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ABSTRACT 

Negative Binomial Regression (NBR) is an alternative regression model to model the relationship 

between the dependent variable in overdispersion count data and one or more independent variables. 

Overdispersion is a problem in Poisson regression modeling. Namely, the variance of the dependent 

variable is more than the mean. If there is overdispersion, then the parameter estimator of the Poisson 

regression model has a standard error value that is not under-estimated. The NBR model was applied to 

modeling infant mortality in East Kalimantan in 2019. Data on infant mortality in East Kalimantan in 2019 

indicated overdispersion. Infant mortality is an indicator that can measure the progress of development 

outcomes in the health sector in a region. In the last three years, from 2017 to 2019, infant mortality data in 

East Kalimantan has increased. Therefore, it is necessary to do modeling to get the factors that cause it. 

The modeling results with NBR show that the percentage of the complete neonatal visit of KN3, the 

percentage of infant health services, and the percentage of visits by pregnant women K4 significantly affect 

infant mortality in East Kalimantan in 2019. 
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Pendahuluan 

Regresi Poisson adalah suatu pendekatan 

regresi yang populer untuk memodelkan data 

cacah. Model regresi Poisson dikembangkan 

melalui Generalized Linear Models (GLM) 

(Agresti, 2015). Dalam pemodelan regresi 

Poisson, asumsi ekuidispersi harus dipenuhi. 

Asumsi ini menunjukkan bahwa ragam dan rerata 

dari variabel dependen mempunyai nilai yang 

sama. Pada penerapannya, asumsi ekuidispersi 

terkadang tidak dapat dipenuhi karena adanya 

overdispersi, yaitu ragam lebih dari rerata. Jika 

variabel dependen terindikasi overdispersi tetap 

dimodelkan dengan regresi Poisson, maka akan 

didapatkan estimator parameter model yang 

memiliki nilai standard error yang bukan nilai 

sebenarnya (under-estimate). Akibatnya, hasil uji 

signifikansi terhadap parameter model 

menghasilkan variabel independen memengaruhi 

variabel dependen padahal kenyataannya tidak 

berpengaruh signifikan (Hilbe, 2014). Oleh karena 

itu, diperlukan suatu pendekatan untuk menangani 

overdispersi. 

RBN merupakan suatu pendekatan yang dapat 

menangani overdispersi pada variabel dependen 

model regresi Poisson. Model RBN dibangun 

berdasarkan campuran (mixed) antara distribusi 

Poisson dan distribusi gamma (Hilbe, 2014). 

Penelitian yang mengembangkan dan menerapkan 

model RBN telah banyak dilakukan. Afri, dkk 

(2012) dan Gomes, dkk (2017) mengembangkan 

model RBN dan model RBN untuk data spasial 

heterogenitas dan menerapkannya pada 

pemodelan kematian bayi dan kecelakaan 

transportasi. Estimasi terhadap model RBN 

menggunakan metode Maximum Likelihood (ML) 

dan Newton-Raphson. Sedangkan, pengujian 

hipotesis signifikansi parameter model 

menggunakan metode Likelihood Ratio Test 

(LRT) dan Wald. Sementara itu, Dai, dkk (2013) 

melakukan estimasi terhadap parameter dispersi 

pada distribusi binomial negatif yang merupakan 

distribusi dari variabel dependen model RBN. 

Ardiles, dkk (2018) mengembangkan dan 

menerapkan RBN pada pemodelan polusi udara. 

Wardani dan Wulandari (2020) melakukan 

pemodelan kematian bayi menggunakan RBN dan 

Islam, dkk (2020) menerapkan RBN untuk 

memodelkan faktor-faktor yang berhubungan dan 

berpengaruh terhadap cakupan pelayanan 

Antenatal Care (ANC). Iqbal, dkk (2021) dan 

Ibarra-Espinosa, dkk (2022) menerapkan RBN 

pada pemodelan kasus COVID-19.  

Penerapan model RBN pada penelitian ini 

mengacu pada hasil publikasi Dinas Kesehatan 

Provinsi Kalimantan Timur (2020) yang 

menyatakan bahwa terjadi peningkatan jumlah 

kasus kematian bayi di Kalimantan Timur dalam 

tiga tahun terakhir, yaitu dari tahun 2017 sampai 

dengan 2019. Pada tahun 2017 jumlah kasus 

kematian bayi sebanyak 605 kasus. Terjadi 

peningkatan jumlah kasus kematian bayi di tahun 

2018 sebanyak 671 kasus dan kembali meningkat 

sebanyak 688 kasus pada tahun 2019. 
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Tinjauan Pustaka 

Regresi Poisson 

Regresi Poisson merupakan suatu model 

regresi parametrik yang nonlinier. Variabel 

dependen ( ) model regresi Poisson berdistribusi 

Poisson dengan fungsi massa probabilitas 

didefinisikan sebagai berikut (Hilbe, 2014): 

 (   |  )  
     

 

  
           

(1) 

dimana   adalah parameter dan    . Rerata dan 

ragam dari   berturut-turut dinyatakan dengan 

 ( )     dan     ( )    . 

Secara matematis, model regresi Poisson 

diformulasikan sebagai berikut (Hilbe, 2014): 

       (  
   )            (2) 

dimana     adalah rerata variabel dependen untuk 

observasi ke- ,   
  adalah vektor parameter, dan 

   vektor variabel independen untuk observasi ke-

 . Vektor parameter dan variabel independen 

berturut-turut dinyatakan sebagai 

  
  [             ] 

   [           ] . 

Berdasarkan metode GLM [1], model regresi 

Poisson pada Persamaan (2) dapat ditulis menjadi 

  (  )          
     (3) 

dimana   (  ) adalah fungsi penghubung (link 

function) yang bergantung pada variabel 

independen.  

Untuk mendapatkan model regresi Poisson 

pada Persamaan (4), dilakukan estimasi terhadap 

parameter modelnya menggunakan metode ML 

(Hilbe, 2014). Estimasi parameter diawali dengan 

membentuk fungsi likelihood dan ln-likelihood. 

Misalkan     (  ) dan     (  ). 
Berdasarkan Persamaan (1), dapat dibentuk fungsi 

likelihood dan ln-likelihood sebagai berikut: 

   ∏
   [    (  

   )][   (  
   )]

  

   

 

   

 

(4) 

   ∑[[    
       (  

   )       ] 

 

   

 

          (5) 

Selanjutnya, memaksimumkan fungsi ln-

likelihood pada Persamaan (5) dengan melakukan 

derivatif parsial terhadap parameter yang 

diestimasi, yaitu  

   

   
   ∑[      (  

   )]  

 

   

    

(6) 

Estimator ML parameter model regresi 

Poisson pada Persamaan (6) berbentuk fungsi 

yang tidak eksplisit. Oleh karena itu, untuk 

mendapatkan estimator ML digunakan 

pendekatan numerik dengan metode Fisher 

scoring (Fathurahman, 2019). Setelah didapatkan 

estimator parameter model, dilakukan uji 

signifikansi parameter yang bertujuan untuk 

mendapatkan variabel independen yang 

memengaruhi variabel dependen. Pengujian 

signifikansi parameter meliputi uji simultan dan 

uji parsial (Hilbe, 2014). 

Uji simultan digunakan untuk mengetahui 

adanya pengaruh dari variabel independen 

terhadap variabel dependen secara bersama atau 

untuk mengetahui minimal terdapat satu variabel 

independen yang memengaruhi variabel 

dependen. Uji simultan juga dapat digunakan 

untuk mengetahui layak atau tidaknya model yang 

digunakan. Sedangkan, uji parsial digunakan 

untuk mengetahui variabel independen yang 

memengaruhi variabel dependen secara individu. 

Hipotesis untuk uji simultan adalah: 

                    

(7) 

                        
                     

Statistik uji yang digunakan untuk pengujian 

hipotesis pada Persamaan (7) adalah statistik 

Wilk’s lambda yang diperoleh dengan metode 

LRT dan didefinisikan sebagai berikut (Hilbe, 

2014): 

    ( ( ̂ )   ( ̂ ))  
(8) 

dimana: 

 ( ̂ )  ∑[    ( ̂ 
   )     ̂ 

   

 

   

 

                    (   )] 

 ( ̂ )  ∑[    ( ̂   )     ̂   

 

   

 

                    (   )]  

Statistik uji Wilk’s lambda pada Persamaan (8) 

secara asimtotik menghampiri distribusi Khi-

kuadrat (Pawitan, 2001), dengan derajat bebas    

yang didapat dari selisih antara banyaknya 

parameter model dibawah populasi dan hipotesis 

nol (  ), yaitu    (   )     . Oleh 

karena itu, daerah penolakan hipotesis nol untuk 

menguji hipotesis pada Persamaan (7) adalah 

tolak    bila nilai     (    )
  atau  -value 

kurang dari  , dengan   adalah tingkat 

signifikansi dan nilai  (    )
  didapat dari tabel 

distribusi Khi-kuadrat. 
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Selanjutnya, melakukan uji parsial 

menggunakan Wald test. Hipotesis untuk uji 

parsial adalah:       

          

(9)                      

Statistik uji untuk menguji hipotesis pada 

Persamaan (9) diformulasikan sebagai berikut 

(Hilbe, 2014): 

   
 ̂  

  ( ̂  )
  

(10) 

dimana  ̂   adalah estimator ML parameter yang 

diperoleh dengan metode Fisher-scoring dan 

  ( ̂  )  √   ̂( ̂  ) adalah standard error 

untuk estimator ML parameter yang diperoleh 

dari elemen-elemen diagonal utama matriks 

ragam koragam,     ( ̂ )   
  ( ̂ ) dengan 

 ( ̂ ) adalah matriks informasi Fisher. 

Statistik uji Wald pada Persamaan (10) secara 

asimtotik menghampiri distribusi normal standar 

(Pawitan, 2001). Oleh karena itu, daerah kritis 

untuk menguji hipotesis pada Persamaan (9) 

adalah tolak    bila nilai |  |       atau  -

value kurang dari  , dengan nilai       didapat 

dari tabel distribusi normal standar.   

 

Regresi Binomial Negatif 

Regresi Binomial Negatif (RBN) merupakan 

model regresi yang dibangun menggunakan 

perpaduan (mixed) antara distribusi Poisson dan 

distribusi gamma (Hilbe, 2011). Misalkan   

adalah variabel dependen yang merupakan 

variabel random berdistribusi binomial negatif, 

maka fungsi distribusi probabilitasnya 

didefinisikan sebagai berikut (Hilbe, 2011):  

 (   |    )  
 (     )

 (   ) (   )
   (11) 

dimana 

   (
   

      
)

   

(
  

      
)
 

  

untuk           dan          ( ) adalah 

rerata dari   dan   adalah parameter dispersi.   

Model RBN didefinisikan dalam formula 

sebagai berikut (Hilbe, 2011): 

  (  )          
    (12) 

dimana   (  ) adalah fungsi penghubung yang 

bergantung pada vektor variabel independen 

untuk observasi ke- ,   ;     adalah rerata dari 

variabel dependen untuk observasi ke- ; dan    
  

adalah vektor parameter yang dinyatakan dengan 

  
  [             ]. 

Model RBN pada Persamaan (12) dapat 

diperoleh dengan cara mengestimasi parameter 

model menggunakan metode ML (Hilbe, 2011). 

Estimator ML diperoleh dengan memaksimumkan 

fungsi likelihood atau fungsi ln-likelihood yang 

diformulasikan sebagai berikut: 

   ∏*(∏   ⁄
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dimana     (  )  

    (
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dimana     (  )  

       (   )      (    )   

              (     ⁄ )   (      )  

Derivatif parsial fungsi ln-likelihood pada 

Persamaan (13) terhadap parameter yang 

diestimasi menghasilkan estimator ML yang 

berbentuk tidak eksplisit seperti pada Persamaan 

(14). 

   

   
  ∑(

   
      

(      )  
   

)

 

   

    

(14) 

dengan         (  
   ). 

Karena estimator ML parameter model RBN 

berbentuk fungsi yang tidak eksplisit, maka untuk 

mendapatkan estimator ML membutuhkan 

pendekatan secara numerik. Salah satu 

pendekatan numerik yang dapat digunakan untuk 

mendapatkan estimator ML adalah metode 

Fisher-scoring (Fathurahman, 2019). 

Selanjutnya, dilakukan pengujian hipotesis 

parameter model RBN yang terdiri atas uji 

simultan dan uji parsial. Uji simultan dilakukan 

dengan metode LRT dan uji parsial dengan uji 

Wald. Hipotesis untuk uji simultan adalah: 

                    

(15) 

                        
                     

Statistik uji untuk hipotesis pada 

Persamaan (15) adalah statistik uji Wilk’s lambda 

yang diformulasikan sebagai berikut (Hilbe, 

2011): 
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    ( ( ̂ )   ( ̂ ))  
(16) 

dimana: 

 ( ̂ )  ∑[       ]

 

   

  

dengan 

    (∑   (    ̂⁄ )

    

   

) 

       (   )      ( ̂ ̂  )   

            (     ̂⁄ )   (   ̂ ̂  )  

 ( ̂ )  ∑[       ]

 

   

  

dengan 

       (   )      ( ̂ ̂  )   

            (     ̂⁄ )   (   ̂ ̂  ) 

dan  ̂      ( ̂  )  

Statistik uji Wilk’s lambda pada Persamaan 

(16) secara asimtotik menghampiri distribusi Khi-

kuadrat (Pawitan, 2001), dengan derajat bebas    

yang didapat dari selisih antara banyaknya 

parameter model dibawah populasi dan hipotesis 

nol, yaitu    (   )     . Daerah 

penolakan hipotesis nol untuk menguji hipotesis 

pada Persamaan (15) adalah tolak    bila nilai 

    (    )
  atau  -value kurang dari  . Nilai 

 (    )
  didapat dari tabel distribusi Khi-kuadrat. 

Setelah uji simultan, dilakukan uji parsial 

menggunakan hipotesis sebagai berikut:       

          

(17)                      

Statistik uji untuk menguji hipotesis pada 

Persamaan (17) adalah statistik Wald yang 

dinyatakan sebagai berikut (Hilbe, 2014): 

   
 ̂  

  ( ̂  )
  

(18) 

dimana  ̂   adalah estimator ML parameter 

model yang diperoleh dengan metode Fisher 

scoring dan   ( ̂  )  √   ̂( ̂  ) adalah 

standard error estimator ML parameter yang 

diperoleh dari elemen-elemen diagonal utama 

matriks ragam koragam,     ( ̂ )   
  ( ̂ ) 

dengan  ( ̂ ) adalah matriks informasi Fisher. 

Statistik Wald pada Persamaan (18) secara 

asimtotik menghampiri distribusi normal standar 

(Pawitan. 2001). Daerah kritis untuk menguji 

hipotesis pada Persamaan (17) adalah tolak    

bila nilai |  |       atau  -value kurang dari   

dan nilai      didapat dari tabel distribusi normal 

standar. 

 

Multikolinieritas 

Multikolinieritas merupakan suatu 

pelanggaran terhadap asumsi dalam pemodelan 

regresi, yaitu terjadinya korelasi diantara variabel 

independen. Jika terjadi multikolinieritas dalam 

model regres, maka mengakibatkan standard 

error estimasi parameter model menjadi sangat 

besar dan hasil pengujian signifikansi parameter 

menghasilkan parameter yang tidak berpengaruh 

signifikan terhadap model (Gujarati, 2003). Untuk 

mendeteksi adanya multikolinieritas dalam model 

regresi dapat menggunakan metode Variance 

Inflation Factor (VIF) dengan formula sebagai 

berikut:  

     
 

    
            

(19) 

dimana   
  adalah nilai koefisien determinasi 

antara variabel independen ke-  dan variabel 

independen lainnya,   adalah indeks untuk 

variabel independen dan   adalah banyaknya 

variabel independen. Suatu model regresi bebas 

multikolinieritas bila memiliki nilai VIF untuk 

semua variabel independennya kurang dari 10 

(Gujarati, 2003). 

 

Kematian Bayi 

Kematian bayi adalah kematian yang terjadi 

antara saat setelah bayi lahir sampai bayi belum 

berusia tepat satu tahun (Amiruddin dan Hasmi, 

2013). Kematian bayi dapat dibagi dalam 

kematian neonatal (28 hari pertama) dan kematian 

pascaneonatal (antara 28 – 365 hari) 

(Rachmawati, 2014). Secara garis besar, dari sisi 

penyebabnya kematian bayi terdapat dua jenis, 

yaitu endogen dan eksogen. Kematian bayi 

endogen (kematian neonatal) merupakan kematian 

bayi yang terjadi pada bulan pertama setelah 

dilahirkan, dan penyebabnya secara umum adalah 

faktor-faktor yang dibawa bayi sejak lahir, yang 

diturunkan dari orang tuanya selama masa 

kehamilan. Sedangkan, kematian bayi eksogen 

(kematian post neonatal) merupakan kematian 

bayi yang terjadi setelah usia bayi 1 bulan hingga 

kurang dari 1 tahun, dengan penyebabnya adalah 

faktor-faktor yang berkaitan dengan lingkungan 

eksternal (Tarigan, dkk, 2017). 

 

Metode Penelitian 

Sumber Data dan Variabel Penelitian  

Data pada penelitian ini merupakan data 

sekunder yang didapat dari Dinas Kesehatan 

Provinsi Kalimantan Timur. Sedangkan, variabel 

penelitian terdiri atas variabel dependen dan 
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variabel independen. Variabel dependen adalah 

kematian bayi ( ). Sedangkan, variabel 

independen meliputi persentase bayi Berat Badan 

Lahir Rendah (BBLR) (  ), persentase bayi yang 

mendapatkan Air Susu Ibu (ASI) secara eksklusif 

(  ), persentase cakupan kunjungan neonatal 

lengkap KN3 (  ), persentase cakupan pelayanan 

kesehatan bayi (  ), dan persentase cakupan 

kunjungan ibu hamil K4 (  ). 
 

Populasi, Sampel, dan Teknik Sampling 

Populasi pada penelitian ini adalah bayi yang 

meninggal pada usia 0 sampai dengan 11 bulan di 

Kalimantan Timur. Sampel yang digunakan 

adalah bayi yang meninggal pada usia 0 sampai 

dengan 11 bulan di Kalimantan Timur pada tahun 

2019. Teknik pengambilan sampel (sampling) 

menggunakan purposive sampling, yaitu 

pengambilan sampel dengan pertimbangan. 

Pertimbangan peneliti dalam mengambil sampel 

adalah kematian bayi di Kalimantan Timur dalam 

tiga tahun terakhir dari tahun 2017 sampai dengan 

2019 terus mengalami peningkatan.   

 

Teknik Analisis Data 

Teknik analisis data dalam penelitian ini 

adalah sebagai berikut: 

1. Melakukan analisis statistik deskriptif 

terhadap data penelitian. 

2. Mendeteksi multikolinieritas pada variabel 

independen menggunakan nilai VIF. 

3. Memodelkan kematian bayi dengan regresi 

Poisson yang meliputi: 

a. Melakukan estimasi parameter model 

menggunakan metode ML dan Fisher-

scoring. 

b. Melakukan uji signifikansi parameter 

model menggunakan metode LRT dan 

Wald. 

c. Mendeteksi overdispersi pada regresi 

Poisson. 

4. Memodelkan kematian bayi dengan RBN 

untuk menangani overdispersi pada regresi 

Poisson yang terdiri atas: 

a. Melakukan estimasi parameter model 

dengan metode ML dan Fisher-scoring. 

b. Melakukan uji signifikansi parameter 

model menggunakan metode LRT dan 

Wald. 

c. Melakukan interpretasi terhadap model 

RBN. 

5. Menarik kesimpulan. 

 

Hasil dan Pembahasan 

Deskripsi Data Penelitian 

Untuk mengetahui gambaran atau deskripsi 

dari kematian bayi di Provinsi Kalimantan Timur 

tahun 2019, dilakukan analisis statistik deskriptif 

terhadap data penelitian yang terdapat pada 

variabel dependen dan independen. Hasil yang 

diperoleh disajikan pada Tabel 1.  

Tabel 1. Deskripsi Data Penelitian 

Variabel Min Mak Rerata SB 

  9 165 69 42 

   2,7 10,3 6,11 2,8 

   66,5 96,8 78,97 9,3 

   76,3 100 92,09 7,31 

   72,7 100 90,69 10,48 

   69,4 99,5 88,92 9,12 

Min = Minimum, Mak = Maksimum 

SB = Simpangan Baku. 

Pada Tabel 1 tampak bahwa rerata kematian 

bayi di Kalimantan Timur tahun 2019 adalah 

sebanyak 69 kasus, dengan simpangan baku 

sebanyak 42 kasus. Kematian bayi tertinggi di 

Kabupaten Kutai Kartanegara, yaitu sebanyak 165 

kasus dan terendah di Kabupaten Mahakam Ulu, 

yaitu sebanyak 9 kasus. Perkembangan kematian 

bayi di Kalimantan Timur tahun 2019 disajikan 

pada Gambar 1.  

Sementara itu, rerata persentase bayi BBLR 

sebesar 6,11 persen, dengan simpangan baku 

sebesar 2,8 persen. Persentase bayi BBLR 

tertinggi di Kabupaten Kutai Barat sebesar 10,3 

persen dan terendah di Kota Samarinda sebesar 

2,7 persen. Rerata persentase bayi yang 

mendapatkan ASI eksklusif sebesar 78,97 persen, 

dengan simpangan baku sebesar 9,3 persen. 

Persentase bayi yang mendapatkan ASI eksklusif 

tertinggi di Kota Bontang, yaitu sebesar 96,8 

persen. Sedangkan, terendah di Kabupaten Kutai 

Barat, yaitu sebesar 66,5 persen.  Rerata cakupan 

kunjungan neonatal lengkap KN3 sebesar 92,09 

persen, dengan simpangan baku sebesar 7,31 

persen. Cakupan kunjungan neonatal lengkap 

KN3 tertinggi di Kabupaten Penajam Paser Utara 

sebesar 100 persen dan terendah di Kota Bontang 

sebesar 76,3 persen. Rerata cakupan pelayanan 

kesehatan bayi sebesar 90,69 persen, dengan 

simpangan baku sebesar 10,48 persen. Cakupan 

pelayanan kesehatan bayi tertinggi di Kabupaten 

Penajam Paser Utara, yaitu sebesar 100 persen. 

Sedangkan, terendah di Kabupaten Mahakam Ulu, 

yaitu sebesar 72,7 persen. Rerata cakupan 

kunjungan ibu hamil K4 sebesar 88,92 persen, 

dengan simpangan baku sebesar 9,12 persen. 

Cakupan kunjungan ibu hamil K4 tertinggi di 

Kabupaten Penajam Paser Utara sebesar 99,5 

persen dan terendah di Kabupaten Berau sebesar 

69,4 persen.  
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Gambar 1. Diagram perkembangan kematian 

bayi di Kalimantan Timur tahun 2019 

 

Pendeteksian Multikolinieritas 

Pendeteksian multikolinieritas terhadap 

variabel independen menggunakan kriteria VIF. 

Hasil yang didapat seperti pada Tabel 2. 

Tabel 2. Nilai VIF Variabel Independen 

Variabel VIF 

   1,32 

   2,33 

   1,66 

   2,07 

   1,72 

Berdasarkan Tabel 2, nilai VIF dari masing-

masing variabel independen tidak lebih dari 10. 

Hasil ini mengindikasikan tidak terdapat 

multikolinieritas pada variabel independen. Oleh 

karena itu, semua variabel independen layak 

untuk dimodelkan dengan regresi Poisson dan 

RBN. 

 

Pemodelan Kematian Bayi dengan Regresi 

Poisson 

Pemodelan kematian bayi di Kalimantan 

Timur tahun 2019 dengan regresi Poisson diawali 

dengan melakukan estimasi dan uji signifikansi 

parameter. Hasil yang diperoleh ditampilkan pada 

Tabel 3. 

Tabel 3. Hasil Estimasi dan Uji Parsial Parameter 

Model Regresi Poisson 

Par Est         

 ̂   8,5044 1,1004 7,7285 < 0,001* 

 ̂   -0,0368 0,0157 -2,3439 0,0256* 

 ̂   -0,0173 0,0066 -2,6212 0,0129* 

 ̂   -0,0348 0,0074 -4,7027 < 0,001* 

 ̂   0,0379 0,0063 6,0159 < 0,001* 

 ̂   -0,0339 0,0065 -5,2154 < 0,001* 

*Signifikan pada   = 0,1. 

Berdasarkan Tabel 3, didapatkan model 

regresi Poisson yang dinyatakan sebagai berikut: 

  (  )                              

                                            
(20) 

Selanjutnya, dilakukan uji signifikansi 

parameter untuk mendapatkan parameter yang 

signifikan terhadap model. Hasil uji signifikansi 

parameter secara serentak melalui uji simultan 

diperoleh nilai statistik uji Wilk’s lambda (  ) 
sebesar 111,75 dan  -value sebesar 1,75 10

-22
. 

Sementara itu, dari tabel distribusi Khi-kuadrat 

didapatkan nilai  (     )
  sebesar 9,24. Karena nilai 

   lebih dari  (     )
  dan nilai   tidak lebih dari  , 

maka tolak   . Sehingga, dapat disimpulkan 

bahwa variabel persentase bayi BBLR, persentase 

bayi yang mendapatkan ASI secara eksklusif, 

persentase cakupan kunjungan neonatal lengkap 

KN3, persentase cakupan pelayanan kesehatan 

bayi, dan persentase cakupan kunjungan ibu hamil 

K4 secara simultan memengaruhi kematian bayi 

di Kalimantan Timur tahun 2019.  

Berdasarkan hasil uji parsial pada Tabel 3, 

dapat diketahui bahwa estimator parameter  
 ̂    ̂    ̂    ̂   mempunyai nilai statistik Wald 

kurang dari       dan untuk estimator parameter 

 ̂   mempunyai nilai statistik Wald lebih dari 

    , dimana nilai      sebesar 1,65. Oleh karena 

itu, tolak   . Hal ini menunjukkan bahwa masing-

masing dari variabel persentase bayi BBLR, 

persentase bayi yang mendapatkan ASI secara 

eksklusif, persentase cakupan kunjungan neonatal 

lengkap KN3, persentase cakupan pelayanan 

kesehatan bayi, dan persentase cakupan 

kunjungan ibu hamil K4 secara signifikan 

memengaruhi kematian bayi di Kalimantan Timur 

tahun 2019.      

 

Pendeteksian Overdispersi 

Setelah dilakukan analisis regresi Poisson, 

dilakukan pendeteksian overdispersi. Hasil yang 

diperoleh adalah ragam data kematian bayi di 

Kalimantan Timur tahun 2019 (1.728) lebih dari 

nilai reratanya (69). Sementara itu, nilai devians 

(9,83) dibagi dengan derajat bebasnya (5) lebih 

dari 1, yaitu sebesar 1,97. Hasil ini menunjukkan 

bahwa terdapat overdispersi pada model regresi 

Poisson. Oleh karena itu, untuk menangani 

overdispersi ini digunakan model RBN.    

 

Pemodelan Kematian Bayi dengan RBN 

Setelah terdeteksi adanya overdispersi pada 

regresi Poisson, maka dilakukan pemodelan kasus 

kematian bayi di Provinsi Kalimantan Timur 

tahun 2019 dengan RBN. Hasil estimasi dan uji 

parsial parameter disajikan pada Tabel 4. 

Berdasarkan Tabel 4, didapatkan model RBN: 

  (  )                              

                                            
(21) 
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Tabel 4. Hasil Estimasi dan Uji Parsial Parameter 

Model RBN 

Par Est         

 ̂   8,3725 3,6779 2,2764 0,0299* 

 ̂   -0,0644 0,0526 -1,2243 0,1885 

 ̂   -0,0112 0,0209 -0,5359 0,3456 

 ̂   -0,0413 0,0228 -1,8114 0,0773* 

 ̂   0,0503 0,0183 2,7486 0,0091* 

 ̂   -0,0419 0,0188 -2,2287 0,0333* 

*Signifikan pada   = 0,1. 

Interpretasi dari model RBN pada Persamaan (21) 

adalah: 

1. Jika variabel persentase cakupan kunjungan 

neonatal lengkap KN3 meningkat sebesar 1 

persen, maka akan menurunkan    rerata 

kematian bayi di Kalimantan Timur sebesar 

0,0413, dimana variabel yang lain dianggap 

tetap. 

2. Jika variabel persentase cakupan pelayanan 

kesehatan bayi menurun sebesar 1 persen, 

maka akan meningkatkan    rerata kematian 

bayi di Kalimantan Timur sebesar 0,0503, 

dimana variabel yang lain dianggap tetap. 

3. Jika variabel persentase cakupan kunjungan 

ibu hamil K4 meningkat sebesar 1 persen, 

maka akan menurunkan    rerata kematian 

bayi di Kalimantan Timur sebesar 0,0419, 

dimana variabel yang lain dianggap tetap. 

Sementara itu, diperoleh nilai statistik    

sebesar 9,83 dengan  -value sebesar 0,08 dan 

nilai  (     )
  sebesar 9,24. Hasil ini menunjukkan 

bahwa nilai    lebih dari  (     )
  dan  -value 

tidak lebih dari  . Oleh karena itu, diputuskan 

tolak    dan dapat disimpulkan bahwa variabel 

persentase bayi BBLR, persentase bayi yang 

mendapatkan ASI secara eksklusif, persentase 

cakupan kunjungan neonatal lengkap KN3, 

persentase cakupan pelayanan kesehatan bayi, dan 

persentase cakupan kunjungan ibu hamil K4 

secara simultan memengaruhi kematian bayi di 

Kalimantan Timur tahun 2019.  

Selanjutnya, pada Tabel 4 tampak bahwa nilai 

statistik uji parsial    untuk estimator parameter 

 ̂   dan  ̂   mempunyai nilai statistik Wald tidak 

lebih dari       dan untuk   ̂   mempunyai nilai 

statistik Wald lebih dari     , dimana nilai      

sebesar 1,645. Sehingga, diputuskan tolak   . Hal 

ini menunjukkan bahwa persentase cakupan 

kunjungan neonatal lengkap KN3, persentase 

cakupan pelayanan kesehatan bayi, dan persentase 

cakupan kunjungan ibu hamil K4 secara individu 

memengaruhi kematian bayi di Kalimantan Timur 

tahun 2019.    

 

 

Kesimpulan dan Saran 

Kesimpulan 

Model RBN merupakan suatu metode regresi 

alternatif untuk mengakomodasi dan menangani 

masalah overdispersi pada regresi Poisson. Jika 

terdapat masalah overdispersi, maka estimator 

parameternya memiliki nilai standard error yang 

bukan nilai sebenarnya (under-estimate) dan hasil 

pengujian hipotesis signifikansi parameter 

mengakibatkan variabel independen berpengaruh 

terhadap variabel dependen padahal sebenarnya 

tidak berpengaruh secara signifikan.  

Pemodelan kematian bayi di Kalimantan 

Timur tahun 2019 dengan regresi Poisson 

menunjukkan adanya overdispersi. Oleh karena 

itu, digunakan model RBN untuk menanganinya. 

Berdasarkan pemodelan dengan RBN, faktor-

faktor yang signifikan memengaruhi kematian 

bayi di Kalimantan Timur tahun 2019 adalah 

persentase cakupan kunjungan neonatal lengkap 

KN3, persentase cakupan pelayanan kesehatan 

bayi, dan persentase cakupan kunjungan ibu hamil 

K4.    

 

Saran 

Saran-saran yang diajukan untuk penelitian 

selanjutnya adalah menggunakan pendekatan 

alternatif regresi yang lain untuk menangani 

overdispersi pada pemodelan kematian bayi di 

Kalimantan Timur. Misalnya regresi generalized 

Poisson dan regresi Poisson inverse Gaussian. 

Selain itu, perlu dilakukan penelitian lebih lanjut 

menggunakan faktor-faktor lain yang diduga 

berpengaruh terhadap kematian bayi sebagai 

variabel independen. Sehingga, dapat diperoleh 

lebih banyak faktor-faktor yang berpengaruh 

terhadap kematian bayi di Kalimantan Timur. 
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