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PEMODELAN GEOGRAPHICALLY WEIGHTED ZERO INFLATED
POISSON REGRESSION (GWZIPR) DENGAN PEMBOBOT
ADAPTIVE GAUSSIAN KERNEL DAN ADAPTIVE BISQUARE
KERNEL

ABSTRAK

Analisis: regresi, .non -linier- yang -digunakan- pada-peubah respon
berdistribusi- poisson;-adalah; regresi-poisson. . Perbedaan - karakteristik
geografis; i ekonomi; r=sosial= dan-pbudaya | ‘antar = lokasi - pengamatan
menyebabkan-heterogenitas spasial-Analisis spasial yang digunakan: untuk
mengatasi heterogenitas spasial adalah=Geographically: Weighted: Poisson
Regression(GWPR): rModel -GWPR> tidak dapat digunakan=jika: terdapat
overdispersi:-Terdapat banyak: proporsi-nilai/nol pada peubah:respon dapat
mengakibatkan:overdispersi, maka model spasial' yang-dapat digunakan yaitu
Geographically 'Weighted Zero Inflated ‘Poisson’Regression ' (GWZIPR):
Dalam pemodelan-ini,~diperlukan-jarak 'antar-lokasi-dan bandwidth untuk
pembobotan‘dalam® model. “Fungsi* pembobot yang ‘digunakan-adalah-fungsi
pembobot' ‘adaptive-'gaussian Kernel- ‘dan -adaptivebisquare ' kernel.
Berdasarkan“hasil permodelan’ terhadap-jumlah’ kematian-ibu usia‘di-bawah
20 tahun'di' Jawa Timur tahun 2013'dapat 'diketahui bahwa model' GWPR
terjadi overdispersi. Sehingga, model yang digunakan adalah GWZIPR.
Berdasarkan hasil permodelan, diketahui bahwa peubah yang mempengaruhi
jumlah kematian“ibu usia di ‘bawah"20 tahun"di ‘Jawa“ Timur tahun 2013
dengan kedua pembaobot pada model fog danlogit adalah jumlah puskesmas
dan hipertensi dalam kehamilan. Kedua pembobot sama baiknya dalam
memodelkan jumlah_kematian ibu usia dibawah 20 tahun di Jawa Timur
tahun'2013.

Kata kunci: GWPR, everdispersi, GWZIPR, Fungsi pembobot kernel
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A GEOGRAPHICALLY WEIGHTED ZERO INFLATED POISSON
REGRESSION (GWZIPR) MODEL WITH ADAPTIVE GAUSSIAN
KERNEL AND.ADAPTIVE BISQUARE KERNEL WEIGHTING

ABSTRACT

A non-inear-regression analysis used in the distribution Poisson-of
response variable,is Poisson regression.-The differences in icharacteristic-of
geographic; ecanomie; social and culture-between the location-of observation
caused the spatial heterogenity. Spatial-analysis-used-to: resolve the:spatial
heterogeneityrisi:Geographically WeightedPoisson ‘Regression (GWPR):
GWPR 'maodel can not'be used if there is:overdispersion.- A large proportion
of zeros excess: at response:variableccanaesult overdispersion;sothat-spatial
model which:can-be used is‘Geographically Weighted-Zero Inflated \Poisson
Regression (GWZIPR):-This: model is needed by the‘distance of interlocation
and-bandwidth-for-weightingin the-model. The weighting function used-is
weighted ' function ‘of adaptive-gaussian’and ‘adaptive bisquare ‘kernel’Based
on the’model result of the 'maternal mortality under 20 years in EastJava on
2013 'can''be’'known’ by GWPR "‘model ‘occur 'overdispersion.’ Therefore,
GWZIPR is the 'more’suitable-model used.-According to the-model result, it
is known'that'variable influencing the ‘maternal mortality death under 20 in
East Java on2013 with both-of model 1og and -model logit is the number of
puskesmas and’hypertension’in pregnancy. Both of model log and logit are
equally well on’'modelling the maternal mortality under 20 years in"East Java
on 2013.

Keywords: GWPR, overdispersion, GWZIPR, kernel weight functions.
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BAB I
PENDAHULUAN

1V Latar belakang

Penerapan’ statistika® banyak-digunakan’ dalam'penelitian.“Salah
satu -penerapan’ statistika“ bertujuary ‘untuk ''mengetahui “hubungan
antara’ peubah respon dan’peubah prediktor.-Analisisyang ‘digunakan
untuk ‘mengetahui “hubungan ‘antara peubah’ ‘respon “dan’ peubah
prediktor “adalah —analisis’ regresi.” /Analisis- regresi ‘non-linier yang
digunakan pada peubah respon berdistribusi Poisson yang berupa
count adalah“regresi’ -‘Poisson. Perbedaan’ karakteristik “geografis,
ekonomi, sosial dan budaya antar lokasi’ pengamatan” menyebabkan
adanya . heterogenitas spasial. .Sehingga ‘heterogenitas spasial tidak
dapat. diabaikan -dalam_analisis. Menurut’ Nakaya, Fotheringham,
Brunsdon dan Carlton (2005) jika peubah respon diskrit maka dapat
digunakan Geographically Weighted. Poisson Regression_ (GWPR).
GWPR merupakan perkembangan dari model regresi Poisson. Model
GWPR . tidak . .dapat . digunakan. . jika . terdapat. ,overdispersi.
Overdispersi:adalah.ragam. lebih. besar. daripada rata-rata sedangkan
dalam.regresi- Poisson terdapat.asumsi.-ekuidispersi -yaitu rata-rata
dan ragam sama (Dean;dan.Lawless,-1989).

Terdapat: -banyak ; proporsi.. -nilai- -nol . pada: -peubah,  respon
mengakibatkan-. terjadi-, overdispersi;- maka . maodel. ryang -dapat
digunakan yaitu: model; regresi Zero, Inflated Poisson (ZIP)-(L.ambert,
1992).1\Datai » yang: . diambil ~dari - beberapa -lokasi pengamatan
mempengaruhi - pendugaan: parameter sehingga: -digunakan: maodel
Geographically: "Weighted Zeroosinflated-/Poisson % /Regression
(GWZIPR) = yang rmerupakan ~pengembangan/-model ‘regresiZIP
dengan memperhatikan faktor geografis:

Pendugaan ‘parameter’ model: GWPR ,dan' GWZIPR memerlukan
matriks'vpembobot, = yaitu “pemberian’'pembobot “pada‘data  sesuai
dengan kedekatan lokasi'pengamatan ke-j dengan lokasi-pengamatan
ke=i.- ' Tujuan* ‘pemberian- pembobot “ adalah’ “untuk “memberikan
pendugaan’ ‘parameter’yang berbeda-beda ‘padalokasi ‘pengamatan.
Matriks ‘pembobot’ dibentuk darifungsi ‘pembobot, “di ‘mana’ fungsi
pembobot * dipengaruhi -~ oleh "bandwidth. -Fungsi' pembobot™ yang
digunakan' “adalah - fungsi kernel.” Fungsi ‘' kernel" ‘memberikan
pembobot sesuaibandwidth optimum ‘pada masing-masing ‘lokasi
pengamatan. Menurut Yrigoyen, Rodriguez dan Otero (2008) fungsi
kernel antara lain fungsi gaussian, fungsi bisquare, fungsi tricube
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kernel, fungsi fixed atau-adaptive spasial kernel. Dalam penelitian ini
fungsi . pembobot yang -digunakan hanya. fungsi, adaptive..gaussian
kernel dan; adaptive. bisquare kernel.-Pemilihan, kedua. pembobot . ini
dikarenakan .. .menggunakan, . unsur -jarak.yang ;. bersifat..kontinu
antarlokasi, pengamatan:dan; data pengamatan-pengamatan -tersebar.
dengan pola yang terkelompok-dan tidak beraturan:

Kehamilan ibu usiadi-bawah-20 tahun, menyebabkan- risiko yang
tidak kalah berat.-Beberapa risiko kehamilan-pada usia-di bawah 20
tahun :adalah,  bayi :dilahitkan-mengalami -cacat (fisik-karena-organ
reproduksi'_belum: sempurna, = kelahiran prematur;, kekurangan: zat
besi;ikeracunansaat: kehamilan dan:kematian!ribu:ryang tinggi
(UNICEF 'dkk;>2010). Menurut BPS; (BKKBN rdanKementrian
Kesehatan | (2013): angka  kematian ibudic Indonesia wuntuk: periode
2008-2012 mencapai: 359 per 200000 kehahiran hidup-dengan-angka
kematian,/ bayi©32'per 12000 kelahiran>-hidup' sedangkan -angka
kehamilan remaja usia 15-19 tahun mencapai 48 dari 1000 kehamilan
pada ‘tahun- 2012 Di- Jawa''timur angka kematian''ibu“tahun- 2012
mencapai’ 97.43 per-100000 kelahiran-hidup-dan-97.39 per- 100000
kelahiran hidup-tahun 2013"(Dinas Kesehatan' Provinsi'Jawa Timur,
2014).Jumlah kematian-ibu terdiri dari-kematian ibu hamil, kematian
ibu-bersalin dan-kematian ‘ibu nifas. Jumlah kematian‘ibu serta faktor
yang mempengaruhi-setiap wilayah di Jawa Timur berbeda-beda."Hal
ini“menyebabkan' keheterogenan antar wilayah = yang “memiliki
perbedaan karakteristik geografis, ekonomi, sosial dan budaya.

Penelitian * sebelumnya menggunakan model = Geographically
Weighted Zero Inflated Poisson Regression. (GWZIPR) diteliti oleh
Nusantara , (2015) . tentang studi kasus jumlah penyakit Tetanus
Neonatrium, di Provinsi-Jawa Timur tahun 2012. Sedangkan jumlah
kematian ibu pernah diteliti ‘oleh Kartiningrum . (2013)  dengan
menggunakan , analisis.. Regesi . Zero. Inflated, , Poisson. . Jumlah
kematian ibu, usia di. bawah 20 tahun.di Provinsi Jawa Timur-tahun
2013 terdapat. faktor. geografis, sehingga diperlukan analisis. yang
dapat memodelkan secara lokal pada setiap.lokasi; pengamatan;-Maka
analisis yang. dapat digunakan.dalam-penelitian jumlah kematian.ibu
usia-dibawah, 20-tahun-di Provinsi Jawa, Timur tahun, 2013 :adalah
model Geographically Weighted, Zero- Inflated, Poisson.:Regression
(GWZIPR).
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1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah dalam penelitian berdasarkan.penjelasan latar
belakang adalah:

1

Bagaimana .pemodelan.dengan, GWZIPR .dengan -pembobot
adaptive ~gaussian, kernel., .dan- adaptive.;:bisquare; kernel
terhadap kasus jumlah:-kematian-ibu usia-di-bawah. 20-tahun
di. Provinsi- Jawa  Fimur tahun;2013.dan informasi,apa yang
dapat diperoleh dari model GWZIPR:?

Pembobot:r terbaik; manakah idarii model: {GWZIPR  -untuk
memodelkan jumlah kematian: ibuusia di-bawah 20 tahun di
Provinsi Jawa Timur tahun2013?

1.3 Tujuan:Penelitian

1

Tujuanyang ingin:dicapai dalam penelitian ini-adalah:
Mendapatkanvmodel GWZIPR 'dengan: pembobot vadaptive
gaussian - 'kernel/= dan=adaptive 'bisquare = kernel < 'serta
mendapatkaninformasi ‘dari- pemodelan’ GWZIPR ‘terhadap
kasus <~ jumlah/“kematian” ibu‘“usia’ 'di’‘bawah 20"'tahun’ di
Provinsi Jawa Timur tahun2013.
Mendapatkan‘pembobot-terbaik’ dari' model GWZIPR ‘dalam
memodelkan jumlah kematian'ibu usia di-bawah 20 tahun di
Provinsi Jawa Timur tahun 2013.

1.4 Batasan Masalah
Batasan masalah dalam penelitian ini-adalah:

Jarak yang digunakan dalam penentuan pembobot adalah
jarak euclidean.

Penentuan _ bandwidth  optimum  menggunakan - Cross
Validation (CV).

Pembaobot. . yang . digunakan .. dalam. .pendugaan _parameter
adalah _adaptive gaussian. kernel  dan. adaptive bisquare
kernel.

Pemilihan. pembabot terbaik menggunakan. uji.F:
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1.5 Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan.memberikan manfaat,sebagai berikut:

1. Memberikan. .wawasan. , keilmuan . yang; jberkaitan.. dengan
model,, Geographically. Weighted. -Poisson. Regression. -dan
model,,.Geographically,-Weighted. . Zero | Inflated. -Poisson
Regression yang; terboboti.

2., Memberikan. - informasi -, faktor-faktor., yang--berpengaruh
secara signifikan terhadap kematian-ibu usia- di:bawah, 20
tahun di Jawa Timur supaya-dapat menjadi peringatan dini
untuk mencegah:terjadinya kematian: ibu.
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BAB. Il
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Regresi Poisson

Analisis .yang digunakan -untuk mengetahui hubungan: antara
peubah respon (Y) dan peubah prediktor (X) di mana peubah respon
berbentuk count .dan. berdistribusi_Poisson. adalah, regresi. Poisson.
Dengan,, Y~Poisson(i). danfungsi. kepekatan. peluang, Poisson

menurut Cameron.dan, Trivedi (1998) adalah
e_“/.ty
P(Y =ylw) = MR AT (2.1)

Bentuk:=matriks-peubah réspon (Y, peubahr prediktor(X) dan
parameter: (8)-regresi'Poisson adalah

P s e
1. %21 X2 220 X i

Y=|'| X=1." b it A p:i.}
’ X X .

lynJ 1. Xn1 n2 Xnk LBRJ

x; = (Lxg X5, - Xik)
Model regresi Poisson menurut Myers (1990) adalah
Vi Wt &

Model regresi Poisson merupakan Generalized Liniear: Model
dengan  fungsi penghubung gdi_mana g = Z’;=O XipPp-. Rata-rata
Poisson. merupakan-nilai non negatif maka; dari itu digunakan fungsi
log sebagai-penghubung-sebagai berikut:

g=In(w)= Z’;§=o XipBp:

Sehingga modelregresi Poisson adalah:

In(u) =By + X1 B1' F o2 o F54 4 %y B

1 ="exp(x; ) (2:2)
di'mana:
i'= 1,2,...,n;n =banyaknya lokasi pengamatan
p =1,2,... k" k = banyaknya peubah prediktor
y;~ peubah respon pada lokasi pengamatan ke-i
W;° rata-rata‘peubah respon pada lokasi pengamatan Ke-'i“yang

merupakan ekpektasi dari Y di mana Y~Poisson(u)
x; . vektor peubah prediktor pada lokasi pengamatan ke- i
B.. i vektor parameter regresi Poisson berukuran (k. + 1)x1.



2.2 Heterogenitas  Spasial
Heterogenitas-spasial terjadi karena perbedaan karakteristik lokasi
pengamatan - satu- dengan . lokasi pengamatan | lain- yang rsaling
berdekatan. -, Perbedaan: ; -karakteristik- - antara 'satuc titik: -lokasi
pengamatan dengan titik lokasi pengamatan iyang lain-menyebabkan
keragaman /rspasial: = Heterogenitas spasial - dapat-rmeyebabkan
pendugaan parameter-menjadi-hias (Greene,1991). Regresi:Poisson
mengabaikan heterogenitas spasial sehingga memungkinkan penduga
parameter \menjadi!-bias. “Menurut Anselin'(1988) hipotesis:yang
mendasari pengujian-heterogenitas spasial-menggunakan uji-Breusch-
Paganyaitu:
Hy Uz(ul'vl) SR Uz(un' Vp) = o?
H, - paling sedikit terdapat satu o?(u;, v;) # ¢
Statistik uji-BP ‘adalah:
BP = —fTZ(Z' )27 f~x%, (2.3)
dengan vektor f-berukuran n x1 adalah

e? e? F
=)
di mana

i.=1,2,...,ndengan i adalah lokasi pengamatan ke-i

k.. banyak peubah.prediktor

Z: - matriks berdimensi n x.(k +-1)yang berisi.peubah prediktor

yang telah:distandarisasikan-untuk setiap pengamatan

a?-: ragam:residual-(e;) dari-model regresi Poisson

e; o residual untuk pengamatan ke-i-dari-model regresi Poisson.

Kriteria' keputusan tolak'Hy jika BP-=> )((Za,k) yangartinyaterdapat
heterogenitas' spasial.” Jika ‘terjadi heterogenitas ‘'maka 'diperlukan
analisis spasial untuk mengatasi heterogenitas spasial.
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2.3 Bandwidth Optimum

Bandwidth merupakan radius (h) suatu lingkaran sehingga sebuah
titik_lokasi pengamatan-yang berada-.dalam. radius lingkaran -masih
dinggap. berpengaruh. dalam. membentuk parameter  di_titik -Jokasi
pengamatan ke-i (Maulani, 2013). Oleh karena itu; pengamatan yang
terletak dalam. radius h masih dianggap. berpengaruh terhadap:model
pada lokasi tersebut;sehinggaiakan diberi bobot yang akan bergantung
pada fungsi yang,digunakan.

REPOSITORY.UB.ACID |

|
L




REPOSITORY.UB.AC.ID |

<
<
2=
<
oc
(2]

)
47

REPOSITORY.UB.ACID |

|
L

BRAWIJAYA

g'.

Menurut Fotheringham, Brunsdon dan Charlton (2002) pemilihan
bandwidth optimum dapat mengatur. ragam, dan. bias dari. data. Jika
nilai. bandwidth. sangat kecil akan menyebabkan.ragam besar. karena
sedikit, pengamatan.yang. berada dalam, radius. h. dan.sebaliknya, jika
nilai bandwitdh. sangat -besar akanmenyebabkan.-bias besar; karena
semakin banyak pengamatan yang berada dalam radius-h--Oleh karena
itu, pemilihan-bandwidth optimum-menjadi; sangat; penting., Gambar
2.1. menunjukkan:hubungan antara-ragam dan bias yang berbanding
terbalik.

Ragam Bias

I Bandwidth
Optimal

Gambar 2.1. Hubungan ragam dan bias terhadap bandwidth optimum

Metode yang digunakan untuk menentukan bandwidth optimum
digunakan metode Cross Validation (CV) sebagai berikut:

CV(h) = X1y = Y+i(M)? (2.4)
di-mana:
i =1,2,..,m;-n . banyaknya lokasi pengamatan
Vi ; peubah respon_pada lokasi pengamatan ke-i

Y=i 1 vhilai-penduga lokasi pengamatan ke-i yang diperoleh tanpa
melibatkan lokasi: pengamatan ke-i.

Bandwidth dikatakan optimum jika didapatkan CV yang minimum.

24 Pembobotan Fungsi Adaptive Kernel

Pemilihan: pembobotsangat” penting’ dalam: penduga -parameter
karena'dapat'memberikan hasil penduga parameter yang berbeda-beda
dari setiap lokasi pengamatan. Menurut'LLeung, Mei dan Zhang (2000)
penduga’ parameter ‘di’suatu lokasi ke-i ‘akan'lebih dipengaruhi-oleh
titik-titik ‘yang' dekat ‘dengan lokasi-tersebut ‘daripada titik-titik yang
lebihjauh. Lokasi yang berdekatan'menunjukkan-hubungan-kemiripan
dan sebaliknya lokasi yang berjauhan akan-menunjukkan keragaman
spasial. ‘Keragaman spasial antara lokasi pengamatan satu  dengan



yang lainnya ditunjukkan dengan adanya matriks pembobot W (v;, v;)
berukuran nxn,
W (ui, vy) = diag [waj (s v), Way (s vy bW (i ;)]

Sebelum menentukan matriks pembobot W (u;,vy): di lokasi ke=i
yangterletak pada-koordinat garislintang.dan garis bujur (i v;) yaitu
terlebih dahulu ‘menentukan: fungsi pembobot yang akan digunakan.
Jika“lokasi ke-j‘terletak pada koordinat (u; v;) /maka akan-diperoleh
jarak‘euclidean-'(d;;) antara“lokasi ke-i~dan’ lokasi'ke-j- dengan
persamaan sebagai berikut:

dij = \/(ui S uj)z + (Ui - 17}')2 (25)
1=12,..,n,j=12,.,n,i%j

Penentuan  pembobet. w;;(u;, v;). menggunakan  fungsi. kernel.
Fungsi-kernel memberikan pembobot sesuai-bandwidth.optimum pada
masing-masing lokasi-pengamatan.

Menurut-Carlton: dan--Fotheringham-(2009), penggunaan: metode
adaptive kernel-bagi -penentuan-nilai: bandwidth,_akanrcocoki-untuk
pengamatan-pengamatan yang tersebar dengan pola yang terkelompok
dan-tidak 'beraturan. :Metode -adaptive rkernel dapat -menyesuaikan
dengan>rkondisic titik = pengamatan sehinggacnilairbandwidth:akan
berbeda-beda untuk- setiap/iokasi pengamatan: |Fotheringham :dkk
(2002):menggambarkan-pembohbot adaptive kernel’ pada Gambar-2.2.

W

Gambar 2.2: Hubungan antara bandwidth dengan pengamatan pada
adaptive kernel

| &
o
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Gambar 2.2: menunjukkan-nilai bandwidth kecil digunakan-untuk
data‘yang tersebar secara padat atau terkelompok dan nilai bandwidth
besar akan-digunakan untuk'data yang/tersebar ‘atau‘jarang. ‘Untuk
lebih jelasnya dapat-dilihat 'pada ‘gambar-'2.3: ‘dalam'menggambarkan
pembobot denganfungsi kernel.
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Gambar'2.3. Pembobot-dengan fungsi-kernel

di mana:

X : titik Tokasi-pengamatan ke-i

. : titik Tokasi pengamatan ke-j

Wij . pembobot dari titik lokasi pengamatan ke-i terhadap titik
lokasi pengamatan ke-j

d;j . jarak antara titik lokasi pengamatan ke-i terhadap titik lokasi

pengamatan ke-j
Beberapa -pembobot, adaptive,kernel yang-digunakanmenurut
Leung dkk-(2000):yaitu:

2.4.1 Pembobot Adaptive Gaussian Kernel
Jika i sama dengan j. maka pembobot dari. titik akan tunggal
sedangkan pembobotan dari data lain akan menurun: berdasarkan pada
kurva gaussian. seiring -dengan. meningkatnya jarak.antara.i dan j
(di;). ‘Fungsi pembobot adaptive gaussian kernel yaitu:
a
Wl'j = exp <— —2—> (26)
hi
di mana:
i=12,.n,h=12, ... n.l#j
d;j. »jarak.euclidean antara-lokasi ke-i dengan lokasi: ke,j
h; v debarbandwidth pada lokasi pengamatan ke-i.

2/4.2 Pembobot Adaptive Bisquare Kernel

Jikajarak antara lokasi pengamatan ke-i dengan-lokasi ke-j lebih
besar dari nilai-bandwidth“(h) maka lokasi tersebut diberibobot nol.
Sebaliknya jika jarak antar lokasi tersebut kurang dari atau sama
dengan_ nilai bandwidth maka diberi bobot mendekati_satu Seiring
dengan  dekatnya jarak - antara ‘lokasi ' pengamatan Ke-i dengan
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pengamatan ke-j. Fungsi pembobot adaptive bisquare kernel sebagali
berikut:

1_d_i2f die < h:
Wij'= p2 pe G 27

L

0 Jdii >

2.5'Model Geographically Weighted Poisson Regression (GWPR)

Model -GWPR' merupakan -pengembangan ‘dari’ regresi “Poisson
yang menghasilkan “penduga parameter model yang bersifat lokal
untuk setiap titik . atau. lokasi’ ‘pengamatan karena menggunakan
pembobot dalam pendugaan parameter.” Menurut Fotheringham dkk
(2002) model GWPR' dikembangkan. dari GWR “yaitu suatu teknik
yang membawa kerangka dari-model sederhana menjadi model regresi
yang terboboti. Koefisien regresi model GWPR dipengaruhi oleh letak
geografis, baik koordinat lintang (w;)..maupun. bujur. (v;).. Dengan
mengasumsikan. Model GWPR. berdistribusi Poisson, didapat :model
GWPR sebagai berikut:

yi~poisson ()
Model regresi: GWPR-adalah:

i = exp(Bo (uivy X5 2y By (Wiive)xip)

fi; =Vexp(x;B(u},v;)) (2:8)
di-mana:
i ='1,2,..,n; n=banyak lokasi‘pengamatan
p =1,2,..,k; k=banyak peubah prediktor
(u;, v;) - :koordinat lintang dan bujur dari titik ke-i pada suatu lokasi

pengamatan berdasarkan UTM

Bo(u;, v;) + Koefisien intersep model GWPR
Bp (ui; vi) - parameter regresi ke- p pada lokasi pengamatan ke+-i

& :nilai-peubah:prediktor-ke-p pada setiap lokasi pengamatan
ke-i

Q; . penduga rata-rata peubah respon pada lokasi pengamatan
Ke- i

B(uzvy) = (ﬁo(ui:vi)rﬁ1(ui»vi)» i Bre (g, Ui))T

xp = (L Xy S0 X)) -

Nilai harapan dan<ragam’dari' model GWPR adalah':
E(y;|xy) = w4 ="exp(xiBuz; v;)) (2.9)
V(yilx) = w; = exp(x;B(u;, v;)) (2.10)

10



2.5.1 Pendugaan parameter model GWPR

Pendugaan parameter model,-GWPR , menggunakan, metode
Maximum. - Likelihood, Estimation, (MLE). /Fungsi;: likelihood- yang
terbentuk-adalah:

e HL# Vi
L(B(upm;)) = 1_[ . (2.11)
Langkah selanjutnya membentuk In-likelihood sebagai-berikut:

In (L(B(ui; i))) = ( s ul-#lyl)

Vil
iy i
ln(L(ﬁ(ui,vi)))z ?=lln(e y:!l )
iz (n(e7#D) +n(u¥H) = In(y!)
Z Ly G yoln(ug) =inGyh) (2:12)
Subtitusikan persamaan (2.8) kedalam (2.12) sebagai berikut:

In (L(ﬁ(ui; Ui))) =Y (= exp(xiBluy,v)) ¥
+y; In(exp(x;B(uy,v,))) = In(y; D)
= Yoy exp (B (s, ) ) A+ Xiey (0B (i vg)) yi = Yy lnz(};_ié)
Model ‘GWPR “terdapat pembobot 'w;(u;,v;) untuk mer(ldugg
parameter sehingga fungsiIn likelihood dengan’pembobot adalah:
Inf(B(u,vy)) = [~ T wi; (g, v) exp(xiB(u;,v))) +
S wij (i, v) (xB (Uy, V) )y — 2ty Wi (g, ) In(y: D] (2.14)
Pendugaan parameter /didapat dengan' memaksimalkan persamaan

(2.14). 'Parameter’ B(u;, v;) pada persamaan’ (2.14) diturunkan dan
disama dengankan nol sebagai berikut:

dInf(Busvi))

Ty 2 xiTWij (i 1) eXP(xiﬁ(ui: vi)) +

aBT(uil vi) o
i=1
n
Z x] wii(uy vi)yy
i=1
Zl 1x Wi (uuv ;) exp(xlﬂ(uu l)) + Z 1x Wy (ul'vl)yl =0

(2.15)

Persamaan (2.15) merupakan persamaan yang berbentuk implisit
sehingga perlu digunakan teknik optimasi untuk mendapatkan

11
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pendugaan parameter. terboboti yaitu dengan.menggunakan iterasi
Newton-Raphson sebagai berikut:

1.0 Menentukan penduga awal-parameter Sy dengan metode kuadrat
terkecil Boy= (XTX)" 1 X7y,
2. Membentuk VeKtor g m)Bm) (i v;)
9my B ) Wi V) e 1y 2
o (E) In (B (wi;v)) 0 (B (ug; v)) ory dn (B (u;, Ui)))
Ot By VOB (ug, v T 0By, (uy, )
v = 1,2,...,k; k=banyaknya peubah prediktor.
3. Menduga iterasi Newton-raphson parameter § pada saat m + 1
B om0y vi) 7= Bany (i v = H iy Bamy @i Vi) G By Wi V)
(2:16)

di mana;

dnf(B(u;, v;)) pada persamaan (2.15)
9m)Bm) Uy, vi) = 3BT (ug, vD)

atau dapat ditulis g,y Bmj (s, vi)) =X"W (Y= p).
4. Membentuk matriks Hessian (H).yang merupakan turunan kedua
sebagai berikut:

02 Inf(B G, vy)
H ;) B () (W, vi) = 9B (w, v) BT (us,v))

= =Y xlw i (w v exp (x By, vy) ) x;

atau H gy By i vi)o=—X WX (247)

5., Subtitusikan. nilai [?(0) ke, dalam .elemen-elemen..vektor g -dan
matriks H sehingga‘diperoleh:g(Bgy) danH{B 0)):

6./~ Dimulai’ dari m = 0'‘dilakukan ‘iterasi pada-persamaan (2:16).
Iterasi akan‘berhenti-sampai’ didapatkan keadaan yang konvergen
di"mana |B(m+1)(ui,vi) - B(m)(ui,vi)| <’e-dan“eadalah nilai
yang sangat kecil dan sudah ditentukan sebelumnya misal 10*.

2.5.2 Pengujian parameter model GWPR

a.-Pengujian Simultan
Hipotesis ;. pengujian; .parameter model-;GWPR, ;secara- simultan
menggunakan likelihood: ratio test (G).sebagai berikut:

12



REPOSITORY.UB.AC.ID |

<
<
2=
<
oc
(2]

)
47

REPOSITORY.UB.ACID |

|
L

BRAWIJAYA

g'.

Ho: B1(uy, v1)-= B2 (U, V2) =1 = Br(upwi) = 0
Hy: paling tidak terdapat satu By, (u;,vi) # 0;0,5 1,2,k

G=—21n[@ ~y2 (2.18)
L(Q) (m=(k+1)) :
di mana:
G : nilai‘devians model GWPRatau likelihood ratio
n Ay 9 ~
Lo Tes M - dengan ;= exp (ﬁo(uirvi))
L(®) = '
i=1 Yi-
L) ﬁe‘ﬁiﬁi” dengan 2; = exp(Xy=o Bp (Ui, V) Xip)-
v yit

i=1
Kriteria keputusan tolak H, jika G > )(é,n_(kﬂ) yang artinya
paling tidak terdapat salah satu-parameter model GWPR signifikan.

b. Pengujian Parsial
Pengujian. parsial untuk setiap. parameter, model GWPR dengan
hipotesis sebagai berikut;

Ho:ﬂp(ui' vi) =0

Hys By(upwy)=# 0np =12, .5k
Statistik uji-Wald-(W):

ﬁp(ubvi)

e (Bt

Statistik “uji “W"“mengikuti- distribusi-'nermal - baku:Kriteria
keputusan tolak Hy jika statistik uji W >'Z/, yang artinya parameter
Ke-j pada lokasi ke-i pada garis lintang dan bujur (u;, v;) berpengaruh
signifikan terhadap model.

Wi= ~Z (0,1 (2:19)

2.6 Overdispersi

Overdispersi .adalah nilai ragam lebih besar dari nilai rata-rata.
Overdispersi.. dapat disebabkan. oleh . keragaman_hasil ;pengamatan,
korelasi antar. respon. individual dan pengelompokan dalam populasi.
Akibat overdispersi adalah model yang terbentuk akan menghasilkan
penduga,.parameter.  yang. bias,  menimbulkan. . kesalahan, dalam
pendugaan.-paramater akhirnya-interpretasi model menjadi tidak tepat
dan beberapa prediksi menjadi salah (Hinde dan Demetrio, 1998).

Pemeriksaan i~ overdispersi- -dapat - dilihat , -dari- -nilai. . devians
dibandingkan dengan derajat bebas:

13
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devians
2.20
derajat bebas(db) ( )

Data dikatakan overdispersi’ jika' devians- dibagi ‘dengan derajat
bebas menghasitkannilai lebih besar dari 1. Dengan derajat bebashya
adalahn—(k +1),

2.7 Model. . Geographically . Weighted = Zero . Inflated = Poisson

Regression (GWZIPR)

Proporsi-nilai-nol dapat mengakibatkan:pelanggaran pada asumsi
kesamaan rata-rata [dan-ragam:pada distribusi-Poisson. Pelanggaran
yang; terjadirbiasanya: adalah;-ragam-lebih: besar! dari-rata=rataratau
overdispersirisehingga “regresi -Poisson--tidak | dapat = digunakan.
Analisis regresi:'yang: digunakan pada datacount dengan: peubah
respon‘mengandungnilairnol dalam proporsitbesar atau zeroinflation
adalah-ZerorInflated ‘Poisson-(ZIP) '(Lambert, 1992). Karakteristik
geografis, .ekonomi; ‘sosialdan- budaya“antar, lokasi"memberikan
pengaruh’ jika diterapkan ‘pada ‘model ‘regresi’'ZIP. Oleh 'karena“itu,
model yang digunakan adalah model GWZIPR!

Untuk ‘setiap pengamatan ‘pada peubal'respon’ dari ‘lokasi-u;, v;
yang berbeda dan saling-bebas‘maka

0,dengan peluang m;
Vi {Poisson (1), dengan peluang (1 — ;) (2:21)

Model, GWZIPR peubah respon (Y) memiliki peluang. yang
berbeda untuk y = 0dan y >0 dengan fungsi kepekatan peluang
untuk.y; adalah:;

m+ (1l — Tt)e‘“,y =0

RWrstaliamimal g, Resested Lnivg
Model GWZIPR ditunjukkan dengan persamaan (2.22) dan-(2.23).
iy = exiB v (2:22)
eXiv (v
flositons Universit: (2:23)

P11 exiv(uivy)
B(us,vy) = (ﬁo(ui' v, Br(ui,vp), ---'ﬁk(uivvi))T

T
y(u;,v;)'= (Vo(uirvi)ryl(uirvi): ---:Vk(uirvi))
X; = (1 x;1 X5 ... Xk )
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B(u;,v;) dan-y(u;, v;) merupakan vektor dari parameter. regresi
yang akan diduga terletak pada lokasi u;, v; berukuran-(k 4 1) x 1.
Sedangkan - x;. -adalah: vektor -yang.- berisi ; peubah -prediktor.. yang
berhubungan:dengan peluang zero state (y; = 0)-dan.rata-rata pada
Poisson state (y; >-0) dan berukuran 1 x(k +-1)::Sedangkan nilai
harapan dan: ragam-adalah:

E(Y)=pu(l =m) (2.24)

V(Y)=p(l =m)(L+un) (2.25)

2.7.1 Pendugaan parameter model GWZIPR
Pendugaan parameter model-GWZIPR' menggunakan metode
Maximum 'Likelihood ‘Estimation {(MLE). Fungsi' kepekatanpeluang
dari model GWZIPR adalah:
P(Y =y;)
( eXiv(wiv) 4 exp(_exiﬁ(uijvi))
I 1 + exiv(uuvi)

= im (exp(—e(xiﬁ (u3v9) +x;B(u;, vi)yi))

,yi=0

'yi>0

(2:26)
Parameter pada persamaan(2.26) diduga dengan -menggunakan-MLE.
Fungsi'likelinood~adalah:

L(y(ui' vi)' ﬁ(ui' vi))
ﬁ (e(xiy(ui.vi)) + exp(_e(x.-ﬁ(ui.vo))) orsita

1+ e(xiY(uiJVi))

yi!

i=1

Vi)) (exp(—e(xiﬁ(uivvi)) F xiﬂ(ui'vi)yi)) » Vi >0

niversitas Brawije
1_[ 14 el
yi!

{i=1

Fungsi: In-likelihood dari-persamaan (2.27) adalah:
In L (y(up v Bluiv)) =

4 2 (xiBup)
Y ln (e(xﬂ’(ui,vi)) + e< € )) o ?=1ln(1 + e(x"}'(“i"’i))),yi =.0

(2.27)

tZ?ﬂ(_e(X‘ﬁ(ui'vm + 28 (u, Vi)}’i) e ln(l + e(xn'(ui.vi))) - ueq In ;!
Vi >0
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(_e("iﬁ(ui'”i))>
=¥i-1 In (e(xiy(“i"’i)) +e > -y In(1+ e("“’(ui’”i))) +
yi=0
Xis1 (—e(x"ﬁ(u"‘"i)) + X8, v)y;) — Xz Iny;! (2.28)
>0 yi>0
Letak faktor geografis dalam model GWZIPR ditunjukkan dengan
koordinat . (u;,v;). . Faktor pembobot pada . model . GWZIPR
menunjukkan sifat.lokal. dari: parameter_dengan nilai. yang berbeda-
beda pada, setiap-lokasi. Persamaan :(2.28)..setelah. diberi. pembobot
manjadi:

Do (xiB(uvy))
=¥ n (e("”’(ui"’i)) ¥ e( E )> wij (b vg) =Ny In(1+

Yi=0
e(xi}’(ui:vi))) wij (Ui ve) o+ ®a, (_e(xiﬁ(uiﬂ’i)) b
yi>0
xiBQuy vy )wi(ug, v) = Xlhey Ty bwi (uy) v;) (2:29)
¥i>0

w; (), v;) merupakan pembobot dari lokasi'ke-i ke lokasi ke-j.
=120 j=1.2..n"i#]j.

Persamaan (2.29) disebut ‘incomplete likelihood karena nilai nol
pada suku pertama tidak diketahui berasal dari zero state atau Poisson
state. Sehingga persamaan (2.29) diselesaikan dengan mendefinisikan
kembali peubah Y dengan suatu peubah indikator Z di mana:

0 { 1yjikay; darizero state (2.30)

0)/jika'yydari poisson'state

Jika y; >0 maka nilai.Z = 0.namun jika nilai y; = 0 maka. nilai
Z.dapat bernilai.O.atau 1, yang. berarti y; = 0-dapat. berasal. dari. zero
state maupun Poisson.state. Penyelesaian incomplete likelihood.dapat
diselesaikan menggunakan algoritma EM (Ekspektasi Maksimalisasi).
Algoritma | EM merupakan. salah-satu-alternatif.metode iteratif-untuk
memaksimumkan-fungsi likelihood yang terdapat data tidak-lengkap
dan -dapat 'digunakan-pada data-yang- terdapat peubah laten: hasil
pendefinisian peubah yang tidak teramaticseperti peubah-Z. Sebelum
mendugaan parameter-Z pada persamaan (2:30) dengan-algoritma:EM
perlu ditentukan:distribusi-dari-peubah Z yaitu:

P(Z=zl~)={

;,jikaz; =1

1 —m;,jikaz; =0 (2:31)
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Saat, z; = 1 peluang, Z adalah m; sedangkan jika z; = 0 maka
peluang. Z .akan sama dengan peluang Y. yang berdistribusi, Poisson
dengan; parameter; u. yaitu- sebesar.. 1, — ;| seperti-:; pada, persamaan
(2.21);, sehingga peubah Z juga,dapat. didefinisikan berdistribusi
binomial(l,m).dengan E(Z) =im; dan V.(Z) = m;(1 =ap):

Setelah “diketahui distribusi dari Z, “langkah selanjutnya - adalah
membentuk distribusi bersama dari Y dan Z yaitu:

fuzilns ) = @)f ilz)
= [z, m) il pg)
- (T[L)Z‘(l T )1 Zi (llz ;e| #l)l—Zi

Subtitusikan.. persamaan “ (2.22) dan . (2.23) ke persamaan (2,32),
didapat;

f(:VIZIB(ui' Vi)' Y(ui: Vi)) = (m) (e(xly(ul 1)))

(2.32)

Zj

Vi 1-
(exp(_e(xm(ui,vi)))(e(x,-mui,vi))) o

yi!
Fungsi: likelihood:dan; In. likelihood terboboti dari. persamaan (2.33)
adalah:
L(B(uy, vy), v(u, vy, z) = !
[ xiB(ui;) N
| . e(—e( B ))(e(xiﬁ(ui,vi))>3/1
(oo Oy )
| 1velEy ) yil '
L |

ln(L(B(uu Vi) ¥ U vi)ly, Z)) Z 1(Zl iV (Wi vi) = ln(l it
e (v v‘))) )Wij(ui: v+ Y (1 =27) ((xiﬂ(ui» i))yi -
(5 Gv0) — In(y) ) wy s, ve) (2.34)

Persamaan .. (2.34) . adalah . persamaan. . complete. likelihood.
Pendugaan . parameter. B(u;, v;) . dan. yv(u;v;) -dilakukan  secara
terpisah. Jadi fungsi In likelihood. dengan pembobot adalah:

17
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ln(L(ﬂ(ui' vi)! Y(uii vi)ly' Z)) Ve ln(L(Y(ui! Ui)lJ’; Z)) +

In(L(B (uy v) |y 2)) = Ty wij (g, v) (L= z) Ini(y; )

di_mana:

ln(L(B(ui' Ui)ly: Z)) 3

i Wiy v) (1~ z;) ((xiﬁ(ui; v))Vi = e(xiﬂ(ui'vi))) (2.35)

In(L(y(u;, vy, 2)) = T wi; (ug, v) (zixiy (ug vy) —In(1 +

e(xiy(ui.vi))) ) (2:36)

Sedangkan persamaan- Y7, wy; (u;, v;) (1 ~ z;) In(y; D - dapat

diabaikan karena. vektor . parameter B (u;, v;). dan. y(u;v;)- tidak
terdapat. pada persamaan. tersebut.

Langkah-langkah —tahap ekspektasi~dan’ maksimalisasi' ‘dari
algoritma EM'adalah:
1" Menghitung nilai ekspektasi nilai Z; ' yaitu:

E (Zilyi:Y(m)(ui:vi)'ﬁ(m)(ui'vi)) =z,
giloryLp (Zi = 1D’i:y(m)(ui:vi):ﬂ(m)(ui:Vi))

= {P (ZL Tt 1|Yz = O'Y(m)(uiivi)rﬁ(m)(ui' Ui))'Yl =0
0 » Y1 >0

1
,Y1.=0
= {1 Fexp(—xiy(u;vy) — exp(x:B, v))) }
0 ,y1 >0
(237)

Subtitusikanpersamaan: (2.37) pada-persamaan (2:35)-dan (2:36),
yakni:

In (L(ﬂ(ul' vl)|y,Z(m))) 3V Zln=1 Wij(ul', Ul')(l 'E Zl(m))
(i (2B (us vp))-~ e Fif &), - (2.38)

In (L(Y(ui' v)ly, Z(m))) = Y wiiwg, vi) (2™ Xy (g v) —
In( 14 (KirGuvo)y) (2:39)

2., Maksimalisasi: 8(u/;v;) untuk mendapatkan B (uy;v) 72+, yaitu
dengan /rmemaksimumkan: fungsi- likelihood-pada: i persamaan
(2:39).. rLLangkah- ‘metode  -Newton-Raphson  adalah: - dengan
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menurunkan fungsi likelihood dan disamadengankan dengan nol
pada persamaan.(2:39)-terhadap (ﬁ(ui, vi)) yaitu.:

LB (us vy, Z20W)
d (ﬁ (u, Vi))
Yy wi(ug, v) (1% Zi(m)) (x]y; & xiTe("iﬂ(ui’”i))) =10"(2.40)
Metode Newton-Raphson untuk penduga B(u;; v;) "1 adalah:
B(w;, vi)(m+1) = B(u;, vi)(m)

= H B () M) g B v T
(2.41)

=0

dengan vektor gradien’(g) dan matriks‘Hessian (H) adalah:
dn L(B(uzv))ly, 20)
T
(B (u;,v1))
Xk 1xT(1 Z; (m))WU(uu vy ik 1xT(1 a
Zl(m))wl] (uuvl)e(xzﬂ(ul l)) (242)
Jika persamaan (2.42) dalam bentuk matriks menjadi:

grm = XTsMw(y — )
dan

9B s v)™ =

0% InL(B iy v))|y, Z0™)

0B (v (B(usiv)
/e T AT (12, Yy, vy e (B ) (2:43)

HIV(Buiv) )=

Jika persamaan (2.43) dalam:bentuk matriks adalah:
HM = CxTem)pym)ry

$0m) adalah matriks diagonal dengan (1 = Z;"™) sebagai elemen
diagonal “utama ‘dan’T adalah~matriks ''diagonal ‘dengan’'u =
e (xiBvD)) sehagai diagonal utamanya.

Tahap maksimalisasi _parameter . y(u;, v;) berdasarkan tahap

ekspektasi. Z;-untuk setiap ;. > 0 nilai Z;™. = 0. jadi persamaan
(2.42). menjadi;
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In (L(Y(ui. v)ly, Z(m))) =/ 1= Zi(m)xi}'(ui;Ui)Wij(ui'Ui) vi]

yi=0
Ny 281 ln(l + e(XiY(ui;Ui)))Wij(ui’vi) o v (1 "
¥i=0 Yi=0
Zi (m)) ln(l + e(xiY(ui’vi)))Wij (ui, 'Ui) (244)

Misalkan y;, ¥2;...r, Y, = 0 1 adalah banyaknya tambahan
lokasi pengamatan yang, berisikan nilai nol untuk menyesuaikan
tahapan ~maksimalisasi , untuk parameter - y(u;; v;); - kemudian
didefinisikan- matriks -diagonal R berukuran (n-ng)x(n+
ng) dengan-elemen diagonal utama:

T
i =12, 1 2 M 2 YY)
Serta didefinisikan juga:
y;l‘ T (}"1: YoreiarYnrYn+1s ""yn+n0)
xLo= (100525, w6 Xg ) berukuram (ko 1)x(n +ing)
0= (704055 G Ty T 4746 i)

Persamaan (2.44) dapat dituliskan dalam bentuk:
In (L(Y(ui, vy, Z(m))) = Z?:lno rgn)y*ix*iy(ui. v)wi; (w, ;)=
Z?:ln" rgn) 1n(1 + e(x*”’(“i'”i))) wi; (Wi, v;) (2.45)

Langkah-langkah- r; untuk - mendapatkan |- 7w, v;) "D
menggunakan metode-iterasi, Newton-Raphson dengan-persamaan:

140 Ui)(m+1) = ¥ (uy Ui)(m)
~ H7M(P (wy, v) ™) g P g, v) ™
(2.46)
Vektor gradien, (g). dan matriks.Hessian.(H).adalah:
it I L{y(uy, v;) |y, 2T
g(m)Y(ui' Ui)(m) Si ( — T )
a(Y(ui: Ui))

o ranFnruT. (m) wing T o(m) o(Heir(uvy)
=iy XX Wi vy = Yo X T <m w;i (ug, v;)
(2.47)

Jika-persamaan (2:47)-dalam /bentuk matriks menjadi:
g"m =XTRM(y, = mp)W
dan

20



L

REPOSITORY.UB.ACID |

|
L

BRAWIJAYA

g'.

02 In L(y (uypvi)ly, 2)
oy (u;, Ui)a()’(ui: Ui))T

oyt no T m) o(rir (i) ( 1 ) W (A .
Zi:l Xi r*i (1+e(x*iy(ui’vi)) 1+e(x*i7(ui'”i)) x*lwl] (ul! vl)
(2:48)

HO™ (?(ui, Vi)(m)) =

Jika persamaan (2,48) dalam bentuk matriks adalah:
H™ = _XTRMQ X.W
di-mana:
Q. ;. matriks diagonal dengan elemen diagonal utamanya
i (L =.17)

R s matriks diagonal dengan- (1 =Z; ™)) sebagai elemen

diagonal ‘utama

‘'matriks peubah-prediktor

:'matriks pembobot-dengan wy; (4, v;) sebagai elemen

diagonal utama.

4.” Mengganti B(u;, v;) dan y(u;,v;) dengan B(u;, v;)™*Y dan
P (u;, v) ™+ “Kemudian -melakukan  kembali. langkah 1 vyaitu
tahap ekspektasi.

5., Tahap ekspektasi. maksimalisasi.dilakukan secara terus menerus
sampai diperoleh penduga parameter. B (u;; v;)-dan-y(u;, v;) yang
konvergen:dengan memenuhi || 8wy v )T = Bugv) M| <
g dan|p(uz, v) MY = plug, v) ™| <&, di mana e adalahnilai
yang sangat kecil'dan sudah ditentukan sebelumnya misal 10,

s X

2.7.2'Pengujian Parameter Model GWZIPR
a.  Pengujian Parameter secara.Simultan' model GWZIPR
Pengujian simultan dilakukan untuk mengetahui signifikansi pada
parameter. B(u; v;).dan y(u;v;). Hipotesis pendugaan parameter
model GWZIPR secara simultan sebagai berikut:
Hy: Ba (i Vi) == Bre (Ui, i) = ¥a (U V1) Zore & Vil V) = 0
Hy: paling tidak terdapat.satu 3, (u;, v;) # 0 atau v, (wi; 1), # 0
=12 s,mdanp=1,2, .0k
Statistik uji yang digunakan yaitu-uji rasiodikelihood-(devians).
Diy mana:rnilai: ‘devians, dibentuk =dari; parameter:=smodel ' ;penuh

(Q = (B, v), y(u; vi))) dan”"“'model “ “intersep (u) =
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(BoCupv), volus Ui)))- Devians terbentuk dari dua Indikelihood dari
L(Q)) dan L(®) ‘yakni:

L(®)
G==2In [m ~Xr D
=L2in (L(@) < 1(2))
B ["2 ( =yl Zim)(}’iﬁ’;(ui» V)= eﬁs(u"’vi)) T
S (210G v) = In(1 4 eI 4 [2(5 (1 -
ZI) (% B (uy vy)y; = exiﬁ(u"'v")) + X (2 (g v) =
In(14 exi¥@wvd)))] (2:49)
G berdistribusi khi kuadrat dengan derajat bebas (n — (k + 1))

di mana n adalah banyak populasi dan % adalah banyak prediktor.
Tolak H, jika nilai G > x&—k+1))a

b, Pengujian Parsial Parameter model GWZIPR
Pengujian . parsial ~bertujuan untuk--mengetahui -signifikansi
masing-masing -parameter- 8 (u;,v;) -dan-masing-masing : parameter
v (uy v;) di setiap-lokasi: pengamatan.-Berikut pengujian-parsial pada
parameter B (u;;v;) dany(u;, v;):
1o 0Pengujian Parsial Parameter B (u;; v)
Hy: ﬂp(ui'vi) =0
Hi: Bp(u,v)) #0
i=1,2,..,ndanp =12,k
Pengujian parsial terhadap parameter B(u;, v;) menggunakan
statistik uji Wald (W) yaitu:
U;, V;
W= M“’Z(O,l) (2.50)
se (B(ui: Ui))
Kriteria_keputusan tolak Hg, jika W > Z,,, yang artinya
parameter, ke-p:-pada -lokasi-ke-i: pada garis jlintang: dan-bujur
(u;,v;) berpengaruh:signifikan terhadap model GWZIPR,
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2. Pengujian Parsial Parameter y (u;;vy)
Pengujian-parsial terhadap parameter (u;) v;)-menggunakan
statistik'uji W-dengan-hipotesis:
Hy: Vp(ui,vi) =0

BRAWIJAYA
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Hy: yp (Wi, v)-#,0
i =il2;ndanp =12 .ok

Statistik: uji

o P, vi) Ly (2:51)
se(P(u;, v})) oy

Kriteria' keputusan tolak™ Hy jika W > Z,,," yang artinya
parameter ke-p pada lokasi ke-i. pada, garis lintang dan_bujur
(u;, v;) berpengaruh signifikan terhadap model GWZIPR,

2.8 Pemilihan Pembobot Terbaik Model GWZIPR

Menurut.Cameron dan Trivedi (1998) pada model regresi. linier
devians sama dengan jumlah kuadrat galat. Jadi.pemilihan pembobot
terbaik :model . GWZIPR, antara: pembobot jadaptive .gaussian: kernel
dan adaptive bisquare kernel dapat menggunakan,nilai-devians:

Persamaan. idevians, untuk- -model-, GWZIPR:-dari,-himpunan
parameter:imodel-penuh: (Q = (B (us vy dany(us v;); =1, 2,m))
dan {model- intersep (w = (Bo(uiv;) dan yolu; vp); i =1;.a,n))
adalah sebagai berikut

2 (2:52)
G = _21n ( ) Xn—(k+1)

= (=2 (Bt 27 (o e ) = o)
S (ZMs u, v) = In(L + eVotue t))))] 2z, s

ZI) (i i vy~ e PUra) s X (27 P i o) =
ln(l FleXx xi¥ (uiw 1))))]

Dengan hipotesis -

H,: tidak terdapat perbedaan antara model GWZIPR dengan fungsi
pembobot adaptive “gaussian “kernel dan adaptive bisguare
kernel

H,: terdapat perbedaan antara’ model GWZIPR dengan  fungsi
pembobot adaptive gaussian_kernel, dan_adaptive bisquare
kernel
Statistik uji.yang digunakan merupakan ukuran. perbandingan

nilai devians (G).dari model GWZIPR dengan pembobot yaitu:

G1/df:
Fe= G:/dfl F(df1 ar,) (253)
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G, adalah nilai devians dari pembobot adaptive gaussian kernel
dengan derajat bebas n, — (k; + 1) di mana n; adalah: banyaknya
lokasi,pengamatan dengan pembobot adaptive gaussian kernel -dan
kq-adalah banyaknya prediktor dengan pembobot adaptive gaussian
kernel-dan,G,-adalah nilai devians dari-pembobot adaptive bisquare
kernel dengan: derajat-bebas-n, — (ks + 1) di: manamns banyaknya
lokasirpengamatan-dengan pembobot-adaptive bisquare kernel-dan
k-adalah banyaknya prediktor dengan pembobot adaptive bisquare
kernel.

Statistik uji<F -mengikuti: distribusi F: Kriteria keputusan’ tolak
Hy 'jika statistik ‘Uji: F>'Fy 47, ar,) ‘yang artinya bahwa ‘terdapat
perbedaan’ antara fungsi' pembobot " adaptive ‘gaussian 'kernel “dan
adaptive bisquare kernel' model GWZIPR.

2.9 Kehamilan usia'di bawah 20 tahun

Di- seluruh dunia, terutama negara berkembang, ‘ada sekitar

50.000 remaja perempuan usia 15-19 tahun yang meninggal setiap
tahun pada masa kehamilan atau pada saat proses persalinan. Sekitar
satu juta bayi yang lahir dari’ remaja perempuan juga. meninggal
sebelum usia bayi mencapai satu tahun,

Kehamilan usia_ dini_memiliki risiko -tinggi. Beberapa risiko

kehamilan ibu usia di_bawah 20 tahun menurut UNICEF dkk (2010)
adalah;

1.

Remaja. puteri. umumnya: memiliki-pinggul. dan kondisi sel telur
yang belum berkembang sempurna. sehingga dikhawatirkan. bayi
yang dilahirkan-mengalami cacat fisik.

Kelahiran prematur;maupun bayi-lahir,dengan Berat Badan:Lahir
Rendah (BBLR). Prematuritas terjadi karena kurang matangnya
alat reproduksi: terutama;rahim yang-belum isiap - dalam 1> suatu
proses' kehamilan;dan-Berat' Badan-Lahir Rendah,(BBLR).
Anemia saat kehamilan atau kekurangan zat besi. Pada saat-hamil
mayoritas seorang ‘ibusmengalami: anemia. Tambahan: -zat besi
dalam tubuh: fungsinyauntuk meningkatkan' jumlahiisel “darah
merah, membentuk sel:darah-merah: janindan' plasenta.
Keracunan saat' Kehamilan:(Pre-eklamsia). Keracunan'kehamilan
umumnyaterjadi-akibat 'tekanan -darah'yang-terlalu: tinggi atau
hipertensi'pada saat-hamil atau ibumemilini/hipertensi'sejak’awal
kehamilan

Kematian'ibu dan-bayi tinggi-
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2.10 Kematian lbu

Kematian ibu-menurut WHO- dalam Kementrian Kesehatan Rl
(2014a) adalah kematianselamakehamilan atau dalam periode;42 hari
setelah, berakhirnya. kehamilan -akibat -semua -sebab. yang terkait
dengankehamilan -atau -dalam-penanganan_tetapi-bukan: disebabkan
oleh kecelakaan rataucidera. -MenurutDepartemen: -Kesehatan Rl
(2006) Kematian-ibu.dikelompokkan imenjadi (a): kematian.sebagai
akibat-langsung kasusi kebidanan>danc(b) ' kematian: sebagai  akibat
tidak langsungkasus kebidananyang:disebabkan-penyakit yang:sudah
ada sebelumnya, -atau’penyakit yang timbul selama kehamilan /dan
bukanakibat- langsung’ kasus ‘kebidanan, ' tetapi' diperberat\oleh
pengaruh-fisiologi-kehamilan.

Zaman sekarang masih banyak terjadi perkawinan, kehamilan
dan persalinan ‘di-luar 'kurun waktu reproduksi ‘yang'sehat' terutama
usia ‘muda. ‘Menurut ‘Mulyawati;” Azam,  dan’ Ningruny (2011) ‘risiko
kematian pada kelompok usia di‘bawah-20 tahun dan-pada‘kelompok
usia di atas usia 35 tahun'adalah 3 kali lebih tinggi dari kelompok-usia
reproduksi sehat (20-34 tahun).

2.11- Cakupan Fe3

Zat besi (Fe) sangat dibutuhkan oleh ibu hamil untuk mencegah
terjadinya anemia. karena dapat menambah jumlah sel darah merah
sehingga dapat. menjaga  pertumbuhan . janin. dan. plasenta secara
optimal.  Kementerian  Kesehatan .menganjurkan. agar- ibu; hamil
mengonsumsi - paling  sedikit 90.pil.zat- besi selama kehamilannya
(Departemen Kesehatan-R1, 2001).

212 |Cakupan Pelayanan Ibu Hamil K4

Kunjungan-ibuvhamil K4:adalahrkontak:ibu=hamil minimal
empat kali ‘selama ‘masa kehamilan-untuk mendapatkan’ pelayanan
antenatal; dilakukan-minimal satu kali'kontak pada trimester pertama,
satu kali “pada’ trimester' kedua dan‘dua kali'pada trimester'ketiga.
(Kementrian''Kesehatan”R1, 2014b):'Dalam 'penerapan-operasional
dikenal ‘standar minimal ~ yaitu timbang - berat ‘badan, ‘mengukur
tekanan darah; imunisasi dan pemberiantablet penambah zat besi'(Fe)
selama masa kehamilan.

25



REPOSITORY.UB.AC.ID |

<
<
2=
<
oc
(2]

)
47

REPOSITORY.UB.ACID |

|
L

BRAWIJAYA

g'.

2.13 . Cakupan. Pelayanan Nifas dengan .Pelayanan.Kesehatan
(Yankes)

Nifas-adalah periodevmulai dari-6 jam-sampai-dengan 42-hari
pascapersalinan: Pelayanan' kesehatanibu ‘nifas’' adalah’pelayanan
kesehatan 'pada ibunifas:sesuai: standar yang dilakukan'sekurang-
kurangnya 3 (tiga) kali“sesuai jadwal yang dianjurkan, yaitu pada 6
jam<sampai'"'dengan’3 ‘hari'pasca persalinan,pada’hari ke=4 sampai
dengan’hari-ke-28 pasca persalinan dan pada hari’ke-29 sampai dengan
hari-ke-42 -pasca ‘persalinan’ baik di dalam maupun ‘di’ fuar gedung
puskesmas - (termasuk- bidan''desa/polindes ‘dan ‘kunjungan- rumah)
(Kementrian Kesehatan RI,'2012).

2.14" Hipertensi dalam Kehamilan

Tekanan' darah tinggi atau hipertensi dalam kehamilan dapat
mengakibatkan “komplikasi berupa gagal jantung, kejang-kejang,
penurunan - fungsi’. ginjal,” gangguan . penglihatan dan “pérdarahan.
Hipertensi juga merupakan tanda awal dari pre-eklampsia yang terjadi
setelah melewati pertengahan masa kehamilan’ dan dalam beberapa
minggu setelah melahirkan.

Pre-eklampsia. . adalah  penyakit -yang _ditandai . dengan adanya
hipertensi ;yang. timbul. selama  kehamilan, atau, sampai_ 48. jam,
umumnya ; terjadi.. pada. . trisemester. 111 . kehamilan. Pre-eklampsia
terjadi pada ibu-muda.yang baru.pertama kali hamil;, Ibu. yang-hamil
anak kembar.dan ibu-hamil.saat usianya di bawah 20 tahun ataudi.atas
40 tahun,
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BAB 11
METODE PENELITIAN
3.1 Sumber Data

Data yang digunakan,dalam penelitian 'adalah data sekunder,dari
Dinas'Kesehatan-Provinsi=Jawa:-Timur dan Badan' Pusat-Statistika.
Penelitian"ini- juga” menggunakan “letak ' koordinat -geografis- yaitu
koordinat”lintang-dan’bujur pada-masing-masing-kabupaten/kota di
Jawa-Timur:' Terdapat’ 38 /kabupaten/kota/di- Jawa Timur-yang terdiri
dari 29 kabupaten-dan’9-kota.

Data ‘yang' diambil 'dari 38 ‘kabupaten/kota’di Jawa Timur-tahun
2013 merupakan ‘data’ jumlah kematian'ibu-usia di ‘bawah 20 tahun.
Peubah' ‘respon”yang " diteliti adalah jumlah' kematian™ibu‘ usia’ di
bawah 20" tahun di Jawa" Timur- tahun-2013. Peubah respon ‘dan
peubah prediktor dalam penelitian-disajikan-pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1 Peubah:respon dan peubah: prediktor

Peubah Keterangan
Y Jumlah kematian ibucusia di-bawah'20 tahun (orang)
X Cakupan Fe3 (%)
X, Cakupan Pelayanan‘ibu“hamil’'K4 (%)

Cakupan Pelayanan'Nifas dengan Pelayanan Kesehatan
X5 (Yankes) (%)

X} JumlahrPuskesmas (unit)

Xs Hipertensi dalam kehamilan (orang)
U; Latitude/lintang ibu-kota kabupaten/kota ke-i.(meter)
v Longtitude / bujur ibu kota kabupaten/ kota ke-i (meter)

Keterangan :

1.1 /Jumlah: kematian ibu: usia . di-bawah 20 tahun: adalah, kematian
ibu-yang- dilaporkan, dii-tiap,kabupaten/kota -di [Jawa  Timur
tahun-i2013;yang: terdiri ~dari:: jumlah  kematian: ribu: hamil,
jumlah kematian ibu-bersalindan jumlah kematian ibu nifas:

2. | Cakupan Fe3-adalah: persentase'ibu hamil yang: mendapatkan
tablet-Fe3. Rumus perhitungan-cakupan Fe3adalah:
Jumlah'ibu hamil yang mendapat tablet Fe3 x 100%

Jumlah Sasaran ibu hamil‘dalam satu'tahun

3. Cakupan pelayanan’ibu hamil ‘K4 'adalah’persentase ibuhamil
yang ~'melakukan kunjungan-'keempat’ “selama " kehamilan.
Rumus perhitungan cakupan pelayanan ibu hamil K4-adalah:

27



Jumlah Kunjungan .ibu hamil keempat (K4),x.100%
Jumlah.Sasaran.ibu hamil dalam.satu tahun

4...Cakupan, .. pelayanan, . nifas dengan;: pelayanan. :kesehatan
(Yankes) -adalah persentase pelayanan-ibu nifas oleh tenaga
kesehatan. - Rumus-, . perhitungan. - cakupan . nifas- - dengan
pelayanan-kesehatan:yankes adalah;
Jumlah pelayanan:ribui nifas oleh tenaga Kesehatan:x100%

Jumilahseluruh sasaran ibucbersalin-dalam satu tahun

(i3

3.2 Metode Analisis Data

Tahapan-tahapan -analisis “dalam “penelitian ‘ini'“adalah~ sebagai
berikut:

1."'Melakukan “ “pengujian = heterogenitas - spasial - dengan
menggunakan™ ‘uji' 'Breusch-Pagan ' dengan’ menggunakan
persamaan (2.3).

2. Menghitung jarak euclidean " antar - lokasi’ pengamatan
berdasarkan koordinat UTM pada koordinat Lintang Selatan
(u;) dan Bujur Timur (v;) berdasarkan posisi geografisnya
dengan persamaan (2.5).

3... Menentukan_ _ bandwidth optimal . untuk.  setiap. -lokasi
pengamatan dengan menggunakan Cross Validation dengan
persamaan (2.4)

4., Menghitung.matriks, pembobot. dengan. menggunakan fungsi
adaptive gaussian kernel pada persamaan (2.6) dan adaptive
bisquare kernel-dengan menggunakan persamaan (2.7)-
Melakukan: . .pemodelan, menggunakan; . Geographically.
Weighted - Poisson., Regression , (GWPR) - dengan. - tahapan
sebagai-berikut;

a: | /Menduga-parameter, model- GWPR-dengan-menggunakan
metode -MLE: yaitu: dengan,-mamaksimumkan fungsi
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b. . \Menguji- - parameter . model - GWPR  -secara - simultan
dengan: persamaan . (2.18)-dan. parsial pada  persamaan
(2.19).
c: | Mendapatkan model GWPR yaitu f; = exp(By(uivi)+
]5:1 ﬁp(ui:vi)xip)
6. Melakukan ‘pengujian ‘overdispersi-menggunakan persamaan
(2.20).
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7...Melakukan . pemodelan . menggunakan. . Geographically
Weighted-, Zero. Inflated . Poisson | Regression- (GWZIPR)
dengan.tahapan sebagai-berikut:
a...-Menduga. ;- parameter.....model.. .., GWZIPR ... .dengan
menggunakan -metode maximum:. likelihood . estimation
yaitu:dengan memaksimumkan persamaan.(2.26).
b -Menguiji..parameter - model - GWZIPR i: secara, simultan
dengan persamaan:(2.49).;dan parsial terhadap-parameter
B(u;;v;) pada persamaan(2.50) dan parameter y (u;;v;)
pada persamaan (2.51).
cer=Mendapatkan,=model» GWZIPR yaitu =model idengan
peubah “respon selaincnol ;= eXiB@ivi)- dan ‘model
dengan peubah.respon.dengan nilai nol ;. = %
8.""Melakukan “interpretasi “model ' GWPR"dan::GWZIPR/dan
membentuk- peta)’ pengelompokan ‘berdasarkan -faktor yang
signifikan:
9."""Menentukan'pembobot terbaik ‘dengan‘membandingkan nilai
devians untuk ' GWZIPR ‘dengan fungsi ‘adaptive ‘gaussian
kernel"dan ‘adaptive bisquare kernel-‘pada persamaan (2.53).
Penelitian™ ini’ menggunakan -Software R "dengan ‘syntax jarak
euclidean dan penduga parameter model GWZIPR" diperoleh’ dari
Nusantara (2015). “ Syntax pembobot  menggunakan ~Software” R
dengan ‘adaptive gaussian kernel ‘dan- adaptive bisquare - kernel
diperoleh dari Amaliasari (2015). Peta pengelompokanpada maodel
menggunakan Software ArgGis 10.1.
Gambar . 3.1.. menggambarkan . diagram _alir _dari  tahapan
penelitian dari awal sampai kesimpulan.
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Data dengan Y berdistribusi
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Overdispersi

Pendugaan parameter model GWZIPR

!

Pengujian parameter model GWZIPR
secara simultan dan parsial

Y

Model GWZIPR dengan pembobot
adaptive gaussian dan bisquare kernel

n
»

Interpretasi hasil masing-masing model

A

Menentukan model terbaik antar pembobot

Selesai

Lanjutan'Gambar 3.1. Diagram-Alir Analisis
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BAB IV
HASH..DAN.PEMBAHASAN

4.1 Uji Heterogenitas Spasial

Jumlah... kematian, .ibu usia . di. bawah . 20. tahun..di; setiap
kabupaten/kota. memiliki karakteristik:masing-masing dalam berbagai
aspek dari perbedaan geografis, ekonomi, sosial dan budaya. Regresi
Poisson., mengabaikan . -adanya: -heterogenitas, . spasial yang -dapat
mengakibatkan-penduga, parameter,-menjadi- bias.. Oleh; karena -itu,
perlu diujir heterogenitas  spasial-dengan. menggunakan;uji. breusch-
pagan: Hipotesis uji-breusch-pagan-adalah:
Hyy: 0% (uy;v1)= o= 202 (U3, v3g) =10
H;: paling sedikit terdapat satu' o%(u;, v;) # /o2

Hasil - pengujian  breusch-pagan didapat. . nilai., statistik uji, BP
sebesar; 16,3353 dan titik Kritis x{,05.5) 7 11.07048. Statistik uji BP
> )((20_05,5) atau tolak H sehingga terdapat heterogenitas:spasial atau
terdapat" perbedaan-ragam’ antar “kabupaten/kota-dalam' penelitian.
Metode' yang 'digunakan-untuk mengatasi heterogenitas spasial adalah
metode 'spasial titik Geographically-Weighted Poisson'Regressiondan
Geographically-Weighted'Zero Inflated-Poisson Regression.

4.2 Bandwidth optimum

Pemodelan-GWPR “membutuhkan~pembobot- untuk ' pendugaan
parameter.'Penentuan’pembobot pada pemodelanGWPR-memerlukan
bandwidth' (k) “optimum 'di setiap-'kabupaten/kota ‘untuk-'mengatur
ragam dan bias. Bandwidth’optimum diperoleh dengan menggunakan
kriteria'Cross Validation' (CV).

Tabel 4.1. Bandwidth optimum: untuk setiap kabupaten/kota di. Jawa
Timur dalam-meter

(h) -Adaptive Gaussian_|(h)-Adaptive Bisquare
RN Kernel-(meter) Kernel ((meter)
Pacitan 157305.94 296920.5
Ponorogo 11915546 252075.0
Trenggalek 117931.78 257622.4
Tulungagung 105156.70 244762.9
Blitar 114024.23 206232.7
Kediri 70852.81 172545.7
Malang 70521.69 154568.1
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Lanjutan Tabel 4.1.

= Kabupaten/Kota. |(h) ~Adaptive:Gaussian: | (h) Adaptive Bisquare
Kernel (meter) Kernel (meter)

Lumajang 12i7979.20 2280473
Jember 150877.74 254400.1
Banyuwangi 454140.05 5832938
Bondowoso 131718.98 274139.8
Situbondo 87467.21 234708.2
Probolinggo 79054.27 211268.7
Pasuruan 71735.21 198773.6
Sidoarjo 79819.18 173047.5
Mojokerto 84877.26 161914.7
Jombang 79742.41 161406.9
Nganjuk 96903.21 223863,2
Madiun 116635.39 253390,1
Magetan 122540.33 261321.9
Ngawi 1:08451.40 241268:4
Bojonegoro 100654.74 230332:9
§ Tuban 122405.82 228469.1
< Lamongan 84297.16 173088.7
= Gresik 82895.15 183188.9
: 3 Bangkalan 79060.35 192851.5
é Sampang 101175.08 252183.4
(a8 Pamekasan 117337.37 268851.0
& Sumenep 142825.06 295385.6
Kota Kediri 72672.67 176204.3
Kota Blitar 105720.77 193660.9
s Kota Malang 72057.68 155695.6
15 Kota Probolinggo 89531.58 236192.2
g Kota Pasuruan 64517.59 178981.4
8 Kota Mojokerto 81961.62 1599750
& Kota Madiun 112484.21 2490281
Kota Surabaya 79197.47 1823573
Kota Batu 76623.39 1534443

4.3 Pembobot Fungsi Adaptive Kernel
Bandwidth:.optimum: digunakan. untuk. memperoleh. matriks
pembobot untuk-setiap kabupaten/kota yaitu;dengan,fungsi pembobot
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adaptive,_gaussian _kernel. dan_adaptive  bisquare . kernel. Selain
menggunakan-bandwidth optimum, matriks pembobot-juga, diperoleh
dengan 'mencari jarak: euclidean-(d;;) dari lokasi-(u; v;) ke semua

lokasi' pengamatan.-Jarak ‘euclidean masing-masing kabupaten/kota
dapat dilihat pada Lampiran 5. Matriks pembobot dengan adaptive
gaussian, kernel dan  adaptive-bisquare. kernel.untuk setiap;.lokasi
pengamatan: dapat:dilihat pada l.ampiran 6 dan.7

Matriks 'Pembobot-digunakancuntuk' menduga ‘parameter lokasi
(uy, v;)!V"Pendugaan ' parameter- model '\GWPR' “diperoleh " dengan
memasukkan ‘pembobot spasial menggunakan iterasi- Newton-raphson
dengan fungsi‘adaptive' gaussian-kernel’dan-adaptive bisquare kernel
di V' setiap” ' kabupaten/kota™ sehingga'"‘didapatkan™ nilai-' pendugaan
parameter di setiap lokasi pengamatan (u;, v;) di'mana i = 1,2,..,38
dapat dilihat pada Lampiran 8 dan9.

4.4 Pemodelan: ~Metode: Geographically: ' Weighted:Poisson

Regression (GWPR)

Jumlah kematian 'ibu ‘usia di bawah 20 tahun di Jawa Timur
berbeda-beda ‘di setiap ‘kabupaten/kota. Hal ini diakibatkan -karena
perbedaan ~geografis, - ‘ekonomi,  sosial ‘dan “budaya "di - setiap
kabupaten/kota. Uji heterogenitas spasial menunjukkan adanya
keragaman spasial setiap kabupaten/kota, Oleh karena itu _digunakan
metode GWPR untuk menganalisis jumlah kematian ibu usia di bawah
20 tahun di Jawa-Timur yang-memperhatikan aspek spasial.  Aspek
spasial dari setiap.kabupaten/kota di Jawa Timur berupa titik koordinat
garis Lintang Selatan, (LS) dan-Bujur; Timur (BT).dapat.dilihat pada
Lampiran 2.

4.4.1Pengujian Parameter secara Simultan Model GWPR
Pengujian, simultan digunakan : untuk = mengetahui - model
GWPR layak.digunakan untuk memodelkan jumlah.kematian ibu usia
di_ bawah 20 tahun,di Jawa Timur. Hipotesis yang digunakan adalah:
Ho: Bi(uisvi) = Bp(uyy vi).= 2 =0
Hy: paling sedikit terdapat satu 8, (u;, v;) # 0; 0. =i1,2, 55
Pengujian: kesesuaian, model dilakukan dengan- menggunakan; nilai
devians terhadap ‘pembobot dengan fungsiiadaptive -gaussian kernel
dan adaptive bisquare kernel.

35



(i3

<
<
2=
<
oc
(2]

&
o’

REPOSITORY.UB.ACID |

|
L

BRAWIJAYA

(_7

Tabel 4.2, Pengujian Serentak Model GWPR

Model GWPR devians db ;(2(0.05 52)
Adaptive gaussian'kernel 56440451032 46.19426
Adaptive bisquare kernel 985.0153 | 132 46.19426

Berdasarkan' Tabel 4.2 didapatkan bahwa-nilai- devians 'lebih
besar dari nilai x o 5, Sehingga dapat disimpulkan bahwa tolak Hy

yang . berarti. bahwa -.secara  bersama-sama , peubah . prediktor
berpengaruh . terhadap ~model ., GWPR . pada. pembobot.. adaptive
gaussian kernel dan adaptive bisquare kernel.

4.4.2 Pengujian.Parameter. secara Parsial Model GWPR

Pengujian parsial-dilakukan untuk: mengetahui faktor-faktoryang
berpengaruh terhadap-jumlah kematian-ibu-usia di bawah 20-tahun di
setiap'lokasi(u;, v;) - Hipotesis'yang digunakan adalah:
Ho:ﬁp(ui:vi) =0
HivBy(uy, v) #05p="12,..5

Statistik uji yang digunakan yaitu W dengan Kriteria penolakan
H, jika statistik uji.” W_> Z, 25 atau. peubah prediktor berpengaruh
terhadap jumlah kematian ibu usia di_bawah 20 tahun. Statistik uji W
untuk. masing-masing peubah ‘di seluruh kabupaten/kota di. Jawa
Timur._untuk. pembobot adaptive gaussian  kernel “dan_ adaptive
bisquare. kernel dapat .dilihat. pada -Lampiran;, 11 dan_12. Peubah
prediktor yang signifikan di kabupaten/kota di Jawa Timur berbeda-
beda.. Tabel 4.3. menunjukkan peubah. prediktor, yang signifikan di
masing-masing kabupaten/kota,

Tabel 4.3. Peubah yang signifikan di' Kabupaten/Kota di-Jawa Timur
dengan pembobot ‘adaptive gaussian kernel dan' adaptive
bisquare kernel.

Kabupaten/Kota | Adaptive Adaptive
Gaussian Kernel | Bisquare Kernel
Pacitan X, X0, X3, X0, Xe | Xp X3, X4, X
Ponorogo XX, X3, X4, Xs | X1, X5, X3, X4, X5
Trenggalek Xi; X0, X3, X, Xo | Xyt oo Xigy Xy Xe
Tulungagung X3 X9 X3, X, X5 | Kyt o0 Xy Ky X
Blitar X B X Kend, X2 elp¥sitorXalXyeks
Kediri X BakayX,, XRelpBsidonXahHyeks
Malang X1, Xy X5, Xy, Xs | 0Xp, 10N X Xy Xs
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Lanjutan Tabel 4.3,

Lumajang X15X0, X33 Xa Xe A X100 X3, Xy X
Jember X1 Xp, X33 Xai Xsi | Xq)) 0 Xz, Xy X
Banyuwangi X5 X, X4 XX | X1, X X X X
Bondowoso XX, X Xe X0 Xy, Xy Xe
Situbondo X, X5, X0 Xe | X, VX, Xy Xe
Probolinggo X0, X3, X, X Xy VX5, X0 Xs
Pasuruan X5, X3, X0, X 1 X, X3, Xy, Xs
Sidoarjo X1, X5, X3, X, Xs | Xy, X3, X4, X
Mojokerto X1, X0, X3, X4, X5 | Xq, . X3, X4, X5
Jombang X1, X5, X3, X4, X | X1, X5, X3, X4, X
Nganjuk X1, X2, X3: X4, Xe | X1, X5, X3, X4, X5
Madiun X1 X5, X3, Xai Xe | X1,Xp, X, Xas X
Magetan XXz, X35 Xai Xe | X1, X5, X5, Xas Xs
Ngawi X X5, X3 XaXe | X1, X5, X3, X, Xe
Bojonegoro X X5, X, Xy, X' |1 X1, Xo, X3, Xy, X
Tuban X1, X5, X3, Xai X | X1, X0, X3, X, X
Lamongan X1, X5, X3, Xu, X' | X5 X0, X3, Xy, Xs
Gresik XX, X, X X | Xy Xa X, Xe
Bangkalan X1, X0, X3, X3, X5 | Xy, X3, X4, X
Sampang X1,X5, X3, X0, X5 | X1, X3, X4, Xs
Pamekasan X1, X0, X3: X4, Xe | X1, X3, X4, X5
Sumenep Xi5Xo, X3y Xa Xei | X1, 10 K30 X X
Kota Kediri Xy X, X35 XaiXe A X1, X, Xz, Xas X
Kota Blitar Xi5Xo, X35 Xai X X 00 Xig X X
Kota Malang X5 X3, X, Xy Xel ) r X, niviXs, X, X
Kota Probolinggo X, X3, X0 X T X, Vi X5 Xe
Kota Pasuruan X5, X35 Xy, X5 ' Xy VX5, Xy, Xs
Kota Mojokerto™ | Xy, X5, X5, X, X' | X1, X5, X3, X4, Xs
Kota Madiun X1, X5, X3, X3, Xs | X1, X5, X3, X4, X
Kota Surabaya X1,X2, X3, X0, X5 | Xq, . X3,X4, X5
Kota Batu X1,X5, X33 X0, Xs | X100 X3, X4, X5

Peubah yang berpengaruh pada jumlah kematian ibu usia di bawah
20 tahun... di;: Jawa. - Timur.. tahun 2013 -berbeda-beda. setiap lokasi
pengamatan. :L.okasi. yang -memiliki -peubah signifikansi yang-sama
dapat dijadikan satu-kelompok:
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Tabel. 4.4. Pengelompokan . peubah- prediktor yang_ signifikan di
kabupaten/kota , . dengan- pembobot  adaptive.. gaussian
kernel

Kabupaten/Kota Peubah yang
signifikan
Pacitan, 'Ponorogo,- Trenggalek, ‘Tulungagung, | Xis X5, X3,
Blitar,  Kediri, = Malang, | L.umajang, - -Jember; | X;; Xz
Banyuwangi, - Sidoarjo,- wMojokerto, Jombang,
Nganjuk, Madiun, Magetan, -Ngawi; -Bojonegoro,
Tuban,; Lamongan, Gresik; Bangkalan; Sampang,
Pamekasan; 'Sumenep,- Kota-Kediri; ‘Kota [ Blitar;
Kota Malang; Kota:Mojekerto, Kota Madiun; Kta
Surabaya,Kota Batu
Situbondo, '"“Probolinggo, '~ Pasuruan, -~ Kota'| X, X3, X4, X
Probolinggo, Kota Pasuruan

Bondowoso X1, X5, Xy Xz
Keterangan:
X1 = Cakupan Fe3 (%)
X, = Cakupan ibu hamil K4 (%)
X3 = Cakupan _pelayanan: nifas. dengan pelayanan. kesehatan
(Yankes) (%)
X, = Jumlah puskesmas, (unit)
X5 = Hipertensi dalam kehamilan (orang)

L

Tabel: 4.5; Pengelompokan,: peubah prediktor, yang. signifikan..di
kabupaten/kota. ., dengan - pembobot ' adaptive - bisquare
kernel

Kabupaten/Kota Peubahryang
signifikan
Ponorogo, Kediri, Banyuwangi; Jombang; Nganjuk, | < X;,2X,, X3,
Madiun, ‘Magetan; “Ngawi, -'Bojonegoro; ‘Tuban, |X, dan X<
Lamongan, 'Kota' Kediri; "Kota Mojokerto,  Kota
Madiun

Pacitan, Trenggalek, Tulungagung, Blitar, Malang, | X7, X3, X,
Lumajang, '‘Jember, = Bondowoso, " " ‘Situbondo, |“dan X:
Probolinggo, '~ Pasuruan;, ' Sidoarjo;" ' Mojokerto,
Gresik,” - Bangkalan, = “Sampang, ' ‘Pamekasan,
Sumenep,” 'Kota' “Blitar, " Kota Malang, " Kota
Probolinggo, Kota Surabaya, Kota Batu
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Keterangan:

X = Cakupan. Fe3:(%)

X, = Cakupan.ibu hamil K4.(%)

X3 = Cakupan- pelayanan: nifas ; dengan . pelayanan -kesehatan
(Yankes): (%)

Xy =Jumlah-puskesmas (unit)

Xe =Hipertensi dalam:kehamilani(orang)

Dari-pengelompokanini dapat-diperolehiinformasi bahwa:faktor
yang berpengaruh terhadap jumlah kematian ibu-usia di-bawah: 20
tahun'rdi=Jawa: Timur tahun 2013 baik ‘menggunakan -pembobot
adaptive cgaussan: kernely maupun adaptive 'bisquare-kernel ‘adalah
jumlah puskesmas dan'hipertensi-dalam kehamilan:

4.4.3 |Pemodelan: GWPR, dengan- pembobot. adaptive- gaussian
kernel dan-adaptive bisquare kernel
Pemodelan GWPRuntuk ‘setiap 'kabupaten/kota“diperoleh’dari
pengujian- parsial.” Contoh “‘pemodelan ‘GWPR 'pada ‘fokasi-penelitian
ke-16 yaitu-Kabupaten'Mojokerto'dapat dilihat ‘pada tabel '4.6.

Tabel - 4.6.- Pengujian - Parameter -model ,GWPR . di- - Kabupaten
Mojokerto-dengan pembobot  adaptive -gaussian; kernel
dan adaptive bisquare-kernel

Adaptive gaussian kernel Adaptive bisquare kernel
Parameter l(;ll:lga; w Parameter mg 74
Bs 5.952 0.165 Bé 5.977 0.399
By -0.025 -8.061 By -0.046 2.456
B 0.051 14.809 B> 0.029 1.766
Ba -0.106 | -16.629 Bs -0.069 | -24.302
Ba 0.054 99.557 Ba 0.051 | 150.028
Bs -0.002 | -58.868 Bs 0.0014.] . 77.619

Statistik -uji- yang . digunakan- .adalah | statistik ., uji. W, dengan
keputusan tolak-Hy jika W > Zg g25: Nilal Zg,025-= 1.96 - maka semua
peubah iprediktor signifikan pada.pembobot adaptive -gaussian kernel
sedangkan pada:pembobot adaptive bisquare kernel peubah prediktor
(X2) yaitu cakupan pelayanan ibu, hamil K4 tidak-signifikan. Model
GWPR ipadaijumlah-kematian ibu di bawah! usiadi-bawah 20 tahun di
Kabupaten-Mojokerto.adalah:
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Lo = exp(5.952 — 0.025 X; + 0.051 X, — 0.106 X5 + 0.054 X,
—0.002 Xs)

Pemodelan . GWPR -dengan. pembobot . -adaptive : bisquare rkernel
adalah:
firgi = exp(5977 — 0.046 Xy + 0.029X, +0.069X5 + 0.051X,
+0,0014 Xz)

Darivmodel-GWPR-dengan pembobot-adaptive ' gaussian kernel
dan -adaptive 'bisquare ‘kernel-dapat diketahui bahwa: peubah yang
berpengaruhrterhadapsjumlah kematian-ibu-usia di_bawah: 20:tahun di
Kabupaten' Mojokerto tahun' 2013 dengan:'kedua jpembobot ‘adalah
faktor ccakupan® Fe3;= cakupan ypalayananc: nifas -dengan' pelayanan
kesehatan, jumlah- puskesmasdan hipertensi‘dalam kehamilan 'yang
dipengaruhi oleh'Kabupaten'Mojokerto-dan  kabupaten/kota tetangga.

4.5 Overdispersi

Model GWPR merupakan perkembangan dari regresi. Poisson di
mana mengasumsikan rata-rata’ sama dengan ragam. Namun sering
kali terjadi overdispersi yaitu ragam lebih besar dari pada rata-rata. Uji
devians digunakan untuk mengetahui overdispersi pada model GWPR
dengan pembobot adaptive gaussian. kernel dan adaptive bisquare
kernel di' Kabupaten Mojokerto.

Tabel “4.7.-Uji" " overdispersi’ pada model“GWPR-dengan 'Pembobot

adaptive gaussian kernel dan-adaptive hisquare kernel

Pembobot devians db devians/db
Adaptive gaussian kernel 564.4045 32 17.638
Adaptive bisquare kernel 985.0153 32 30.782

Nilai, devians. dibagi. dengan, derajat-bebas menghasilkan nilai
lebih: dari 1., Hal.ini.menandakan terjadi.overdispersi-pada ;model
GWPR, pada. kedua. pembobot.. Maka .dari..itu. model . GWPR-harus
diganti dengan, model- lainnya-karena: jika terjadi overdispersi-maka
dapat :menyebabkan penduga menjadi bias. lalu, interpretasi -menjadi
salah;
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4.6 Pemodelan. Geographically. Weighted, Zero.. Inflated . Poisson

Regression (GWZIPR)

Model GWZIPR merupakan salah>satumodel’ yang digunakan
untuk r'mengatasi: overdispersi - padacrmodel « GWPR:=Penyebab
overdispersi-adalah banyaknilai'nol yang terdapat pada peubah respon
yang-berdistribusi ‘Poisson: Jumlah kematian ibu-usia di-bawah’ 20
tahun'"'dengan“-menggunakan “model ' GWZIPR "melibatkan' faktor
geografis“dari’ setiap kabupaten/kota 'di YJawa’ Timur. 'Seperti’ pada
model GWPR, ‘model' GWZIPR"juga menggunakan nilai bandwidth
optimum ‘denganmenggunakan ‘metode’ Cross' Validation '(CV) dan
jarak-'euclidean ~untuk~ mendapatkan-'matriks-'pembobot " 'spasial,
W (u;, v;)-dengani ="1,2,..,38, dengan’ fungsi’ adaptive kernel pada
setiap  'kabupaten/kota.- ‘Pembaobot “spasial -model” GWZIPR - ‘'secara
keseluruhan'di kabupaten/kota sama dengan model GWPR 'yaitu-pada
Lampiran6 dan 7.

Penduga . parameter model. GWZIPR “menggunakan algoritma
Ekspektasi-Maksimum (EM) untuk masing-masing kabupaten/kota di
Jawa Timur dengan pembobot adaptive gaussian Kernel dan adaptive
bisquare kernel dengan menggunakan software R dapat.dilihat pada
Lampiran 12 dan13.

4.6.1 Pengujian Parameter secara Simultan Model' GWZIPR

Pengujian parameter simultan  dilakukan untuk  mengetahui
signifikansi_pada parameter —B(u;,v;)  dan  y(u; v;). Hipotesis
pendugaan _parameter - model .GWZIPR  secara _simultan . sebagai
berikut:

Ho: py(uip vi) = v Bs (Wi, v) = ya @ Vi) == ¥s(Up i), .0
Hy: paling tidak terdapat satu 8, (1, v;) # 0jatau %, (1) # 0
b= 1,2j.=38danp-=1,2;...,5

Statistik uji yang digunakan adalah devians. Berdasarkan hasil
pengujian simultan™ parameter _model GWZIPR dengan “pembobot
adaptive gaussian kKernel dan adaptive bisquare kernel diperoleh'nilai
devians (G) masing-masing adalah 30.1784489 dan 37.088 dengan
derajat bebas 26 dan nilai x* ; 4515y, =:18.5494.Nilai G > x* 405129

pada tingkat kesalahan sebesara =,0.05 maka tolak-H; yang berarti
model GWZIPR layak digunakan untuk:memodelkan jumlah kematian
ibu usia dibawah 20 tahun-di Jawa Timur tahun2013:
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4.6.2 Pengujian Parameter secara Parsial model GWZIPR
Pengujian -parsial ~digunakan untuk,-mengetahui. faktor-faktor
yang; berpengaruh; signifikan; terhadap-jumlah-kematian- ibu, usia di
bawah 20 tahun-dengan :model-GWZIPR di-setiap lokasi pengamatan.
Hipotesis yang digunakan adalah:
H0: ﬁp(ui' vi) =0
Hll ﬁp(ui, UL') +0
i'='12,..,38danp =1,2,..,5
Statistik uji yang digunakan adalah wald (W). Tolak” H, ‘jika
statistik uji- W' > Z, g25 atau peubah prediktor berpengaruh terhadap
jumlah kematian ibu usia di bawah 20 tahun. Statistik uji W_untuk
masing-masing peubah setiap kabupaten/kota di Jawa Timur-dapat
dilihat pada Lampiran 14 dan 15,

Peubah . prediktor.-yang: signifikan_ di kabupaten/kota di. Jawa
Timur. berbeda-beda. Tabel 4.8.-menunjukkan peubah prediktor yang
signifikan . di. ,masing-masing,. kabupaten/kota, ;dengan .. pembobot
adaptive  gaussian. kernel . dan.Tabel 4.9. menunjukkan. peubah
prediktor yang, signifikan.di. masing-masing kabupaten/kota dengan
pembaobot adaptive bisquare kernel.

HO:yp(ui;Ui) =0
Hy vy (g, v;) #0

Tabel '4.8. Peubah-yang signifikan di' Kabupaten/Kota ‘di-Jawa Timur
dengan pembobot ‘adaptive gaussian’kernel-dengan -model

GWZIPR
Kabupaten/Kota Model'log Model logit
Pacitan X1, X0, X3, X4, X , X3, X4, X5
Ponorogo X X3, X4, Xs , X3, X4, Xz
Trenggalek Xi X9, X3,X4, Xs , X3, X4, X5
Tulungagung X1, X0 Xz, X4, Xz s X35 X4, X5
Blitar XRKwiXay s, X2 Xy X Xe
Kediri XBXXayX., R J X5, X Xe
Malang X0 X5 X3y Xa, Xao DXy )00 Xg, Xy X
Lumajang X1, X5 X3/ X,, X5 ) X3, Xy, Xd
Jember X1, X5, X3, Xy, X X3, X4, X
Banyuwangi X, X5, Xy, X , X3, X4, X5
Bondowoso X1, X2, X3, X4, X5 , X3, X4, X5
Situbondo X1, X5, X3, X4, Xs , X3, X4, X5
Probolinggo X15X5, 0. X4, Xe , X3, X4, X5
Pasuruan X3 X2,X3,X4, Xz , X35 X, X5
Sidoarjo XX Xa, X ;X3 X Xs
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Lanjutan Tabel 4.8,

Kabupaten/Kota Model log Model logit

Mojokerto Xipvo X3Xy, Xs X3, X4, Xs
Jombang X1 Xo, X5, Xy X X3, X5 Xe
Nganjuk Xi X5, X5, X4, X5 1 X3, Xy, Xs
Madiun Xijaya X epositofyxinivexsjvas, Be
Magetan X507 X3, X X , X3, X5, X5
Ngawi X1 X5, X5, X4 Xe X3R5, XL
Bojonegoro X1, X5, X3, X4, X5 , X3, X4, X5
Tuban X Xa, X Xe X3, X4, Xs
Lamongan X1, X5, X3, X4, X5 X3, X4, X5
Gresik X1, X0, X3, X4, X X2, X4, Xs
Bangkalan X1, Xo, X33 X4y X5 X3, Xa X5
Sampang X Xo, X5y X0 X5 X3, Xg, Xz
Pamekasan XX, X5, XanXe X3, X5, Xe
Sumenep X X5, X5, X4 Xe X3, X5, Xs
Kota Kediri Xi, X5, X3, X4, X X3, Xy, X5
Kota Blitar X1, X5, X3, X35 Xz , X3, X4, X5
Kota Malang X1, X5, X5, X4, X5 X3, X4, Xc
Kota Probolinggo | X3, X3,X,, X5 , X3, X4, X5
Kota Pasuruan X1,X5, X4, X X3, X4, X5
Kota Mojokerto., | X;,X5, X4, X5 ,X3,X4, X5
Kota Madiun X1, X5, X4, X5 X2, X4, X5
Kota Surabaya X1, X0, X4 Xs X3, Xy X5
Kota Batu Kia¥a, R&apky oXaitKs, Ke

Tabel 4.9. Peubah' yang signifikan di: Kabupaten/Kota di Jawa Timur

dengan pembobot adaptive bisquare kernel-dengan madel

GWZIPR
Kabupaten/Kota Model log Maodel logit
Pacitan X0, X5, X3, X5 X1V XS, X, Xy, X
Ponorogo X1, X5, X3, X0, Xs 1 'X1, X5, X3, X4, X5
Trenggalek X1, X0, X3, X0, Xe | Xy, X3, X4, Xs
Tulungagung X1, X5, X2, X0, X5 |/ X, X3, X4, X5
Blitar X1, X0, Xay Xa, Xs | X1, X0, X, Xa, Xs
Kediri X1, X0, Xay X Xe | Xy, Xy Xay X, Xs
Malang XXy, Xay Xago X o b X viX3i Xa, Xs
Lumajang XiXo, RXaXgol W XdniviXsi Xg, Xe

43



Lanjutan Tabel 4.9.

Kabupaten/Kota Model log Madel logit
Jember Xy Xy Xy, Xgo b Xqyory X35 Xy Xs
Banyuwangi X Xy Xay Xy, Xeo b Xy Xoy X, Xy X6
Bondowoso Xy, Xy 00Xy, Xeo p Xy, X5, X5, Xy, X6
Situbondo X1, X1 00X,, Xs© DXy, Ko,y Xo) X5 X
Probolinggo X, X0, 10Xy, Xe VXY, Xy, X3, X5, X
Pasuruan X, X5, " X4, X5 , X9, X3, X4, X5
Sidoarjo X0, X0, X3, X, X | X1, X5, X5, Xy, X
Mojokerto X1, X0, X3, X4, Xe | X1,X5,X3, X4, X
Jombang X1, X2, X3, X4, Xs , X5, X3, X4, X5
Nganjuk X1, X9, X3, X4, X5 1 X, X3, X4, X5
Madiun X1, X0, X2, X4, Xz 1 X0, X5, X, X
Magetan X, X0y X3y X4, Xz i X X5 X4 X5
Ngawi X Xoy Xz Xy, Xso p X0y X Xp X
Bojonegoro X1, Xy X3, X 4, X , X, X3, X4, X
Tuban XBeywixaya,, XRepasiiory Xinkgei
< Lamongan X1, X5, X3 Xy, X ' XY, X, X3, X4, Xe
P Gresik X, X0, X3, X, X | X1, X5, X3, X4, X5
=9 | 'Bangkalan Xy X X Ko Ko | Xs Xy X X Xo
§ Sampang X X0, | Xa Xe | X0, X5, X3, X4, Xx
ST Pamekasan XX, Xe, Xe | X1, X5, X3, X4, X5
o Sumenep XipXoyinXy, Xep | Xy Xo, X3, X4, Xs
0 Kota Kediri Xp, X X, X0, Xeo | Xyi Xoy Xy X Xe
& Kota Blitar X, X X3, Xa, Xeo | Xqs Koy X3, X, Xi
Kota Malang X Xy Xay Xy, Xeo 0 X, 00y X3, X, Xe
Kota Probolinggo | X1, X5, Xy, Xs 10Xy, X, X5, X5, X e
3] Kota Pasuruan X5X5, 19Xy, Xe oV Xy, Xy, X3, X4, Xe
2 Kota Mojokerto ~'|" X, X5, X4, X, Xe* | X1, X, X3, X0, X
E Kota Madiun XD RWAAYSE  FIEPOSTIGHY ST
@ Kota Surahaya X1, X2, X3, X4, Xs | X1,X5, X3, X4, X5
il Kota Batu X1, X5, X3, X0, X | X0, X5, X3, X4, X5

Peubah‘yang signifikan di masing-masing-lokasi-pengamatan
berbeda-beda hamun-banyak/peubah signifikan'yang'sama. Kesamaan
peubah’'ini- dapat” dijadikan’ satu kelompok: Tabel '410 “dan'4.:11
menunjukkan pengelompokan berdasarkan kesamaan signifikansi.
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Tabel 4.10. .Pengelompokan peubah. prediktor. yang signifikan. di
kabupaten/kota dengan, pembobot. adaptive gaussian
kernel dengan.model GWZIPR

Peubah.yang
Model ' |Kelompok Kabupaten/kota signifikan
Pacitan, Trenggalek; | - Cakupan-Fe3-(X;)
Tulungagung; Blitar; | - Cakupan ibu
Kediri, Malang; |« hamil K4:(X;)
L.umajang, jember; |+ Cakupan
Bondowoso; [ Situbondo; |« pelayanan | mnifas
| Pasuruan, Jombang; | = dengan 'pelayanan
Nganjuk, Ngawi; | kesehatan
Bojonegoro;*LLamongan, | < /(Yankes) (Xs)
Gresik; Bangkalan;'|'~ Jumlah
Sampang, " “Pamekasan, |~ Puskesmas’(X,)
Sumenep, “Kota 'Kediri,'|'~'Hipertensi"'dalam
Kota Blitar, KotaMalang'|"* 'kehamilan (X5)
Banyuwangi, - Cakupan Fe3 (X;)
Probolinggo, Kota | -~ Cakupan ibu
Log Probolinggo hamil K4 (X;)
2 - Jumlah
Puskesmas (X,)
- Hipertensi, dalam
kehamilan (Xs)
Ponorogo, Sidoarjo,, | - Cakupan-Fe3.(X;)
Mojokerto, Madiun;, | - Cakupan
Magetan, ~Tuban; Kota, | - pelayanan nifas
Pasuruan, Kota, |/« :dengam: pelayanan
3 Mojokerto; Kota |« kesehatan
Madiun, Kota Surabaya; | «(Yankes):(X3)
Kota Batu <Jumlah

Puskesmas/(X,;)
Hipertensi’'dalam
kehamilan'(Xs)
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Pacitan, Ponorogo, | - Cakupan Fe3.(X;)

Trenggalek, - Cakupan
Tulungagung, Blitar, | .. pelayanan... rnifas
Kediri, Lumajang, |, dengan. pelayanan
Jember,, -, Banyuwangi, |~ kesehatan

Bondowoso;- Situbondo, |-, |(Y.ankes)(X4)
Probelinggo;: Pasuruan, |- Jumlah

Sidoarjo, Mojokerto, | Puskesmas:(X4)
Jombang; Nganjuk, | > Hipertensi- dalam
Magetan, Ngawi, | Kehamilan{(Xs)

1 Bojonegoro; Tuban,
L:amongan, Gresik,

Bangkalan, = Sampang,
Pamekasan;= Sumenep,
Kota Kediri, KotaBlitar,

bIoit Kota ©"Malang, ““'Kota

Probolinggo; Kota

Pasuruan, Kota

Mojokerto, Kota

Surabaya,”” Kota"~ Batu,

Kota Madiun

Malang dan Madiun - Cakupan
pelayanan = nifas
dengan pelayanan
kesehatan

2 (Yankes) (X3)
- Jumlah

Puskesmas (X,)
- Hipertensi . dalam
kehamilan (Xz)

Tabel 4.10. -menunjukkan pengelompokan peubah-prediktor
yang iisignifikan. - di- kabupaten/kota - - dengan. pembobot: adaptive
gaussian, kernel::terbagi-=menjadi 3 -kelompok /pada= model - log
sedangkan' madel: logit:juga -2 -kelompok peubah ' prediktor: yang
signifikan.' Peubahi'model- log: pada kelompok, pertama: terdiri -dari
semua faktor yaitu cakupan Fe3 (X, ), cakupan:pelayanan ibu-hamil K4
(X4); cakupan pelayanan nifas dengan pelayanan kesehatan'(Yankes)
(X3), jumlah puskesmas (X3), dan hipertensi‘dalam kehamilan (Xs).
Sedangkan-pada 'kelompok'2 hanya faktor cakupan pelayanan ‘nifas
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dengan pelayanan. kesehatan (Yankes) (X5) yang.tidak berpengaruh
dan kelompok.3 faktor cakupan._pelayanan ibu hamil K4 (X,). tidak
berpengaruh terhadap, jumlah kematian ibu usia di-bawah 20, tahun di
Jawa Timur tahun;2013..Model:logit kelompok pertama hanya faktor
cakupan pelayanan ibu hamil K4 (X,) yang tidak signifikan sedangkan
kelompok:kedua faktor cakupan Fe3-(X;) dan cakupan; pelayanan:ibu
hamil K4-(X;) yang tidak signifikan.

Sedangkan untuk :pengelompokan | model-GWZIPR/dengan
pembobot adaptive bisquare kerneladalah:

Tabel 4.11. Pengelompokan peubah . prediktor yang signifikan di
kabupaten/kota -dengan pembobot adaptive bisquare
kernel dengan model GWZIPR

Model' |Kelompok Kabupaten/kota Gl
signifikan
Tulungagung; - - Blitar; |-, g;i)u an""“ibu
Kediri, Malang; B
. ; . hamil K4 (X3)
Banyuwangi, o=Sidoarjo, | <~y han
Mojokerto, Jombang, [ f if
Nganjuk Madiun, |- ¢ /240, TES
' ] dengan
1 Magetan, g ersiigs Rra
Bojonegoro, Tuban, ﬁeseﬁatan
lLamongan, Gresik, (Yankes) (X3)
Bangkalan,Kota Kediri, |15/, A
L'og Kota Blitar, Kota

Puskesmas (X4)
- Hipertensi, dalam
kehamilan, (Xs)

Malang, Kota‘Mojokerto,
Kota® Madiun, “"'Kota
Surabaya, Kota Batu

- Cakupan Fe3

Lumajang; Jember, )
Bondowaso,Situbondo, 1 y
. - ‘Cakupan ibu
Probolinggo; « Pasuruan, X
hamil K4 (X;)
2 Sampang;- = Pamekasan,
- Jumlah
Sumenep, Kota Puskesmas (X,)
Probolinggo, Kota | Hipertensi dal4am
Pasuruan P

kehamilan (Xs)
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Ponorogo, Blitar, Kediriy | 1 SakURaN, 1 Fe3

: (X1)
Banyuwang, - Cakupan ibu
Bondowoso, Situbondo, hamil K4 (X5)
Probolinggo, Sidoarjo, ’
Mojokerto,” Lamongan, | FirfeRn
B Bangkalan SSLa);annan nifas
1 Sampang,- ~ Pamekasan, elag anan
Sumenep, - Kota, Kediri, E Y
! esehatan
Kot Blitar., KO | vankes) ¢3)
% Probolinggo, Kota 3
- Jumlah
Pasuruan, KO3 |, | puskestiias (X
Maojokerto, Kota *)

--Hipertensi dalam

Surabaya, Kota Batu kehamilan' (X2)

--Cakupan'~ ~'Fe3

(X))
--Cakupan
pacitan Trenggalek, gelayanan nifas
_ engan
Logit Tulungagung, ~Malang,| 1000
2 Lumajang; Jember, Eese)l:atan
Ngawiy | = Tuban,=Kota Yank
Malang AR
- Jumlah
Puskesmas (X,)
- Hipertensi. dalam
kehamilan (Xs)
- Cakupan ibu
hamil- K4 (Xy)
- Cakupan
pelayanan: (nifas
Pasuruan, ) dengan
: Jombang,Nganjuk, pelayanan
3 gﬂc;%w:éoro Mageth;‘é kesehatan
SR ) (Yankes) (X3)
-Jumlah

Puskesmas (X3)
--Hipertensi dalam
kehamilan (X<)
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Tabel _4.11.. _menunjukkan . bahwa  pengelompokan . peubah
prediktor,. yang. signifikan di. kabupaten/kota. dengan, . pembobot
adaptive bisquare.kernel pada model log terdiri dari 2 .kelompok dan
model. logit terbagi-menjadi 3:kelompok., Kelompok. pertama model
log dan,-model ogit, terdiri ~dari.semua jpeubah; -prediktor.. yang
signifikan. artinya:;sama.dengan pembobot adaptive gaussian kernel
namun,;lokasinya; berbeda. Kelompok kedua-model -log, ipeubah
cakupan pelayanan nifas; dengan-pelayanan kesehatan (Yankes) (X3)
tidak signifikan:sedangkan-model logit-faktor, cakupan: pelayanan:ibu
hamil K4 (X,)-yang tidak-signifikan. Kelompok ketiga:model logit
peubah cakupan™ Fe3(X;) tidak:berpengaruh- terhadap  jumlah
kematiandbu usia di-bawah 20 tahun:

Dari-pengelompokan ini dapat diperoleh informasi bahwa faktor
yang-berpengaruh ‘terhadap jumlah kematian ibu-usia di-bawah’ 20
tahun'di‘Jawa Timurtahun 2013 dengan‘kedua pembobot adalah-faktor
jumlah'puskesmas ‘dan'hipertensi‘dalam kehamilan. ‘Pengelompokan
signifikansi-peubah-prediktor dapat-juga’dilihat dalam ‘bentuk’ peta.
Peta-' pengelompokan’ “ peubah- - prediktor ' yang - signifikan = di
kabupaten/kota~ “dengan’pembobot~ adaptive ‘gaussian- 'kernel’ ‘dan
adaptive bisquare kernel dapat dilihat pada Lampiran'16-dan'17.

4.6.3 Pemodelan_ GWZIPR dengan pembobot adaptive gaussian
kernel dan-adaptive bisquare kernel
Pemodelan GWZIPR- untuk -setiap- kabupaten/kota -didapatkan
dari (pengujian parsial. Seperti-contoh-di- model GWPR yaitu, pada
lokasi penelitian ke-16 yaitu Kabupaten Mojokerto. dapat:dilihat.pada
Tabel 4.12; dengan-menggunakan model GWZIPR.

Tabel 4.12. Pengujian Parameter ‘model GWZIPR di Kabupaten
Mojokerto dengan pembobot ‘adaptive ‘gaussian ‘kernel
dan adaptive bisquare kernel

Adaptive gaussian kernel Adaptive bisquare kernel
Parameter Nilp w Parameter Dyl 74
duga duga
Bo 0.769 0.021 Bo 2.309 0.159
By 0.078 14.415 By 0.045 14.540
B> -0.0003 =0.049 B <0.039:[~+12.864
Bs -0.075/|~+11.207 B4 <0.028 +8.829
B 0.013 12.013 Ba 0.014 23.687
Bs 0.005'|</93.097 Be 0.001 30.440
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Lanjutan Tabel 4,12

Adaptive gaussian kernel Adaptive bisquare kernel
Parameter Bital w Parameter Ml w
duga duga
Yo -22:599 -0.019 Yo 443468 -0.137
2 -3:646 =1:848 Vi +3.056 -3:161
Vo 1:698 0.661 V5 2.679 21432
V4 -2:628 -9.058 Y5 -2/838°|'©=23.757
Va4 1.359 28.987 2 2.017 72.845
Ve 3.608° | '432.914 Ve 2.317 693

Statistik - uji “yang.digunakan adalah . statistik uji .W_ dengan
keputusan tolak Hy jika W > Z; 925. Nilai Zg 905 =.1.96 maka semua
peubah prediktor signifikan pada pembobot adaptive gaussian kernel
dan adaptive ; bisquare -kernel. Model . GWZIPR, dengan. pembobot
adaptive gaussian_kernel pada jumlah.-kematian ibu usia di bawah 20
tahun di-Kabupaten:Mojokerto adalah:

fhg = exp(0.769 +.0,078 X; — 0.0003X, —.0.075X5 +:0.013X,
+ 0.005X5)
dan
logit(it1g) = =22:599 = 3.:646Xy +:1.698X5 —2:628X3
+11:359X + 3:608X¢

Berdasarkan = Tabel'r-4.12. - peubah -prediktor . signifikan-  di
Kabupaten' Mojokerto ‘pada’ model "log adalah 'X;, X5, X5 dan Xs
menjelaskan’ Jumlah = kematian/<ibu'~usia< di'" bawah< 20 “tahundi
Kabupaten' Mojokerto akan bertambah sebanyak e%078 =1.081~'1
kasus ‘“jika'''cakupan® “Fe3'{Xy) di*“Kabupaten ' Mojokerto’ ' “dan
kabupaten/kota ‘tetangga 'yang- memberikan ‘pengaruh“di' Kabupaten
Mojokerto bertambah 1%. Begitujuga dengan pengertian pada peubah
cakupan pelayanan nifas dengan pelayanan kesehatan (Yankes) (X3),
jumlah puskesmas (X,) dan hipertensi dalam kehamilan (Xs).

Peubah yang signifikan model logit yaitu X5, X, dan Xz yang
menjelaskan bahwa risiko tidak terjadinya kematian ibu usia di bawah
20 tahun di Kabupaten Mojokerto sebesar e 2628 ='0.072 kali jika
cakupan pelayanan nifas dengan pelayanan kesehatan (Yankes) (X3)
di Kabupaten Mojokerto.dan kabupaten/kota tetangga bertambah 1%.
Begitu-juga dengan_pengertian. peubah jumlah puskesmas (Xz) dan
hipertensi dalam kehamilan, (Xs).
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Model GWZIPR dengan pembobot adaptive bisquare kernel pada
jumlah kematian ibu di bawah usia 20 tahundi Kabupaten Mojokerto
adalah:

[ig-= exp(2.309.4 0.045X; — 0.039X, — 0.028X3 + 0.014X,
+0.001X5)
dan
logit(fre) = —43:468 =3.056X; +2:679X, —2.838X;
+ 2.017 Xy +2:317 X3

Peubah-prediktor.yang:signifikan 'di-Kabupaten :Mojokerto: pada
modelrlogradalah=X;,/X5,X5, Xy-dan Xz menjelaskanbahwa jumlah
kematian<ibu'usia’dirbawah 20-tahun di Kabupaten :-Mojokerto akan
bertambah' ‘sebanyak 'e%94> =1.046'='1 'kasus'jika cakupan’ Fe3
(Xy) di'"Kabupaten “Mojokerto  ‘dan - kabupaten/kota  tetangga- yang
memberikan pengaruh’di'Kabupaten’Mojokerto bertambah'1%. Begitu
juga-dengan pengertian-dari peubah'lainnya'yaitu peubah’cakupan
pelayanan ' ibu “hamil’ ' K4“(X,), cakupan -pelayanan- nifas’ 'dengan
pelayanan kesehatan ‘(Yankes) (X3), jumlah ‘puskesmas (X,) ‘dan
hipertensi dalam kehamilan (Xs).

Peubah yang signifikan pada model logit yang memiliki arti risiko
tidak terjadinya kematian ibu usia di bawah 20 tahun di Kabupaten
Mojokerto sebesar. e 3056 = 0.047 kali jika cakupan Fe3 (X;) di
Kabupaten Mojokerto .dan. kabupaten/kota tetangga bertambah’ 1%.
Begitu. juga dengan. pengertian_dari peubah lainnya. yaitu peubah
cakupan , pelayanan..ibu. hamil; K4. (X, ), cakupan: pelayanan. nifas
dengan pelayanan: kesehatan (Y.ankes) (X3), jumlah puskesmas. (X,)
dan hipertensi-dalam kehamilan: (X5)-

Hasil-dari-model, GWZIPR-dengan-pembobot-adaptive gaussian
kernel-dan adaptive bisquare kernel-di-Kabupaten Mojokerto-masih
terdapat peubah:yang hasilnya tidak sesuai dengan-teori. Berdasarkan
peubah yang signifikan secara‘keseluruhan! yaitu faktor icakupan Fe3
dan jumlah-puskesmas tidak sesuabdengan teori:-Seharusnya-kedua
faktor tersebut: menurunkan rata=rata: jumlahrkematian: ibu-meskipun
hanyasebanyak:1-kematian.

Ibu'hamil sering’'mengalami’‘kekurangan -darah- atau''anemia.
Terdapat 2 pemberian'tablet pada Ibu hamil yaitu tablet Fel sebanyak
30 tablet ‘dan Fe3 sebanyak 90 tablet. ‘Hasil penelitian ‘ini*diperoleh
cakupan pemberian Fe3 tidak signifikan. Hasil ini tidak sesuai’'harapan
karena'menurut Dinas'Kesehatan (2014) pemberian-tablet' Fe3 pada
tahun 2013 belum ‘memenuhi  target. Rendahnya-cakupan Fe lebih
disebabkan ~'karena ‘under-reporting ~karena’ “cakupan’ “K1 yang
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mengharuskan ,_sudah.  diberi _tablet.Fel —dan cakupan. K4 yang
mengharuskan sudah diberi Fe3; sudah. cukup, tinggi.

Puskesmas, merupakan.ujung tombak pelayanan kesehatan sampai
di. tingkat \kecamatan. Tenaga..ahli dibidang- kesehatan. diupayakan
untuk: menolong -masyarakat yang ingin- berobat. -Semakin. banyak
puskesmas di daerah. akan,menurunkan tingkat kematian ibu namun
dalam penelitan-ini;berlawanan. Hal ini-dikarenakan dalam penelitian
inipuskesmas, adalah unit, kesehatan-yang -ada di. masing-masing
kecamatan| bukanspada-masing-masing rdesa-sedangkan: jumlah-ibu
hamil: di /bawah. 20 -tahun: kebanyakan rherada di'idaerah: atau - desa
sehingga puskesmas:sulit-dijangkau.

Peubah cakupan:pelayananiibu hamil K4,'cakupan pelayananmifas
dengan pelayanan:kesehatan (Yankes) danchipertensidalam kehamilan
sudah'sesuai'dengan teori danhasilnyaberpengaruh'terhadap:kematian
ibu-osia ditbawah=20 tahun."Meningkatnya-kunjungancibu' hamil-dan
pelayanan kesehatan “terhadap'ibu nifas akan’ mengurangi- tingkat
kematian’ ibu."fbu'“hamil='memerlukan “pelayanan’' antenatal “sesuai
dengan’'standar-operasional ‘yaitu diberikan ‘tablet penambah ‘darah,
timbang badan; imunisasi, mengukur tekanan‘darah yang dilakukan'4
kali 'selama-masa kehamilan. Ibu-nifas rawan ‘terjadi perdarahan pada
ibu- karena-pada saat” melahirkan ibu-mengeluarkan banyak darah
sehingga perlu ditingkatkan ‘pelayanan terhadap pertolongan‘ibu nifas.

Meningkatnya' jumlah ‘penderita “hipertensi - dalam kehamilan
mengakibatkan — bertambahnya ' “kematian ~ ibu -hamil.” Hipertensi
mengakibatkan ~kompliksi berupa gagal jantung, kejang-kejang,
penurunan, fungsi . ginjal, gangguan. penglihatan, perdarahan “dan
terlebih lagi mengakibatkan pre-eklampsia yang dapat mengakibatkan
kematian ibu dan janin.

4.7 Pemilihan Pembobot Terbaik Model GWZIPR
Pemilihan .model terbaik . Model GWZIPR . terbaik -antara
pembobot ;adaptive .gaussian kernel.dan. .adaptive bisquare ‘kernel
menggunakan nilai.devians dengan hipotesis:
Hy: tidak terdapat.perbedaan antara model. GWZIPR, dengan -fungsi
pembobot adaptive gaussian kernel.dan adaptive bisquare kernel
H;y: derdapat- iperbedaan; -antara - model,\GWZIPR,: dengan. rfungsi
pembobot adaptive gaussian kernel-dan adaptive bisquare kernel
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Tabel 4.13. Pembobot model GWZIPR terbaik
Pembobot devians; | .db.|; Devians/db F

Adaptive gaussian-kernel. | 30.1785: |,26 1.1607 0.814

Adaptive bisquare kernel. | 37.088 | 26 1.4265

Tabel:r4/13. “merupakan ~pengujian’ untuk<pemilihan/ model
GWZIPRterbaik dengan nilai ‘statistik ‘uji F'sebesar-0.8137 dan/titik
Kritis Fio.05,26,26) = 1.929. Dari pengujian didapatkan statistik uji F <
F(o,05,26,26) S€Ningga diperoleh keputusan terima H, yang-artinya tidak
terdapat perbedaan antara model GWZIPR dengan pembobot adaptive
gaussian kernel-dan-adaptive bisquare kernel. Kedua:model ini;sama
baiknya digunakan untuk memodelkan: jumlah kematian ribu usia di
bawah 20 tahun-di Jawa Timur tahun-2013.
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5.1 Kesimpulan

17/ Secara “keseluruhan- faktor-faktor ‘yang 'mempengaruhi’ jumlah
kematian ibu-usia’ di bawah 20 tahun di' Jawa timur tahun 2013
berdasarkan ‘model~ GWZIPR " adalah - jumlah ““puskesmas- dan
hipertensi dalam kehamilan.,

Salah_ satu. model _untuk- lokasi_ pengamatan_ di. Kabupaten
Mojokerto.dengan pembobot.adaptive gaussian kernel.adalah
[ =-exp(0.769 + 0.078 Xy —0.0003X5 —0:.075X3 +0.013X,
+0.005X¢)
dan
logit(m) ' =+22.599 ~3:1646X{ 4 1:698X; = 2.628X;
+1.359X,+ 3:608X5
Sedangkan“model / GWZIPR " dengan’' pembobot ' - adaptive
bisquare kernel'adalah
A'="exp(2.309'+'0.045X;~0.039X, ~0.028X5 + 0.014X,
+0.001X5)
dan
logit(m) =—43.468 —3.056X; +2.679X, — 2.838X;
+2.017X, +2.317 X<
Jumlah~kematian ibu~usia di “bawah 20" tahun “di  Kabupaten
Mojokerto dipengaruhi oleh cakupan. Fe3, cakupan pelayanan
nifas_dengan, pelayanan kesehatan (Yankes), jumlah puskesmas
dan. hipertensi...dalam kehamilan - dan: risiko. kematian.  ibu
dipengaruhi. oleh, cakupan: pelayanani nifas dengan--pelayanan
kesehatan- (Yankes); sjumlah-puskesmas, dan: hipertensi; :-dalam
kehamilan -yangdipengaruhi-oleh Kabupaten “Mojokerto, dan
kabupaten/kota tetangga.

2.7 Model GWZIPR 'yang-terbentuk menggunakan fungsi-pembobot
adaptive gaussian  kernel dan adaptive bisquare Kkernel sama
baiknya untuk memodelkan jumlah kematian ibu usia di bawah 20
tahun di Jawa Timur tahun 2013.
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5.2 Saran

Penelitian. ini;;:masih- terdapat rbeberapa permasalahan; yaitu
terdapat-peubah-yang-hasilnya:kurang sesuaicdengan teori yang ada.
Saran'untuk penelitian selanjutnya sebaiknya menambahkan peubah
fain yang 'masih-berkaitan dengan‘jumlah kematian ibu:
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