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Abstract

Tuberculosisis a contagious disease suffered by humans caused by mycobacterium tuberculosis
bacteria. Tuberculosis in Indonesiamust be eradicated both preventive and treatment. One effort that can
be given to thecommunityto reduce tuberculosis cases is by providing information on the factors that
influence tuberculosis cases through Geographically Weighted Poisson Regression (GWPR) modeling. The
number of tuberculosis cases in Indonesia is a count data with a small chance of occurrence so that it is
suspected to havea Poissondistribution. Cases of tuberculosis are spatial data (spatial heterogeneity). The
purposeofthis study isto determinethe GWPR model ofthe number oftuberculosis cases in Indonesiaand
determine the factors that influence tuberculosis cases in Indonesia. The research data are secondary data
obtained fromthe Indonesian Ministry of Health. Parameter estimation method is Maximum Likelihood
Estimation (MLE). Spatial weighting is calculated by using the Adaptive Gaussianweighting function and
the optimum bandwidth is determined by usingthe Cross-Validation (CV) criteria. The research results
showed thatthe exact Maximum Likelihood (ML) estimator could not be obtained analytically and the
approximation of ML estimator was obtained by usingthe Newton-Raphson iterative method. Based on the
results ofthe parameter testing of GWPR model, it was concluded that the factors affecting the number of
tuberculosis caseswere local and variedin 34 provinces. The factor affecting locally are the number of
poor people, the percentage ofhouses unfitfor habitation, the percentage of districts/cities thatdo nothave
a PHBS policy and the percentage of TPM not meeting health requirements, meanwhile factors influencing

globally are the number of poor people.
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Pendahuluan

Tuberkulosis adalah penyakit menular yang
disebabkan oleh kuman Mycobacterium
Tuberculosis  tipe  Humanus.  Menurut
Departemen Kesehatan RI (2009), tuberkulosis
menjadi penyakit penyebab kematian pada
peringkat 2 setelah jantung koroner, di mana
50% dari pasien penderita tuberkulosis akan
meninggal setelah 5tahun. Berdasarkan data dari
World Health Organization (2018), Indonesia
merupakan salah satu negara yang mempunyai
jumlah kasus tuberkulosis terbesar diantara 8
negarayaitu India (27%), China (9%), Indonesia
(8%), Philippina (6%), Pakistan (5%), Nigeria
(4%), Bangladesh (4%) dan Afrika Selatan (3%).
Penyakit tuberkulosis termasuk penyakit langka
dan memiliki peluang kejadian yang kecil, yaitu
sekitar 0,21% dari penduduk Indonesia tahun
2018 adalah penderita tuberkulosis, sehingga
data jumlah kasus tuberkulosis diduga
berdistribusi Poisson.

Banyaknya kasus tuberkulosis sangat
berpengaruh terhadap derajat kesehatan di
Indonesia, oleh karena itu penyakit tuberkulosis
harus diberantas di indonesia baik secara
preventif maupun pengobatan. Salah satu
tindakan preventif untuk mengurangi kasus

tuberkulosis, yaitu memberikan informasi faktor-
faktoryang berpengaruh terhadap tuberkulosis
kepada masyarakat, berdasarkan pemodelan
regresiPoisson. Data jumlah kasus tuberkulosis
merupakan data cacah spasial, sehingga
pemodelan regresi yang sesuai adalah model
Geographically Weighted Poisson Regression
(GWPR).

Model GWPR merupakan pengembangan
dari modelregresiPoissonyang diterapkan pada
data spasial. Pemodelan regresi Poisson pada
data spasial menghasilkan penaksir parameter
modelyang bersifat lokal, dan salah satu model
regresi yang penaksiran parameter dilakukan
secara lokal adalah model GWR.

Berdasarkan penelitian Lestari dkk (2014)
faktoryang berpengaruh terhadap jumlah kasus
tuberkulosis adalah persentase penduduk usia
produktif, persentase tenaga kesehatan terdidik
tuberkulosis, dan persentase tempat umum dan
pengelolaan makanan sehat.

Pemodelan data spasial menggunakan model
GWR lebih baik dari pada model global, hal ini
ditunjukkan oleh hasil penelitian sebelumnya
sebagai berikut. Suyitno, Purhadi, Sutikno dan
Irhamah (2016) meneliti tentang Parameter
Estimation of Geographically Weighted
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Trivariate Weibull Regression (GWTWR) Model
dan menyimpulkan bahwa model GWTWR lebih
baik dari pada model global berdasarkan nilai
GCV. Penelitian yangdilakukan oleh Septika Tri
Ardiyanti dan Purhadi (2010) tentang pemodelan
angka kematian bayi dengan pendekatan
Geographically Weighted Poisson Regression
(GWPR) di Provinsi Jawa Timur menyimpulkan
bahwa GWR adalah metode yang efektif untuk
pemodelan regresi pada data spasial.

Penelitian inidibatasipada pemodelan kasus
tuberkulosis ditiap provinsi di Indonesia tahun
2018 menggunakan metode GWPR dengan
fungsi pembobot Adaptive Gaussian. Data
pengamatan diasumsikan berdistribusi Poisson
(tidak melakukan pengujian), dan kondisi
equidispersi telah terpenuhi, serta kriteria
penentuan bandwidth optimum menggunakan
Cross-Validation (CV).

Tujuan dari  penelitian ini adalah
memperoleh model GWPR data jumlah kasus
tuberkulosis di setiap Provinsi Kalimantan tahun
2018, mengetahui  faktor-faktor  yang
berpengaruh signifikan terhadap jumlah kasus
tuberkulosis disetiap provinsi di Indonesia tahun
2018, dan memperoleh interpretasimodel GWPR
data jumlah kasus tuberkulosis di provinsi
Kalimantan tahun 2018 berdasarkan faktor-faktor
yang berpengaruh.

Model Regresi Poisson

RegresiPoisson merupakan salah satu model
regresi untuk memodelkan hubungan antara
sebuah peubah respon diskrit dengan beberapa
peubah prediktor kontinu maupun diskrit.
RegresiPoisson adalah salah satu Generalized
Linear Model (GLM) dengan respon
berdistribusi Poisson dan merupakan keluarga
eksponensial. Distribusi Poisson merupakan
distribusikeluarga eksponensial dengan fungsi
kepadatan peluang adalah

Vet
f(y;ﬂ)zﬂ;!

Parameter x pada persamaan (1) merupakan
mean (rata-rata) banyaknya kejadian dalam satu
satuan unit tertentu yakni E(Y)=x dan

Var(Y) = ¢ (Harinaldi, 2005).

Distribusi  Poisson digunakan untuk
memodelkan peristiwa yang jarang terjadi dalam
periode waktu tertentu. Model regresi Poisson
dapat ditulis dalam persamaan berikut

Hi =exp(B'x;), i=12,-n, @)

y=012... (1

dengan BT =[5 B - By] dan
Xi =M X X2 ... %] . Salah satu metode
penaksiran parameter regresi Poisson adalah

Maximum Likelihood Estimation (MLE)
(Graybill dan Boes, 1974).

Metode MLE merupakan metode penaksiran
parameter dengan memaksimumkan fungsi
likelihood. Misal diberikan n data pengamatan
variabel prediktor, vyaitu  x,; k=12,...p
;i=12,..,n dan n data pengamatan variabel
respondengan y; ~ P(z) dimana g diberikan
oleh persamaan (2) serta mempunyai fungsi
kepadatan peluang yang diberikan oleh
persamaan (1). Fungsi likelihood didefinisikan
oleh

0 explyiB’ x; —exp(B” x;)]
L®) =11 " .
®)

Proses mendapatkan p (penaksir maksimum
likelihood (ML)) lebih mudah didapat dengan
memaksimumkan fungsilog-likehood dari pada
fungsi likelihood. Penerapan logaritma natural
pada persamaan (3) diperoleh fungsi log-
likelihood, yaitu

e(ﬁ)=§1(yi[ﬂxi —exp(BTx;)—Iny;!
@

Penaksir ML (p) diperoleh dengan
menurunkan fungsi log-likelihood (4) terhadap
semua parameter dan disamakan dengan nol,
yaitu

olp) _
W_o' ")

Persamaan (5) dinamakan persamaan
likelihood dengan 0 adalah vektor nol berdimensi
(p+2) dan ruas kiri persamaan (5) dinamakan
vektorgradien berdimensi p+1. Vektor gradien

dapat dinyatakan dalam notasi matriks, yaitu
9(B) = X" (y —exp[XB]), (6)

dengan y=[y, y,---y,]' dan X adalah matriks
berukuran nx(p+1), yaitu

1 X X - Xp
1 X1 X o0 %

X=|, o @)
1 Xm Xp2 o an

Persamaan likelihood (5) merupakan sistem
persamaan non linear, sehingga solusi eksak
untuk mendapatkan penaksir ML tidak dapat
ditemukan secara analitis. Metode alternatif
menyelesaikan persamaan (5)  untuk
mendapatkan hampiran penaksir ML adalah
metode iteratif Newton-Raphson. Penentuan
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penaksir ML menggunakan algoritma Newton-
Raphsondiperlukan perhitungan gradien vektor
dari persamaan (6) dan matriks Hessian. Matriks
Hessian adalah matriks turunan parsial orde
kedua fungsi log-likelihood terhadap semua
kombinasi vektor p. Matriks Hessian dapat

ditulis dengan perkalian matriks, yaitu

H(P)=-X"VX, ®)
dengan x diberikan pada persamaan (7) dan v
matriks diagonal berukuran nxn denganelemen
diagonal ke —i adalah exp(B'x;).

Berdasarkan matriks Hessian (8), matriks
Informasi Fisher dapat dinyatakan dengan

1)=X"VX, )

dan matriks varian kovarian dari p diberikan
oleh

D@1 =[HE@] (10)
Algoritma iterasi Newton-Raphson untuk
memperoleh § adalah

B =M —[HE™)'gB™) ;m=01.

(11)

Proses iterasi diawali dengan menentukan nilai
taksiran awal parameter g© = [3{® 0 ... O
dan iterasi dihentikan sampai iterasi ke —m +1,
jika H,}(mﬂ),ﬁ(m)HgE dengan & adalah bilangan

yang sangat kecil.

Pengujian Parameter Model Regresi Poisson

Pengujian signifikansi parameter terdiri dari
duatahapyaitu pengujian signifikansi parameter
modelsecara simultan dan pengujiansignifikansi
parameter model secara parsial. Hipotesis
pengujian secara simultan adalah

Ho=h=F=..=pp=0

H; : minimal ada satu 5, =0,k =12,...,p (12)
Statistik uji pengujian simultan parameter

regresi Poisson adalah

G =2(U() - £()), (13)
dengan Q adalah himpunan parameter di bawah

populasi dan @ adalah himpunan parameter di
bawah H, yang memaksimumkan fungsi log-

likelihood. Nilai ¢(€) dan /(@) dihitung
berdasarkan persamaan (4), yaitu

(=D (b xi —expB x) -y (14)
i=1

dan

1@)=) (v —exp(Bo)~Inyi) . (15)
i=1

(Greene, 2000).
Statistik uji yang diberikan oleh persamaan

(13) berdistribusi ;((zp). H, pada pengujian
simultan akan ditolak pada taraf uji « jika nilai
G=> 4%, - Daerah penolakan H, dapat juga
dinyatakan menolak H, jika p-value<«,
dengan p-value=p(G, > Ghitung) (Kleinbaum,
2% (2.20) .

Pengujian parameter secara parsial
menggunakan statistik uji Wald. Hipotesis
pengujian secara parsial untuk k tertentu
k=0,1,2---, p adalah

HO :ﬂk =0.
Hl . IBK #0.
Statistik uji Wald diberikan oleh
7o P N(0,1), (16)

War(B)

dengan Var([fk) adalah elemen diagonal ke-k

dari invers matriks informasi Fisher yang
diberikan oleh persamaan (10). Daerah Kritis
pengujian hipotesis adalah menolak H, pada

taraf uji @ jika |Zyjueg|>Z,,. Daerah

penolakan H, dapat juga dinyatakan menolak
Hy jika p-value<a, dengan p-value

= 2(1—P((z LZhitang \)).

Pembobot Spasial pada Model GWR
Penaksiran  parameter model GWR
menggunakan  pembobot spasial, yaitu
memberikan pembobot yang berbeda untuk
setiap pengamatan pada setiap lokasi. Pembobot
spasialdihitung menggunakan fungsi pembobot.
Bobot spasial dihitung menggunakan fungsi
pembobot Adaptive Gaussian, yaitu

= 19 j=1,2
W;j = exp -5 b_u ,i=12,....n, (17)

dimana w; menyatakan pembobot spasial yang

diberikan kepada data pengamatan lokasi ke-j
untuk model di lokasi pengamatan i, dan dj;

diberikan oleh

di :\/(ui_uj)2+(vi_vj)2' (18)

d;j adalah jarak Euclidean antara lokasi (;,V;)
denganlokasi (u;,v;) danb; adalahbandwidth
pada lokasi ke-i (Fotheringham dkk, 2002).
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Salah satu metode untuk menentukan
bandwidth optimum adalah metode Cross-
Validation (CV) yang didefinisikan sebagai
berikut

oV =D (i Y., (19)

i=1

dengan y; adalah nilai pengamatan dilokasi
(u;,v;), y(by) adalah taksiran dari y;, di mana
pengamatan di lokasi (u;,v;) tidak diikutkan
dalam proses penaksiran parameter model pada
lokasi ke-i dan n adalah banyaknya sampel.
Bandwidth optimum diperoleh dari bandwidth
yang menghasilkan CV minimum.

Model GWPR

Model GWPR merupakan pengembangan
dari model regresi Poisson yang diaplikasikan
pada data spasial. Pemodelan regresi Poisson
pada data spasial menghasilkan penaksir
parameter model yang bersifat lokal.

Berdasarkan model regresi Poisson pada
persamaan (2) dapat dikembangkan menjadi
model GWPR. Model GWPR pada lokasi ke-i

dengan koordinat (u;,v;) adalah
(Ui, V) =exp(B’ (Ui, vi)x), i =120, (20)

Salah satu metode penaksiran parameter
model GWPR adalah MLE. Metode MLE
merupakan metode penaksiran parameter dengan
memaksimumkan fungsi likelihood. Misal
diberikan n data pengamatan variabel prediktor,
yaitu X;k=12..p ;i=12..,n dan n data
pengamatan  variabel  respon  dengan
yi ~ P(u(u;,v)) di mana w(u;,v;) diberikan oleh
persamaan (20) serta mempunyai fungsi
kepadatan peluang yang diberikan oleh
persamaan (1). Fungsi likelihood dengan
pembobot spasial untuk penaksiran parameter
GWPR pada lokasi ke-i dengan koordinat
(u;,v;) didefinisikan oleh

T exply B" (Ui, vi)x; —exp(B” (uj,vi)x;)] ' 21
L) =| T o (21)

=1

Penerapan logaritma natural fungsi
likelihood pada persamaan (21) menghasilakan
fungsi log-likelihood, yaitu

B = D iy (3387 (1 ), —expBT ( vp)x )~y ). (22)
j#
Penaksir parameter B(u;,v;) diperolehdengan

cara menurunkan persamaan (22) terhadap
By (uj,v;) kemudian disama dengankan nol, yaitu

OL(B(u;, V)
op(u;,v;)

Berdasarkan persamaan (23) solusi eksak
untuk mendapatkan penaksir parameter model
GWPR pada lokasipengamatan ke-i tidak dapat
diperoleh secara analitik. Salah satu pendekatan
numerik yang digunakan adalah metode iterasi
Newton-Raphson. Algoritma Newton-Raphson
diperlukan perhitungan vektor gradien dan
matriks Hessian.

Vektor gradien untuk penaksiran model

GWPR pada lokasi (u;,v;) adalah

=9(B(u;,v;))=0. (23)

9(B(u;, i) = X" W(u;, v )(y —exp[BT (u;,vi)x;]), (24)

dengan W(y;,v;) adalah matriks diagonal bobot
spasialuntuk lokasi ke-i berukuran nxn, yaitu

Wy 0 - 0
0 W, - 0

W(uilvi) = \NIZ ol (25)
0 0 - ow,

Matriks Hessian adalah matriks turunan
parsial orde kedua fungsi log-likelihood
((B(u;,v;)) terhadap semua kombinasi vektor

parameter B(u;,v;) . Matriks Hessian dapatditulis
dengan

H(B(U;, i) = -XTW(Ui, V)V (U, %)X, (26)
dengan x dan W(u;,v;) berturut-turutdiiberikan
pada persamaan (7) dan (25). V(u;,v;) adalah
matriks diagonal berukuran nxn denganelemen
diagonal ke-i exp(B" (uj,v)x;) .

Berdasarkan matriks Hessian (26), matriks
Informasi Fisher dapat dinyatakan dengan

LB, vp) =X V(U v)X . (27)

Matriks varian kovarian dari ﬁ(ui,vi) diberikan
oleh

DB, Vi)™ = [H(BCu, v )T (28)

Algoritma iterasi Newton-Raphson untuk

memperoleh ﬁ(ui,vi) adalah

B ) = B () - THB™ (i, v )T 2B (wi,v) (29)
Proses iterasi Newton-Raphson akan

berhentibila terpenuhikondisikonvergen, yaitu

jika “fi(m*l)(ui,vi)—fi(m)(ui,vi)“gg dengan &

adalah bilangan yang sangat kecil. Prosedur
iterasidiulang untuk setiap lokasike-i, sehingga
diperoleh penaksir parameter lokal model
GWPR.
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Pengujian Kesamaan Model Regresi Poisson
dan Model GWPR

Pengujian  parameter yang pertama
dilakukan adalah pengujian kesamaan model
regresi Poisson global dengan model GWPR.
Hipotesis pengujiannya adalah
Ho:ﬁk(ui,vi)zﬂk ,i=1,2,---,n; k=1,2,"',p

H;: Minimal ada satu S, (u;,v;) # S

(30)

Statistik uji pada pengujian kesamaan moel
regresiPoissonglobal dan model GWPR adalah

FoDB/v (31)
D(B*) /v,

dengan D(p) didefinisikan oleh
D(B) = 2(4(Q) - (@) , (32)

dengan ¢ adalah himpunan parameter di bawah
populasi pada uji hipotesis (30) dan & adalah
himpunan parameter di bawah H, pada uji
hipotesis (30) yang memaksimumkan fungsilog-
likelihood pada persamaan (22). D(g) yang

diberikan oleh persamaan (31) berdistribusi ;(g
(Agresti, 2002). b(p*) didefinisikan oleh

D(B*) = 2(/(Qwpr) — ) , (39

di mana Qgyper adalah himpunan parameter di
bawah populasi pada uji hipotesis (30) yang
memaksimumkan fungsi log-likelihood pada
persamaan (22). D(p*) yang diberikan oleh
persamaan (33) berdistribusi ;(,?p (Agresti,

2002).
Kriteria pengujian kesesuaian model adalah

menolak Hy jika F>F, ;.. Daerah penolakan

Hy dapat juga dinyatakan menolak H, jika p-
value <a, dengan p-value = P(F, > Fjyyng) -

Pengujian Parameter Model GWPR

Pengujian  parameter model GWPR
dilakukan secara simultan dan secara parsial.
Hipotesis pengujian secara simultan sebagai
berikut

Ho : Bu(Ui, Vi) = Bo (U, Vg) =++- = By (U, V) =0
Hy: Minimal ada satu A (u;,v;) #0, k=1,2,....p (34)
Statistik uji simultan model GWPR adalah

G, =2In Z(yiﬁT (Ui, vi)x; —exp(BT (uj,v;)x;) — Iny; !
i1

—> " (yiBo(ui.v)) —exp(Bo(ui vi)) ~Iny;1) |. (35)

i=1

Distribusi statistik uji G, pada persamaan (35)
adalah ;(,2) Kriteria pengujian adalah menolak
Ho jika G,> 7%, . Daerah penolakan H,

dapat juga dinyatakan menolak H, jika p-value

<a, dengan p-value =P(Gy > Gypigyng)-
Pengujian parameter model GWPR secara

parsial untuk mengetahui parameter yang

signifikan terhadap model. Hipotesis pengujian

secara parsial untuk x tertentu k=0,12,...,p

dan i tertentu i=1,2,...,n adalah

Ho : A (Ui, Vi) =0.

Hy - i (Ui, vi) # 0.

Statistik uji diberikan oleh

7, - LAV o, (36)

\/;af(ﬁk (CAD)]

dengan Var(B,(u;,v;)) adalah elemen diagonal
ke-k dari invers matriks informasi Fisher yang
diberikan oleh persamaan (28). Statistik uji pada
persamaan (36) mendekati distribusi normal
baku. Daerah kritis pengujian hipotesis adalah
menolak H, pada taraf uji « jika |z,|>z,, -

Daerah penolakan H, dapat juga dinyatakan
menolak H, jika p-value<ea, dengan p-value

= 2(1- P(Z <|Zahitung|)) (Kleinbaum, 1988).

Ukuran Kebaikan Model Regresi Poisson dan
GWPR

Ukuran kebaikan model regresi Poisson
global maupun GWPR selain CV adalah

koefisien  determinasi  (R?). Koefisien
determinasimodel GWPRdapat dihitung dengan

Mcfadden’s (Rgg), yaitu

RZe —1- €(§3GWPR)’ @37)
{(@GwpR)
dengan /(Qgwer) dan ((@gwpr) Masing-masing
adalah fungsilog-likelihood yang diberikan oleh
persamaan (33) pada pengujian kesamaan model
regresi Poisson dengan model GWPR.
Koefisien determinasi model regresi
Poisson global juga dihitung menggunakan
persamaan (37)dengan ¢(¢) dan /(@) masing-
masing adalah fungsi log-likelihood yang
diberikan oleh persamaan (14) dan (15) pada
pengujian signifikansi parameter model regresi
Poisson secara simultan.

Pendeteksian Multikolinearitas
Multikolinearitasadalah adanya hubungan
linear antara peubah prediktor dalam model
regresilinear. Salah satu cara mendeteksiadanya
multikolinearitas adalah melihat nilai Varian

Jurusan Matematika FMIPA Universitas Mulawarman

11



Jurnal EKSPONENSIALVolume 12, Nomor 1, Mei 2021

ISSN2085-7829

Inflation Factor (VIF). Persamaan VIF dapat
dituliskan dengan

1
VIF, = s 38
k 1 sz ( )

dengan R? merupakan koefisien determinasi

dari model regresi variabel prediktor ke-k
(Rencher, 2008).

Pengujian Heterogenitas Spasial
Heterogenitas spasial yaitu adanya
perbedaan pengaruh peubah prediktor terhadap
respon antara satu wilayah dengan wilayah
lainnya. Salah satu metode yang dapat digunakan
untuk pengujian heterogenitas spasial adalah
metode uji Glejser. Hipotesis pada pengujian
heterogenitas spasial adalah sebagai berikut

HO:O']_ZZO"%:"':O_r%:O_Z

H; : Minimal ada satu o # 62 ;i=12,...,n
Statistik uji diberikan oleh
- (@ X e-ng?)/ p _
ee-a"X"e)/n-p-1

(39)

Distribusi statistik uji F, adalah F dengan
derajatbebas v;=p dan v,=n—-p-1. Daerah
kritis pengujian hipotesis adalah menolak Hg
pada taraf uji a jika Ryyng > Fa(p)(nop-) -
Daerah penolakan H, dapat juga dinyatakan

menolak H, jika p-value<a, dengan p-value
=P(F, > Fhiung) (Gujarati, 2003).

Tuberkulosis

Tuberkulosis adalah penyakit menular yang
disebabkan oleh kuman Mycobacterium
Tuberculosis tipe Humanus. Tuberkulosis
dibedakanmenjadidua yaitu Tuberkulosis paru
dan Tuberkulosis ekstra paru. Tuberkulosis dapat
menyerang siapa saja, terutama penduduk usia
produktif/masih aktif bekerja usia 15-50 tahun.
Tuberkulosis menjadi 10 penyebab kematian
tertinggi di dunia, di mana 50% dari pasien
penderita tuberkulosis akan meninggal setelah 5
tahun (Departemen Kesehatan RI, 2009).

Hasil dan Pembahasan

Data penelitian terdiri dari data peubah
respon, peubah prediktor dan koordinat lokasi
pengamatan. Data peubah respon yaitu data
Jumlah Kasus Tuberkulosis di 34 provinsi di
Indonesia tahun 2018 yang dinotasikan dengan
(Y). Data peubah prediktor terdiri dari data
jumlah pendudukmiskin (X,) , persentase rurmeh

tidak layak huni (X,), persentase tempat
pengelolaan makanan yang tidak memenuhi

syarat kesehatan (X;) dan persentase
kabupaten/kota yang tidak memiliki kebijakan
berperilaku hidup bersih dan sehat (X,) . Data
koordinat lokasi pengamatan, yaitu pasangan
letak lintang dan bujur dari 34 provinsi di
Indonesia tahun 2018.

Deskripsi Data Penelitian

Deskripsidata penelitian dinyatakan dalam
statistik  deskriptif yang meliputi nilai
maksimum, nilai minimum, nilai rata-rata, dan
koefisien variasi. Statistik deskriptif data peubah
respon disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Statistik Deskriptif Data Peubah Respon

Maksimum 108
Minimum 2
Rata-Rata 17
Koefisien Variasi (%) 143,77

Rata-Rata Rasio Jumlah Kasus TBC 0,000063

Berdasarkan hasil perhitunganpada Tabel 1
jumlah kasus TBC (Y) tertinggi adalah di
ProvinsiJawa Barat sebanyak 108 ribu jiwa dan
jumlah kasus TBC terendah adalah di Provinsi
KepulauanBangka Belitung, Kalimantan Utara,
Sulawesi Barat, Maluku Utara dan Papua Barat
sebanyak 2 ribu jiwa. Rata-rata jumlah kasus
TBC 34 provinsidilndonesia adalah sebesar 17
ribu jiwa dengan rata-rata rasio jumlah kasus
TBC dengan jumah penduduk Indonesia cukup
kecil yaitu sebesar 0,000063, hal ini
menunjukkan peluang kejadian kasus TBC cukup
kecil dan diasumsikan berdistribusi Poisson.

Pendeteksian Multikolinearitas

Pendeteksian multikolinearitas
menggunakan kriteria nilai VIF yang dihitung
berdasarkan persamaan (38). Hasil perhitungan
dapat dilihat pada Tabel 2. Berdasarkan nilai VIF
pada Tabel 2 disimpulkan bahwa tidak terjadi
multikolinearitas antar peubah prediktor. Hal ini
ditunjukkan olehnilai VIF setiap peubah kurang
dari 10. Tahap analisis berikutnya adalah
melakukan penaksiran parameter model regresi
Poisson, yang terdiri dari 4 peubah yaitu

(X1, X5, X3 dan X,) .

Model Regresi Poisson

Modelregresi Poisson meliputi penaksiran
parameter, pengujian parameter secara simultan
dan pengujian parameter secara parsial model
regresiPoisson. Model regresiPoisson diberikan
oleh persamaan (2).

Penaksiran parameter model regresi Poisson
menggunakan metode MLE yang diselesaikan
denganalgoritma Newton-Raphson. Berdasarkan
algoritma yang diberikan oleh persamaan (10)
diperoleh taksiran model regresi Poisson global
adalah
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f1=exp(L,7377 +0,0006 X, +0,0189X, + 0,0047 X4
—0,0081X,),

dengan 4 adalahtaksiran rata-rata jumlah kasus
tuberkulosis di Indonesia tahun 2018, X;
menyatakan jumlah penduduk miskin, X,
menyatakan persentase rumah tidak layak huni,
X3 menyatakan persentase TPM yang tidak
memenuhisyarat kesehatan dan X, menyatakan

persentase kabupaten/kota yang tidak memiliki
kebijakan PHBS. Nilai CV modelregresiPoisson
adalah sebesar 5461,5185 dengan koefisien

determinasi (R&g) sebesar 0,6050.

Tabel 2. Nilai VIF Peubah Prediktor
Peubah VIF Indikasi Multikolinearitas

Xl 1,5122 Tidak Terjadi multikolinearitas
X, 2,1948 Tidak terjadi Multikolinearitas
X3 1,3909 Tidak terjadi multikolinearitas
Xy 2,0968 Tidak Terjadi Multikolinearitas

Pengujian Parameter Model Regresi Poisson
Secara Simultan

Hipotesis pengujian secara simultan adalah
Ho:B=P=P=p54=0
H; : minimal ada satu £ #0,k =1,2,3,4
Hasil perhitungan uji parameter secara simultan
model regresiPoisson dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3.Pengujian Hipotesis Parameter Regresi
Poisson Secara Simultan

Tabel 4. Nilai Statistik Uji pada Pengujian
Parameter Regresi Poisson Secara Parsial

Peubah Zpiung  P-value Keputusan Uji

Konstanta 4,9242  0,0000 Menolak Hg
X4 19,9919 0,0000 Menolak Hg
X, 1,9159 0,0554 Menolak Hg
X3 0,9382 0,3481 Gagal Menolak Hy
Xy -3,0794 0,0021 Menolak H

Ghitung ;((20'1; 4  P-Value Keputusan Uji

542,3716 7,7794 0,000 Menolak Hy

Berdasarkan nilaistatistik uji G dan p-value
pada Tabel 3 keputusan uji adalah menolak H,

pada taraf signifikansi 0,1, hal ini ditunjukkan
oleh nilai statistik uji
G=542,3716> y§14) =7.7794  atau  p-—value
=0,000<a=0,1. Kesimpulan uji hipotesis
simultan adalah jumlah penduduk miskin,
persentase rumah tidak layak huni, persentase
TPM yang tidak memenuhisyaratkesehatan dan
persentase kabupaten/kota yang tidak memiliki
kebijakan PHBS secara simultan berpengaruh
terhadap jumlah kasus tuberkulosis di Indonesia.

Pengujian Parameter Model Regresi Poisson
SecaraParsial

Hipotesis pengujian secara parsial untuk k
tertentu k =0,1,2,3,4 adalah
Ho: B =0
Hy:pc#0
Hasil perhitungan uji parameter secara parsial
model regresiPoisson dapat dilihat pada Tabel 4.

Berdasarkan hasil perhitunganpada Tabel 4
diperoleh bahwa konstanta signifikan. Jumlah
penduduk miskin (X;) , persentase rumah tidak

layakhuni (X,) dan persentase kabupaten/kota
yang tidak memiliki kebijakan PHBS (X,)

masing-masing secara individual berpengaruh
terhadap rata-rata jumlah kasus tuberkulosis di
Indonesia, hal iniditunjukkan oleh nilai statistik
uji Z untuk tiga peubah tersebut berturut-turut
lebih dari 1,64 atau p-value masing-masing
peubahtersebut kurang dari0,1. Persentase TPM
yang tidak memenuhi syarat kesehatan (X;)
secara individual tidak berpengaruh terhadap
rata-rata jumlah kasus tuberkulosis di Indonesia,
halini ditunjukkan oleh nilaistatistik uji Z untuk
peubah tersebut kurang dari 1,64 atau p-value
peubah tersebut lebih dari 0,1.

Pengujian Heterogenitas Spasial

Hipotesis pengujian heterogenitas spasial
menggunakan uji glejser adalah
Ho:alz=0'§=~~=0'§4=02
H, : Minimal ada satu o = o ;1=12,...,34

Hasil perhitungan uji heterogenitas spasial

dengan metode Glejser dapat dilihat pada Tabel
5. Berdasarkan statistik uji dan p-value pada
Tabel 5 diperoleh hasil keputusan uji adalah
menolak H, pada taraf signifikansi 0,1, hal ini

ditunjukkan oleh nilai statistik uji F, = 40,3200
> F(O,l;4;29) = 2,1494 da.n p —value = 0, 0000< a = O,l

yang berartiterdapat heterogenitas spasial pada
data respon.

Tabel 5. Nilai Statistik Uji Heterogenitas Spasial
Fanitung Fou4.20) P-Value Keputusan Uji

40,3200 2,1494 0,0000 Menolak Hy

Penaksiran Parameter Model GWPR

Tahap awal dalam menaksir model GWPR
adalah menentukan lokasi yang akan dilakukan
penaksiran model GWPR, mencari jarak
Euclidean antar  lokasi  pengamatan
menggunakan persamaan (18), menentukan
bandwidth optimum menggunakan kriteria CV
yang diberikan oleh persamaan (19), menghitung
pembobotspasial menggunakan fungsi Adaptive
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Gaussian berdasarkan persamaan (17), menaksir
parameter model GWPR, menghitung nilai CV

dan RZe model GWPR. Hasil perhitungan
bandwidth optimum seluruh lokasi disajikan
pada Tabel 6.

Tabel 6. Bandwidth Optimum

by [ by i by

0 13 3,7731 24 5,4348
3,9423 14 2,6529 25 29,7877
15,4121 15 3,4957 26 6,9131
2,9312 16 1,7374 27 0
2,0571 17 9,4850 28 15,1835
9,3229 18 2,8811 29 4,8144

0 19 7,8636 30 2,1456
13,9576 20 5,4587 31 4,9062
17279 21 3,1299 32 4,8442
2,8261 22 2,5136 33 9,7688
1,9309 23 5,9509 34 42,9015
3,0659

o e -
SlEBle]| o ~|o|o| s w]r|-

Berdasarkan Tabel 6 bandwidth optimum
pada 3 lokasi pengamatan yaitu lokasi ke-1, 7
dan 27 yaitu Provinsi Aceh, Bengkulu dan
Sulawesi Selatan adalah « (sangat besar),
sehingga pembobot spasial setiap pengamatan
pada penaksiran parameter GWPR di provinsi-
provinsitersebut adalah satu dan model terbaik
adalah model global. Penaksiran parameter
model GWPR menggunakan metode MLE yang
diselesaikan denganalgoritma Newton-Raphson
yang diberikan oleh persamaan (26). Hasil
penaksiran parameter model GWPR di 34
provinsi disajikan pada Tabel 7. Nilai CV dan

koefisien determinasi (RZg) model GWPR

berdasarkan hasil penaksiran parameter pada
Tabel 7, masing-masing sebesar 2429,6452 dan

0,7309. Berdasarkan nilai CV dan RZ: model
GWPR lebih baik dari model regresi Poisson
global karena nilai CV model GWPR lebih kecil
dari modelregresiPoissonglobal dan nilai R3e

model GWPR lebih besar dari model regresi
Poisson global.

Pengujian Kesamaan Model RegresiPoisson
dan Model GWPR

Hipotesis pengujian kesamaan model regresi
Poisson dan model GWPR adalah

Ho @ B (U W) = B (Ug.V2) = ... = f (Uzg, Vaa) = Sk
k=1234

H,: Minimal ada satu £ (u;,V;) # Sy,
=234  k=1234

Hasil perhitungan statistik uji pada uji kesamaan
model regresi Poisson dan model GWPR dapat
dilihat pada Tabel 8. Berdasarkan hasil
perhitungan pada Tabel 8 diperoleh bahwa
Fitung = 28,1300 > Fg1.4135) =1,9866  atau p-value
=0,0000 <« =0,1 maka diputuskan menolak Hy
pada taraf signifikansi 10% dan disimpulkan

bahwa model regresi Poisson global dan model
GWPR tidak identik.

Tabel 7. Penaksir Parameter Model GWPR
dikalikan 1000

by b B By By

1581 0,584 17,767 7,302 -8,114

3335 0,956 47,157  -28,119 10,284

1818 0,605 45,480 2,104 -4,940

942 0,820 79,326 4,170 9,379

965 0,815 -0,095 9,208 13,769

1813 0,626 100,046 -0,812 -7,272

1851 0,591 21,252 3,557 -8,985

[ee] IEN] Fop) {421 =N [OV] I\S] B LD

1866 0,601 47,330 1,700 -7,268

9 2002 0,774 201,608 -8,156 -24,786

10 1125 0,823 80,592 2,504 6,856

11 -1691 0,635 493,218 34,395 -85,405

12 465 0,568 322,289 13,446 -52,615

13 1140 0,666 263,724 1,967 -33,405

14 1216 0,596 294,086 2,576 -33,422

15 1911 0,746 162,609 -9,938 -8,111

16 367 0,703 380,329 8,451  -59,970

17 1837 0,575 32,122 3,765  -12,265

18 106 0,563 51,429 22,885  -12,372

19 1375 0,557 -12,195 10,814 -10,267

20 1478 0,660 146,102 -0,227 -8,572

21 377 0,492 -8,265 24,747  -3,942

22 -1184 0,359 -122,242 52,602 5,115

23 637 0,507 -40,812 23,222  -6,689

24 309 0,452 -98,783 31,458  -2,507

25 1699 0,598 20,048 4,994 -9,043

26 721 0,511 -48,653 22,410 -7,707

27 1887 0,626 20,577 1,076 -6,683

28 1723 0,603 21,504 4,240  -10,688

29 381 0,378 -173,116 38,636 -8,962

30 -3138 0,264 -116,347 86,270  -1,388

31 -1277 0,556 -48,859 50,778 -10,787

32 1528 0,691 -87,742 12,920 -7,361

33 1501 0,660 25,210 3,160 -9,975

34 1723 0,600 20,537 4,642 -9,372

Tabel 8. Nilai Statistik Uji Kesesuaian Model
Regresi Poisson dan Model GWPR

Fitung Foya136) P-Value Keputusan Uji
28,1300 1,9866 0,0000  Menolak Hg

Pengujian Simultan Parameter Model GWPR
Hipotesis pengujian secara simultan adalah

Ho : AU, y) = Bo (U, vy) = Ba (Ui, i) = B (uj, ;) =0,
i=12,-,34
H;: Minimal ada satu S, (u;,Vv;) # 0,

i=12,---,34; k=1234
Hasil perhitungan uji parameter secara simultan
model GWPR dapat dilihat pada Tabel 9.

Tabel 9.Pengujian Hipotesis Parameter Model
GWPR Secara Simultan

Goning ~ X{o1136) P-Value Keputusan Uji
654,2532 157,5178 0,0000  Menolak Hy

Berdasarkan hasil perhitunganpada Tabel 9
diperoleh keputusanujiadalah menolak Hy pada

taraf signifikansi 10%, hal ini ditunjukkan oleh
nilai statistik uji G, =654,2532
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> ¥61036) =157,5178 atau  p-—value =0,0000
<a=0,1. Kesimpulan uji hipotesis simultan
adalah jumlah penduduk miskin, persentase
rumah tidak layak huni, persentase TPM yang
tidak memenuhisyarat kesehatan dan persentase
kabupaten/kota yang tidak memiliki kebijakan
PHBS secara simultan berpengaruh terhadap

jumlah kasus tuberkulosis di setiap provinsidi
Indonesia.

Pengujian Parsial Parameter Model GWPR
Hipotesis pengujian secara parsial untuk

parameter 5 (u;,v;) dengannilaik dan i tertentu

k=0,1234dani=12,..,34adalah

Ho : A (U, v;) =0.

Hy: B (uj,v;) = 0.

Hasil perhitungan uji parsial model GWPR untuk

Provinsi Kalimantan Timur dapat dilihat pada
Tabel 10.

Tabel 10.Pengujian Hipotesis Parameter Model
GWPR di Kaltim Secara Parsial

Peubah Zyitung) ~ P-value Keputusan Uji

Konstanta  0,6952 0,4869  Gagal Menolak Hy

X4 7,3015*  0,0000* Menolak Hg
X, -1,0827  0,2789  Gagal Menolak Hy
X3 1,7639* 0,0778* Menolak Hg
Xy -1,2796  0,2007  Gagal Menolak Hy

Daerah kritis pengujian hipotesis adalah menolak
Ho pada taraf uji 10% jika |z,|>Z; 05 =164
atau jika p-value<0,1. Berdasarkan hasil
perhitungan uji parameter secara parsial, dapat
disimpulkan bahwa peubah prediktor yang
berpengaruh signifikan terhadap jumlah kasus
tuberkulosis di Provinsi Kalimantan Timur
adalah jumlah penduduk miskin dan persentase
TPM yang tidak memenuhi syarat kesehatan. Hal
ini ditunjukkan oleh nilai statistik uji z, .
peubah-peubah tersebut yang lebih besar dari
Z(0,05) =1,64 atau p-value yang kurang dari 0,1.
Model GWPR Provinsi Kalimantan Timur
berdasarkan Tabel 7 adalah

‘[J(U23,V23) = eXp(O, 6372 + 5,0721><10_4 X23’1 - 0,0408)(23'2

+0,0232%93 3-0,0067 g3 4)

Berdasarkan peubah prediktor yang berpengaruh,
maka model GWPR dikelompokkan menjadi 8
kelompok yang dapat dilihat pada peta Gambar
1.

rangan
X1 X2 dan X4
x

x

x

Keter
|
|
=

x4

1 dan X3
[}
|

X
a

X1, X2dan X3

Gambar 1.Pengelompokan Model GWPR

Berdasarkan Gambar 1, model GWPR
terbaik di provinsi-provinsi pada peta yang
berwarna merah yaitu Provinsi Aceh, Bengkulu
dan Sumatera Selatan adalah model global.
Peubah prediktor yang berpengaruh adalah
jumlah penduduk miskin, persentase rumah tidak
layak hunidan persentase kabupaten/kota yang
tidak memiliki kebijakan PHBS. Model GWPR
terbaik di provinsi-provinsi pada peta yang
berwarna hijau yaitu Provinsi Sumatera Selatan,
Lampung, DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa
Tengah, DI Yogyakarta dan Sulawesi Utara
adalah model lokal. Peubah-peubah prediktor
yang berpengaruh adalah jumlah penduduk
miskin, persentase rumah tidak layak hunidan
persentase kabupaten/kota yang tidak memiliki
kebijakan PHBS. Model GWPR terbaik di
provinsi-provinsi pada peta yang berwarna biru
yaitu Provinsi Sumatera Utara, Riau, Jambi,
Kepulauan Bangka Belitung, Kepulauan Riau,
Banten, Nusa Tenggara Barat, Kalimantan
Tengah, Kalimantan Selatan, Kalimantan Utara,
Maluku, Maluku Utara dan Papua Barat adalah
model lokal. Peubah prediktor yang berpengaruh
adalah jumlah penduduk miskin. Model GWPR
terbaik di provinsi-provinsi pada peta yang
berwarna hitam yaitu Provinsi Bali, Nusa
Tenggara Timur, Sulawesi Tenggara dan Papua
adalah model lokal. Peubah-peubah prediktor
yang berpengaruh adalah jumlah penduduk
miskin dan persentase kabupaten/kota yang tidak
memiliki kebijakan PHBS. Model GWPR terbaik
di provinsi-provinsi pada peta yang berwarna
kuning yaitu Provinsi Sumatera Barat, Jawa
Timur dan Kalimantan Barat adalah model lokal.
Peubah-peubah prediktor yang berpengaruh
adalah jumlah penduduk miskin dan persentase
rumah tidak layak huni. Model GWPR terbaik di
provinsi-provinsi pada peta yang berwarna
orange Yyaitu Provinsi Kalimantan Timur dan
Sulawesi Tengah adalah model lokal. Peubah-
peubah prediktor yang berpengaruh adalah
jumlah penduduk miskin dan persentase TPM
yang tidak memenuhi syarat kesehatan. Model
GWPR terbaik di provinsi pada peta yang
berwarna ungu yaitu Provinsi Sulawesi Barat
adalah model lokal. Peubah prediktor yang
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berpengaruh adalahpersentase TPM yang tidak
memenuhi syarat kesehatan. Model GWPR
terbaik di provinsi-provinsi pada peta yang
berwarna biru tua yaitu Provinsi Gorontalo
adalah model lokal. Peubah-peubah prediktor
yang berpengaruh adalah jumlah penduduk
miskin, persentase rumah tidak layak hunidan

persentase TPM yang tidak memenuhi syarat
kesehatan

Kesimpulan
Berdasarkan hasil penaksiran parameter pada
Tabel 7 dan hasil analisis yang telah dilakukan
maka kesimpulan penelitian ini adalah
1. Model GWPR yang menyatakan rata-rata
jumlah kasus TBC di Provinsi Kalimantan
Barat adalah

£(Ugg, Vo) = exp(L,4776 + 6,5962 x107* Xg01 10,1461y 5

~2,2261x10 x50 3 ~8,5720x 10 > X5q 4)
Model GWPR yang menyatakan rata-rata
jumlah kasus TBC di Provinsi Kalimantan
Tengah adalah
1(Up1 V1) = exp(0,3766 + 4,9152x 1074 X171 —8,2648x% 10° X212
+2,4747 <107 Xy, 5-3,9425 %103 Xpy 4)
Model GWPR yang menyatakan rata-rata

jumlah kasus TBC di Provinsi Kalimantan
Selatan adalah

A&(UZZVVZZ) = eXp(—l, 1837 + 3, 5895 ><1074 Xzzvl - 0, 1222 X22’2

+5,2602x10 2 Xg 5 +51154x10 x5, 4)

Model GWPR yang menyatakan rata-rata
jumlah kasus TBC di Provinsi Kalimantan
Timur adalah
£1(Up3,Vo3) =exp(0,6372+5, 0721107 Xp31—4,0812x 107 X232
+2,3222x10 2 Xp3,5-6,6891x10 >y 4)
Model GWPR yang menyatakan rata-rata
jumlah kasus TBC di Provinsi Kalimantan
Utara adalah
[Upg Vo) = €XP(0,3089 + 4,5158 x 10 * x4 1 —9,8783x10 x5 ,
+3,1458x 1072 Xpy 3 — 2,5065x10 3 x4 4)
Interpretasi model GWPR di Provinsi
Kalimantan Timur adalah setiap peningkatan
1 orang penduduk miskin nilai dan peubah
lain dianggap konstan akan meningkatkan
rata-rata jumlah kasus tuberkulosis di
Provinsi Kalimantan Timur sebesar 0,05%.
Setiap peningkatan 1% TPM yang tidak
memenuhisyarat kesehatandan nilai peubah
lain dianggap konstan akan meningkatkan
rata-rata jumlah kasus tuberkulosis di
Provinsi Kalimantan Timur sebesar 2,35 %.
2. Faktor-faktor yang berpengaruh lokal
terhadap rata-rata jumlah kasus TBC di
Indonesia adalah jumlah penduduk miskin,
persentase rumah tidak layak huni, persentase
kabupaten/kota yang tidak  memiliki
kebijakan PHBS dan persentase TPM tidak
memenuhisyarat kesehatan, sedangkan faktor

yang berpengaruh global adalah jumlah
penduduk miskin.
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