengindikasikan bahwa setidaknya terdapat satu parameter dalam model yang
memberikan pengaruh signifikan terhadap variabel respon.

b. Uji Parsial
Setelah uji simultan dilakukan, uji selanjutnya dilakukan dengan uji parsial
melalui hipotesis:

H0 : βj(ui, vi) = 0

H1 : βj(ui, vi) ̸= 0, j = 1, 2, . . . , p.

Statistik uji:

Zhitung =
β̂j(ui, vi)

se(β̂j(ui, vi))
(50)

dengan,

β̂j(ui, vi) = koefisien parameter dari variabel prediktor ke-j,

se(β̂j(ui, vi)) = standar error dari estimasi Maximum Likelihood.

Statistik uji Zhitung diasumsikan berdistribusi normal baku (Z). Keputusan
menolak H0 diambil apabila nilai p-value < α atau |Zhitung| > Z(α/2), yang
menunjukkan bahwa parameter yang diuji memiliki pengaruh yang signifikan.

2.9 Pemilihan Nilai Bandwidth dan Pembobot Optimum

Bandwidth merupakan komponen kunci dalam pemodelan GWNBR yang berfungsi
menentukan seberapa luas pengamatan di sekitar suatu lokasi digunakan dalam
proses penaksiran parameter (Darsyah, 2021). Pegamatan yang berada di dalam
area tersebut tetap diperhitungkan dalam pembentukan model pada lokasi terkait,
meskipun kontribusinya berbeda-beda sesuai dengan skema pembobot yang
digunakan. Bandwidth juga memiliki peran penting dalam mengatur keseimbangan
antara presisi model dan tingkat kelancaran hasil estimasi.

Besarnya nilai bandwidth memengaruhi tingkat sensitivitas spasial model, dimana
bandwidth yang kecil menghasilkan estimasi yang lebih bersifat lokal, sedangkan
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bandwidth yang besar cenderung menghasilkan estimasi yang menyerupai model
global. Oleh karena itu, penentuan nilai bandwidth yang optimal diperlukan agar
diperoleh keseimbangan antara tingkat ketelitian dan kestabilan model.

Menentukan nilai bandwidth yang optimal merupakan tahap penting dalam proses
pemodelan, mengingat parameter ini berperan signifikan dalam menentukan tingkat
kehalusan estimasi serta keseimbangan antara varians dan bias model. Oleh sebab
itu, penelitian ini menggunakan penilaian Cross Validation (CV) sebagai dasar
penentuan nilai bandwidth optimal, dengan perumusan:

CV (k) =

n∑
i=1

(yi − ŷ̸=i(k))
2 (51)

dengan ŷ ̸=i(k) menyatakan nilai dugaan terhadap yi yang diperoleh dari proses
penaksiran tanpa melibatkan pengamatan pada lokasi (ui, vi).

Dalam proses estimasi model pada suatu lokasi (ui, vi) diperlukan adanya pembobot.
Pembobot memegang peranan yang sangat penting dalam model GWNBR, hal ini
karena nilai bobot mencerminkan kedekatan antara observasi satu dengan obeservasi
lainnya, dimana nilai bandwidth dapat berbeda pada setiap titik pengamatan. Dalam
penelitian ini digunakan fungsi kernel adaptif bisquare, yang secara matematis dapat
dinyatakan sebagai berikut.

wj(ui, vi) =


(
1−

(
dij
b

)2
)2

, untuk dij ≤ b

0, untuk dij > b

(52)

dengan

dij =
√

(ui − uj)2 + (vi − vj)2 (53)

dij menyatakan jarak Euclidean antara titik (ui, vi) ke (uj, vj), sedangkan k

merupakan nilai bandwidth yang menunjukkan jumlah atau proporsi dari observasi
yang digunakan dalam proses estimasi parameter pada setiap lokasi pengamatan.
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2.10 Penentuan Model Terbaik

Penentuan model ini dapat ditentukan berdasarkan nilai Akaike’s Information
Criteria (AIC) dan persentase devians yang mampu dijelaskan oleh model yang
diukur menggunakan McFadden’s R-Squared. Adapun kriteria pemilihan model
yang digunakan adalah sebagai berikut.

1. Akaike’s Information Criteria (AIC)
Nilai AIC dihitung menggunakan rumus:

AIC = 2p− 2 ln
(
L(θ̂)

)
(54)

dengan,

L(θ̂) = nilai likelihood dari perhitungan fungsi log-likelihood pada model,

p = banyaknya parameter yang terdapat pada model.

2. McFadden’s R-Squared
Dalam pemodelan regresi Poisson dan Negatif Binomial tidak terdapat nilai R2.
Sebagai alternatif, digunakan McFadden’s R-Squared, yang memiliki nilai antara
0 sampai 1, dengan nilai yang semakin mendekati 1 menandakan bahwa kesesuain
model semakin baik. Rumus McFadden’s R-Squared dinyatakan sebagai berikut.

R2
McFadden = 1− likelihoodmodel

likelihoodnull
(55)

dengan,

likelihoodmodel = nilai log-likelihood model yang memuat seluruh variabel penjelas

likelihoodnull = nilai log-likelihood dari model nol (hanya melibatkan intersep).

2.11 Kasus Komplikasi pada Ibu Hamil

Komplikasi pada masa kehamilan adalah kondisi gangguan atau masalah kesehatan
yang muncul selama masa kehamilan yang dapat memengaruhi kondisi ibu maupun
bayi. Komplikasi ini dapat bersifat ringan hingga berat dan menjadi salah satu
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penyebab utama meningkatnya morbiditas serta mortalitas maternal dan perinatal
(Kementerian Kesehatan Republik Indonesia, 2022).

Menurut World Health Organization (WHO, 2021), komplikasi kehamilan dapat
timbul akibat faktor medis, sosial ekonomi, maupun lingkungan. Beberapa kondisi
yang sering dikategorikan sebagai komplikasi kehamilan antara lain adalah
preeklampsia/eklampsia, perdarahan antepartum, infeksi, diabetes gestasional, dan
komplikasi akibat partus lama. Faktor risiko yang berkontribusi meliputi usia ibu
hamil yang terlalu muda (< 20 tahun) atau terlalu tua (> 35 tahun), status gizi
buruk, serta kurangnya akses terhadap pelayanan antenatal yang memadai (Manuaba,
2019).

Selain faktor medis, determinasi sosial kesehatan, status ekonomi, dan akses
terhadap fasilitas kesehatan juga memegang peran penting dalam memengaruhi
kejadian komplikasi kehamilan (Rahman, el al., 2020). Ibu hamil yang tidak
mendapatkan pemeriksaan antenatal secara teratur cenderung memiliki risiko
lebih tinggi mengalami komplikasi karena gangguan kesehatan tidak terdeteksi
(Kementerian Kesehatan Republik Indonesia, 2022).

Penanganan komplikasi kehamilan membutuhkan pendekatan yang komprehensif
dengan mempertimbangkan berbagai faktor yang dapat memengaruhi kesehatan ibu.
Faktor-faktor tersebut antara lain status gizi ibu hamil yang tercermin dari prevalensi
kurang energi kronis dan tingkat anemia, yang keduanya berperan penting dalam
meningkatkan risiko terjadinya komplikasi obstetri.

Selain itu, cakupan konsumsi tablet tambah darah dan imunisasi Tetanus Difteri
pada ibu hamil menjadi indikator penting dalam pencegahan risiko pendarahan
dan infeksi selama kehamilan hingga masa persalinan, serta dukungan fasilitas dan
tenaga kesehatan di suatu wilayah turut menentukan kualitas layanan Antenatal Care
(ANC). Upaya pencegahan dan pengendalian komplikasi kehamilan ini menjadi
prioritas dalam menurunkan angka kematian ibu di Indonesia sesuai dengan target
Sustainable Development Goals (SDGs) tahun 2030.



BAB III

METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil Tahun Akademik 2025/2026 di
Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas
Lampung. Adapun lokasi penelitian berada di Jalan Prof. Dr. Soemantri Brojonegoro
No. 1, Gedong Meneng, Bandar Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan merupakan data sekunder yaitu data kasus
komplikasi pada ibu hamil di Provinsi Lampung yang diperoleh dari
Data Kesehatan Dalam Angka Tahun 2024 dari Dinas Kesehatan
Provinsi Lampung (https://dinkes.lampungprov.go.id/
profil-kesehatan-provinsi-lampung-tahun-2024/) dan data
Kabupaten/Kota di Provinsi Lampung dari website Geospasial untuk Negeri
(https://tanahair.indonesia.go.id/portal-web/).

Variabel penilitian yang digunakan yaitu jumlah ibu hamil yang mengalami
komplikasi kehamilan di setiap kabupaten/kota di Provinsi Lampung pada tahun
2024 (Y ), jumlah ibu hamil yang mengalami kurang energi kronis (KEK) tiap
kabupaten/kota di Provinsi Lampung (X1), persentase ibu hamil yang mengalami
anemia tiap Kabupaten/Kota di Provinsi Lampung (X2), persentase ibu hamil yang
mendapatkan tablet tambah darah (TTD) tiap kabupaten/kota di Provinsi Lampung
(X3), persentase sarana pelayanan kesehatan dasar bagi ibu dan anak (Posyandu) tiap
kabupaten/kota di Provinsi Lampung (X4), persentase ibu hamil yang mendapatkan
imunisasi Tetanus Difteri (Td 2) tiap kabupaten/kota di Provinsi Lampung (X5),
dan persentase ibu hamil yang melakukan kunjungan Antenatal Care (K6) tiap

https://dinkes.lampungprov.go.id/profil-kesehatan-provinsi-lampung-tahun-2024/
https://dinkes.lampungprov.go.id/profil-kesehatan-provinsi-lampung-tahun-2024/
https://tanahair.indonesia.go.id/portal-web/
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kabupaten/kota di Provinsi Lampung (X6). Kemudian data yang digunakan untuk
pemetaan tiap kabupaten/kota di gunakan data lintang (U) dan bujur (V) di tiap
wilayah di provinsi Lampung.

3.3 Metodologi Penelitian

Tahapan analisi yang dilakukan meliputi:

1. Analisis deskriptif
Melakukan analisis deskriptif untuk melihat karakteristik variabel kasus
komplikasi pada ibu hamil dan variabel-variabel yang memengaruhinya di
Provinsi Lampung.

2. Pengujian multikolinearitas
Pengujian multikolinearitas dilakukan dengan melihat nilai koefisien korelasi
Pearson dan nilai Variance Inflation Factor (VIF).

3. Melakukan analisis regresi Poisson

a. Membuat model regresi Poisson.

b. Melakukan estimasi parameter pada regresi Poisson dengan menggunakan
MLE dan iterasi Newton Raphson.

c. Melakukan pengujian signifikansi parameter pada model regresi Poisson baik
secara simultan maupun secara parsial.

d. Melakukan pengujian asumsi dispersi untuk memastikan kesesuaian model.

4. Melakukan analisis regresi Binomial Negatif

a. Estimasi parameter pada regresi Binomial Negatif dengan MLE dan iterasi
Newton Raphson.

b. Menguji signifikansi parameter model regresi Binomial Negatif secara
simultan dan secara parsial.

5. Melakukan uji efek spasial

a. Melakukan uji dependensi spasial.

b. Melakukan uji heterogenitas spasial.
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6. Melakukan pemodelan Geographically Weighted Negative Binomial Regression
(GWNBR)

a. Menghitung jarak Euclidean antar lokasi.

b. Menentukan nilai bandwidth optimum.

c. Menentukan matriks pembobot spasial.

d. Melakukan pengujian signifikansi parameter pada model GWNBR.

e. Melakukan pengelompokkan variabel signifikan.

f. Membentuk model GWNBR.

7. Pemilihan model terbaik
Menentukan model terbaik berdasarkan kriteria seperti AIC dan nilai McFadden’s
R2.
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3.4 Flowchart

Mulai

Melakukan Analisis Deskriptif

Multikolinearitas
antar variabel
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Multikolinearitas
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Pemodelan GWNBR

Dependensi Spasial

Model Spasial Global

Selesai

Ada

Tidak

Ada

Tidak

Gambar 1. Flowchart Penelitian



BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berikut diperoleh kesimpulan meliputi:

1. Setiap kabupaten/kota di Provinsi Lampung mempunyai model yang
berbeda-beda. Sebagai contoh berikut model GWNBR dari Kota Bandar
Lampung.

µBdl = exp(−0,000767− 0,000025X1 − 0,000488X2 − 0,000470X3

− 0,078895X4 + 0,000884X5 + 0,000125X6).

2. Secara keseluruhan faktor-faktor yang memengaruhi kasus komplikasi pada
ibu hamil di Provinsi Lampung adalah ibu hamil yang kurang energi kronis
(KEK) (X1), persentase ibu hamil yang mendapatkan tablet tambah darah (TTD)
(X3), persentase pelayanan kesehatan dasar bagi ibu dan anak (Posyandu) (X4),
persentase ibu hamil yang mendapatkan imunisasi Tetanus Difteri (Td 2) (X5),
dan persentase ibu hamil yang melalkukan kunjungan Anternal Care (K6) (X6).

5.2 Saran

Adapun saran dari hasil penelitian ini yaitu sebagai berikut.

1. Pada penelitian selanjutnya diharapkan dapat menambahkan variabel prediktor
yang lain untuk menganalisis kasus komplikasi pada ibu hamil di Provinsi
Lampung sehingga penelitian akan lebih baik karena banyak faktor yang
digunakan pada model.
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2. Berdasarkan model GWNBR yang diperoleh, hasil penelitian ini diharapkan
dapat memberikan informasi yang komprehensif bagi para pembuat kebijakan
dalam merancang intervensi kesehatan yang lebih tepat sasaran di Provinsi
Lampung. Informasi mengenai faktor-faktor yang berpengaruh secara signifikan
di setiap kabupaten/kota dapat digunakan sebagai dasar dalam menyusun strategi
penanganan komplikasi pada ibu hamil yang disesuaikan dengan karakteristik
wilayah masing-masing. Dengan demikian, kebijakan yang dirumuskan tidak
bersifat umum, melainkan berbasis pada kondisi lokal, sehingga diharapkan
mampu meningkatkan efektivitas program dan berkontribusi dalam upaya
pengurangan kasus komplikasi pada ibu hamil di Provinsi Lampung.
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