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Abstrak 

Jumlah kematian ibu di Provinsi Jawa Tengah tahun 2024 mencapai 427 kasus atau setara dengan Angka 

Kematian Ibu (AKI) sebesar 74,73 per 100.000 kelahiran hidup yang masih melebihi target Sustainable 

Development Goals, yaitu di bawah 70. Penelitian ini bertujuan memodelkan jumlah kematian ibu di 

Provinsi Jawa Tengah menggunakan regresi Poisson, regresi Binomial Negatif, dan regresi Generalized 

Poisson, serta mengidentifikasi model terbaik dan faktor yang berpengaruh signifikan. Variabel respons 

adalah jumlah kematian ibu, sedangkan variabel prediktor meliputi kunjungan kehamilan K6, imunisasi 

tetanus difteri lengkap (Td2+), persalinan di fasilitas kesehatan, kunjungan nifas (KF) lengkap, 

pemberian tablet tambah darah, rasio bidan per puskesmas, persentase ibu hamil dengan anemia, 

persentase penduduk miskin, dan persentase rumah tangga berperilaku hidup bersih dan sehat (PHBS). 

Estimasi parameter dilakukan menggunakan metode Iteratively Reweighted Least Squares (IRLS) 

dengan pemilihan model terbaik berdasarkan nilai terkecil dari kriteria Akaike Information Criterion 

(AIC) dan Bayesian Information Criterion (BIC). Hasil penelitian menunjukkan bahwa model regresi 

Generalized Poisson merupakan model terbaik (AIC = 219,89, BIC = 236,68). Faktor yang berpengaruh 

signifikan adalah cakupan imunisasi Td2+, setiap peningkatan 1% cakupan Td2+ diperkirakan 

menurunkan rata-rata jumlah kematian ibu sebesar 0,99 kali dengan asumsi variabel lain konstan. 

Kata kunci: Jumlah Kematian Ibu, Regresi Binomial Negatif, Regresi Generalized Poisson, Regresi 

Poisson 

 

Abstract 

Maternal mortality in Central Java Province reached 427 cases in 2024, equivalent to a Maternal 

Mortality Ratio (MMR) of 74.73 per 100,000 live births, exceeding the Sustainable Development Goals 

(SDGs) target of less than 70. This study aims to model the number of maternal deaths using Poisson, 

Negative Binomial, Generalized Poisson regression models, and to identify best model and significant 

influencing factor. The response variable is the number of maternal deaths, while the predictor variables 

include K6 antenatal care visits, complete tetanus-diphtheria immunization (Td2+), deliveries in health 

facilities, complete postnatal care visits (KF), iron supplementation, the ratio of midwives per 

community health center, percentage of pregnant women with anemia, the poverty rate, and percentage 

of households practicing clean and healthy living behavior (PHBS). Parameters were estimated using 

the Iteratively Reweighted Least Squares (IRLS) method, and the best model was selected based on the 

smallest AIC and BIC values. The results show that the Generalized Poisson regression model was the 

best model (AIC = 219.89; BIC = 236.68). Td2+ immunization coverage was identified as a significant 

factor. A 1% increase in Td2+ coverage was associated with an estimated 0.99-fold decrease in the 

average number of maternal deaths, assuming other variables remain constant. 

Keywords: Generalized Poisson Regression, Maternal Deaths, Negative Binomial Regression, Poisson 

Regression 
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PENDAHULUAN 

Jumlah kematian ibu merupakan salah satu indikator utama derajat kesehatan 

masyarakat karena mencerminkan kualitas pelayanan kesehatan ibu dan wanita usia reproduktif 

(OECD, 2025). Berdasarkan data World Health Organization, Angka Kematian Ibu (AKI) 

Indonesia pada tahun 2023 mencapai 140,5 per 100.000 kelahiran hidup, menempatkan 

Indonesia sebagai negara dengan AKI tertinggi ketiga di Asia Tenggara. Di tingkat daerah, 

Provinsi Jawa Tengah mencatat 427 kasus kematian ibu pada tahun 2024 dengan AKI sebesar 

74,73, yang masih berada di atas target Sustainable Development Goals (SDGs) yaitu kurang 

dari 70 kematian ibu per 100.000 kelahiran hidup pada tahun 2030. Kondisi tersebut 

menunjukkan bahwa upaya penurunan kematian ibu masih menjadi tantangan penting yang 

memerlukan perhatian serius.  

Kematian ibu dipengaruhi oleh berbagai faktor yang saling berkaitan. Menurut 

klasifikasi International Classification of Diseases for Maternal Mortality (ICD-MM), 

kematian ibu dapat disebabkan oleh faktor obstetri langsung yang berkaitan dengan komplikasi 

kehamilan, persalinan, dan nifas, maupun faktor obstetri tidak langsung yang berasal dari 

penyakit atau kondisi medis yang telah ada sebelumnya dan diperparah oleh kehamilan, seperti 

anemia, penyakit kardiovaskular, hepatitis, dan HIV/AIDS. Pramesti et al. (2025) 

mengidentifikasi faktor cakupan pemberian tablet tambah darah selama kehamilan dan rasio 

bidan terhadap puskesmas berpengaruh signifikan terhadap jumlah kematian ibu. Pratiwi et al. 

(2025) menemukan bahwa kunjungan kehamilan K6, cakupan imunisasi tetanus difteri lengkap 

(Td2+), dan persentase persalinan yang ditangani tenaga kesehatan berpengaruh signifikan 

terhadap jumlah kematian ibu. Selain itu, Winata (2022) membuktikan bahwa kunjungan nifas 

(KF) lengkap juga berpengaruh signifikan. Di sisi lain, Jeanne (2024) menyatakan bahwa 

kemiskinan dapat menghambat akses ibu terhadap pelayanan kesehatan, sedangkan Sabtika et 

al. (2021) menunjukkan bahwa perilaku hidup bersih dan sehat (PHBS) berpengaruh signifikan 

terhadap jumlah kematian ibu. Temuan-temuan tersebut menunjukkan bahwa kematian ibu 

dipengaruhi oleh faktor pelayanan kesehatan, sosial-ekonomi, dan lingkungan secara simultan. 

Analisis faktor yang berpengaruh terhadap jumlah kematian ibu dapat dilakukan 

menggunakan model regresi untuk data cacah, salah satunya model regresi Poisson. Aulele et 

al. (2021) menggunakan model regresi Poisson untuk memodelkan jumlah kematian ibu di 

Provinsi Maluku dan menemukan beberapa faktor yang berpengaruh signifikan. Namun, model 

regresi Poisson mensyaratkan asumsi ekuidispersi yang sering kali tidak terpenuhi pada data 

kematian ibu. Untuk mengatasi kondisi tersebut, Habibah & Syafriandi (2025) dan Fatmala et 

al. (2024) menunjukkan bahwa model regresi Binomial Negatif mampu menangani 

permasalahan overdispersi. Sementara itu, Njudang et al. (2025), Rato dan Guntur (2024), serta 

Maneking et al. (2020) membuktikan bahwa model regresi Generalized Poisson juga mampu 

mengatasi permasalahan overdispersi. Meskipun demikian, penelitian yang mengintegrasikan 

faktor pelayanan kesehatan dan sosial-ekonomi sekaligus membandingkan ketiga model 

tersebut pada kasus kematian ibu di Provinsi Jawa Tengah masih terbatas. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan mengidentifikasi faktor-

faktor yang memengaruhi jumlah kematian ibu di Provinsi Jawa Tengah tahun 2024 dengan 

mengintegrasikan faktor pelayanan kesehatan, penyakit bawaan ibu, dan sosial-ekonomi dalam 

satu analisis. Selain itu, penelitian ini membandingkan model regresi Poisson, Binomial 

Negatif, dan Generalized Poisson untuk menentukan model terbaik dalam memodelkan jumlah 

kematian ibu.  
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METODE 

Multikolinearitas 

Multikolinearitas merupakan kondisi ketika variabel-variabel penjelas dalam suatu 

model memiliki korelasi yang tinggi satu sama lain (Dobson, 2002). Keberadaan 

multikolinearitas dapat menyebabkan varians estimasi parameter meningkat sehingga 

menurunkan ketepatan inferensi statistik (Akhtar & Alharthi, 2024; Gujarati & Porter, 2009). 

Oleh karena itu, deteksi multikolinearitas dilakukan sebelum proses pemodelan menggunakan 

Variance Inflation Factor (VIF). Menurut Gujarati & Porter (2009), indikasi multikolinearitas 

terjadi apabila nilai VIF > 10. Nilai VIF dihitung sebagai berikut (Montgomery et al., 2012). 

𝑉𝐼𝐹𝑗 =
1

(1 − 𝑅𝑗
2)

 (1) 
 

dengan 𝑅𝑗
2 adalah nilai koefisien determinasi yang diperoleh dari hasil regresi variabel 𝑥𝑗 

terhadap seluruh variabel penjelas lainnya. 

 

Regresi Poisson 

Model regresi Poisson termasuk dalam keluarga Generalized Linear Model (GLM) yang 

digunakan sebagai model dasar untuk data cacah (count data), yaitu data berupa bilangan bulat 

non-negatif yang menyatakan banyaknya kejadian suatu peristiwa. Model ini mengasumsikan 

bahwa variabel respons saling independen dan mengikuti distribusi Poisson dengan nilai 

harapan sama dengan varians (ekuidispersi) (Agresti, 2007; Hilbe, 2014). Berikut adalah fungsi 

massa peluang untuk distribusi Poisson. 

𝑓(𝑦; 𝜇) =
𝑒−𝜇 𝜇𝑦

𝑦!
; 𝑦 = 0,1,2, .. (2) 

dengan 𝜇 adalah nilai harapan (rata-rata) sekaligus varians yang bernilai 𝜇 > 0. Nilai harapan 

dan varians dari distribusi Poisson adalah 𝐸(𝑌) = Var(𝑌) = 𝜇. Distribusi Poisson termasuk ke 

dalam keluarga eksponensial dengan parameter natural 𝜃 = log(𝜇) sehingga fungsi hubung 

kanonik yang digunakan adalah fungsi hubung log. Berikut adalah bentuk model regresi 

Poisson untuk pengamatan ke-𝑖 dengan 𝜂𝑖 = 𝒙𝑖
𝑇𝜷. 

log(𝜇𝑖) = 𝜂𝑖 (3) 

 

Regresi Binomial Negatif 

Model regresi Binomial Negatif merupakan pengembangan dari model regresi Poisson 

yang digunakan untuk memodelkan data cacah dengan kondisi overdispersi, yaitu ketika 

varians melebihi nilai harapan. Model ini menambahkan parameter dispersi sehingga mampu 

mengakomodasi variabilitas data yang tidak dapat dijelaskan oleh model regresi Poisson (Hilbe, 

2011). Distribusi Binomial Negatif dapat dipandang sebagai distribusi campuran Poisson-

Gamma sehingga menghasilkan parameter dispersi tambahan yang memungkinkan pemodelan 

data overdispersi (Agresti, 2015). Fungsi massa peluang untuk distribusi Binomial Negatif 

adalah sebagai berikut (Cameron & Trivedi, 1998).  

𝑓(𝑦; 𝜇, 𝛼) =
Γ(𝑦 + 𝛼−1)

Γ(𝑦 + 1)Γ(𝛼−1)
(

𝛼−1

𝛼−1 + 𝜇
)

𝛼−1

(
𝜇

𝛼−1 + 𝜇
)

𝑦

; 𝑦 = 0,1,2, … (4) 

dengan Γ(∙) adalah fungsi gamma, 𝜇 adalah nilai harapan (rata-rata) (𝜇 > 0), dan 𝛼 adalah 

parameter dispersi (𝛼 ≥ 0). Nilai harapan dan varians dari distribusi Binomial Negatif masing-

masing adalah 𝐸(𝑌) = 𝜇 dan Var(𝑌) = 𝜇 + 𝛼𝜇2. 
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Berbeda dengan distribusi Poisson, parameter natural distribusi Binomial Negatif tidak 

sama dengan log(𝜇) sehingga fungsi hubung log bukan merupakan fungsi hubung kanonik. 

Meskipun demikian, fungsi hubung log tetap umum digunakan karena memberikan interpretasi 

parameter yang sederhana dan memudahkan proses estimasi (Hilbe, 2011). Dengan demikian, 

model regresi Binomial Negatif juga dapat dituliskan seperti pada persamaan (3). 

 

Regresi Generalized Poisson 

Model regresi Generalized Poisson merupakan pengembangan dari regresi Poisson 

yang digunakan untuk memodelkan data cacah ketika asumsi ekuidispersi tidak terpenuhi. 

Berbeda dengan model regresi Binomial Negatif yang hanya mengakomodasi overdispersi, 

model ini mampu menangani overdispersi maupun underdispersi melalui parameter dispersi 𝜙 

(Consul & Famoye, 1992). Fungsi massa peluang untuk distribusi Generalized Poisson adalah 

sebagai berikut. 

𝑓(𝑦; 𝜇, 𝜑) = (
𝜇

1 + 𝜑𝜇
)

𝑦

(1 + 𝜑𝑦)𝑦−1
exp (

−𝜇(1 + 𝜑𝑦
1 + 𝜑𝜇

)

𝑦!
;  𝑦 = 0,1,2, … 

(5) 

dengan 𝜇 menyatakan nilai harapan (rata-rata), dan 𝜑 adalah parameter dispersi yang 

mengindikasikan overdispersi ketika 𝜑 > 0 atau underdispersi ketika 𝜑 < 0. Nilai harapan 

untuk distribusi Generalized Poisson dapat dituliskan seperti pada persamaan Error! R

eference source not found., sedangkan untuk variansnya adalah Var(𝑌) = 𝜇(1 + 𝜑𝜇)2. 

Hubungan antara nilai harapan dan prediktor linear dimodelkan menggunakan fungsi hubung 

log sehingga model regresi Generalized Poisson dinyatakan sebagaimana pada persamaan (3). 

 

Estimasi Parameter 

Estimasi parameter untuk ketiga model regresi dilakukan menggunakan metode 

Maximum Likelihood Estimation (MLE). Namun, metode MLE sering kali tidak menghasilkan 

solusi eksplisit untuk memaksimalkan fungsi log-likelihood ℓ(𝜷) sehingga estimasi parameter 

diselesaikan secara iteratif dengan bantuan algoritma seperti Iteratively Reweighted Least 

Squares (IRLS). Pada setiap iterasi IRLS, dilakukan penghitungan nilai prediksi, matriks bobot, 

dan variabel respons tersesuaikan untuk memperbarui estimasi parameter hingga memenuhi 

kriteria konvergensi (Agresti, 2015). Untuk iterasi pada langkah ke-𝑠, algoritma IRLS dapat 

dituliskan sebagai: 𝜷̂(𝒔+𝟏) = (𝑿𝑇𝑾(𝒔)𝑿)
−1

𝑿𝑇𝑾(𝒔)𝒛(𝒔) dengan matriks bobot (𝑾) dapat 

didefinisikan sebagai 𝑾(𝒔) = diag(𝑤11
(𝑠)

, 𝑤22
(𝑠)

, … , 𝑤𝑛𝑛
(𝑠)

) dengan 𝑤𝑖𝑖
(𝑠)

=

(
𝜕𝜇̂

𝑖
(𝑠)

𝜕(𝜂̂
𝑖
(𝑠)

)
)

2

Var(𝑌𝑖)
 dan variabel 

respons yang tersesuaikan adalah 𝑧𝑖
(𝑠)

 = 𝜂̂𝑖
(𝑠)

+
𝑦𝑖−𝜇̂𝑖

(𝑠)

𝜇̂𝑖
(𝑠) . 

 

Uji Signifikansi Parameter 

Setelah melakukan proses estimasi parameter, dilakukan pengujian signifikansi untuk 

mengevaluasi pengaruh variabel prediktor terhadap variabel respons. Pengujian dilakukan 

secara serentak menggunakan Likelihood Ratio Test (LRT) dan secara parsial menggunakan uji 

Wald (Agresti, 2015). 

Uji parameter secara serentak dilakukan menggunakan Likelihood Ratio Test (LRT) 

dengan statistik uji: 

𝐺2 = −2(ℓ0 − ℓ1) (6) 

dengan 𝐺2 adalah statistik uji LRT, ℓ0 dan ℓ1 masing-masing menyatakan nilai log-likelihood 

dari model nol dan model penuh. Hipotesis yang diuji adalah 𝐻0: 𝛽1 = 𝛽2 = ⋯ = 𝛽𝑗 = 0 vs 𝐻1: 
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Minimal terdapat satu 𝛽𝑗 ≠ 0. Statistik 𝐺2 mengikuti distribusi Chi-square dengan derajat 

bebas sebesar selisih jumlah parameter kedua model. Hipotesis nol ditolak apabila nilai 𝐺2 

melebihi nilai kritis Chi-square atau memiliki p-value lebih kecil dari taraf signifikansi. 

 Selanjutnya, parameter yang berpengaruh secara individual diuji menggunakan uji Wald 

dengan statistik: 

 

𝑧 =
𝛽̂𝑗

𝑆𝐸(𝛽̂𝑗)
 (7) 

Hipotesis yang diuji adalah 𝐻0: 𝛽𝑗 = 0 vs 𝐻1: 𝛽𝑗 ≠ 0 dengan kriteria keputusan untuk menolak 

𝐻0 apabila |𝑧| > 𝑧 𝛼/2 atau p-value lebih kecil dari taraf signifikansi (𝛼). 

 

Kriteria Pemilihan Model Terbaik 

Performa model dibandingkan menggunakan kriteria Akaike Information Criterion 

(AIC) dan Bayesian Information Criterion (BIC). Kedua kriteria didasarkan pada nilai log-

likelihood yang dikombinasikan dengan penalti terhadap kompleksitas model. Model dengan 

nilai AIC atau BIC yang lebih kecil dianggap memiliki performa yang lebih baik (Hilbe, 2011). 

Berikut adalah rumus untuk menghitung AIC dan BIC (Akaike, 1974; Schwarz, 1978). 

AIC = −2 log(𝐿) + 2𝑘 (8) 

BIC = −2 log(𝐿) + 𝑘 log(𝑛) (9) 

dengan log(𝐿) adalah nilai log-likelihood maksimum, 𝑘 menyatakan jumlah parameter dalam 

model (termasuk intersep), dan 𝑛 adalah banyak data observasi. 

 

Pengumpulan Data 

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang diperoleh dari laman Open Data 

(data.jatengprov.go.id), Buku Profil Kesehatan, dan Badan Pusat Statistik (BPS) Provinsi Jawa 

Tengah di tingkat kabupaten/kota (29 kabupaten dan 6 kota) pada tahun 2024. Variabel respons 

yang digunakan adalah jumlah kematian ibu pada tahun 2024, kemudian variabel prediktor 

yang digunakan mencakup faktor pelayanan kesehatan, penyakit bawaan ibu, dan sosial-

ekonomi. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil penelitian dipaparkan melalui tahapan statistik deskriptif, deteksi 

multikolinearitas, uji distribusi Poisson, serta pemodelan menggunakan model regresi Poisson, 

regresi Binomial Negatif, dan regresi Generalized Poisson. Tahap pemodelan mencakup 

estimasi parameter menggunakan metode Iteratively Reweighted Least Squares (IRLS) dan 

pengujian signifikansi, kemudian diakhiri dengan pemilihan model terbaik di antara tiga model 

regresi yang digunakan berdasarkan kriteria Akaike Information Criterion (AIC) dan Bayesian 

Information Criterion (BIC). 
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Statistik Deskriptif 

Gambar 1 menunjukkan bahwa wilayah bagian barat Provinsi Jawa Tengah cenderung 

memiliki jumlah kematian ibu yang lebih tinggi dibandingkan wilayah lainnya. Kondisi 

tersebut terutama dipengaruhi oleh Kabupaten Brebes yang mencatat jumlah kematian ibu 

tertinggi, yaitu sebanyak 54 kasus. Sebaliknya, Kota Tegal merupakan wilayah dengan jumlah 

kematian ibu terendah, yaitu sebanyak 1 kasus. 

Tabel 1 menunjukkan jumlah kematian ibu di Provinsi Jawa Tengah memiliki rata-rata 

12,2 kasus per kabupaten/kota. Selain itu, terdapat variasi yang cukup besar pada beberapa 

variabel prediktor, khususnya cakupan imunisasi Td2+ (𝑋2) dan pemberian tablet tambah darah 

(𝑋5), sedangkan variabel persalinan oleh tenaga kesehatan (𝑋3) memiliki variasi yang relatif 

kecil. 

Tabel 1. Statistik Deskriptif Variabel Penelitian 
Variabel Min. Maks. Mean Varians 

Jumlah kematian ibu (𝑌) 1 54 12,2 83,69 

Persentase Kunjungan kehamilan K6 (𝑋1) 76,5 109,5 98,43 40,6 

Persentase Pemberian imunisasi Td2+ (𝑋2) 84,19 184,06 117,68 709,84 

Persentase Persalinan yang ditangani oleh pelayanan 

kesehatan (𝑋3) 
84,88 100,14 99,09 11,93 

Persentase Kunjungan nifas (KF) lengkap (𝑋4) 83 113,52 98,66 22,3 

Persentase Pemberian Tablet Tambah Darah (𝑋5) 12,47 103,25 76,72 697,6 

Rasio bidan dengan puskesmas (𝑋6) 19,81 63,08 35,56 83,46 

Persentase Ibu dengan Anemia (𝑋7) 1,46 14,17 7,35 12,13 

Persentase penduduk miskin (𝑋8) 4,03 15,71 10,13 10,31 

Persentase Rumah tangga ber-PHBS (𝑋9) 52,4 98,54 86,57 117,56 

Sebelum dilakukan pemodelan, dilakukan identifikasi pencilan pada variabel respons 

jumlah kematian ibu menggunakan kriteria 𝑄3 + 1,5 × 𝐼𝑄𝑅. Hasil identifikasi menunjukkan 

bahwa Kabupaten Brebes merupakan satu-satunya observasi yang dikategorikan sebagai 

pencilan dengan jumlah kematian ibu sebanyak 54 kasus, melebihi batas atas pencilan sebesar 

29 kasus. Oleh karena itu, observasi tersebut dikeluarkan dari proses pemodelan untuk 

memperoleh estimasi parameter yang lebih stabil dan representatif terhadap mayoritas data. 

 

Gambar 1. Peta Persebaran Jumlah Kematian Ibu di Jawa Tengah 
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Deteksi Multikolinearitas 

Tabel 2. Nilai VIF Variabel Penelitian 
Variabel VIF 

X1 2,02 

X2 1,44 

X3 1,63 

X4 1,77 

X5 1,57 

X6 1,54 

X7 1,45 

X8 1,96 

X9 1,67 

 

Tabel 2 menunjukkan bahwa nilai VIF seluruh variabel prediktor berada pada rentang 

1,44–2,02 yang jauh di bawah batas 10. Hasil ini menunjukkan tidak adanya indikasi 

multikolinearitas yang berarti sehingga seluruh variabel prediktor layak diikutsertakan dalam 

pembentukan model regresi. 

 

Uji Distribusi Poisson 

Dilakukan pengujian uji distribusi Poisson pada data jumlah kematian ibu di Provinsi 

Jawa Tengah menggunakan uji Chi-Square. Hipotesis yang digunakan adalah 𝐻0 = data 

mengikuti distribusi Poisson, sebaliknya 𝐻1 = data tidak mengikuti distribusi Poisson. Kriteria 

keputusannya adalah menolak 𝐻0 apabila p-value melebihin 0,05 atau nilai statistik uji 𝐷 

melebihi nilai 𝐷(19;0,05) dengan 19 merupakan banyak kelas pada tabel frekuensi relatif dan 

taraf signifikansi yang digunakan adalah 𝛼 = 0,05. 

Tabel 3. Hasil Uji Distribusi Poisson 

𝐷 p-value 

322,16 2,2 × 10−16 

Tabel 3 menunjukkan bahwa hasil uji distribusi Poisson menunjukkan nilai statistik Chi-

square sebesar 322,16 dengan p-value < 0,001 yang menghasilkan keputusan untuk tolak 𝐻0. 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa data jumlah kematian ibu tidak mengikuti distribusi 

Poisson.  

 

Estimasi Model Regresi Poisson 

Model regresi Poisson digunakan sebagai model dasar untuk memodelkan jumlah 

kematian ibu di Provinsi Jawa Tengah. Meskipun hasil uji distribusi menunjukkan data tidak 

mengikuti distribusi Poisson, model ini tetap diestimasi sebagai pembanding terhadap model 

regresi Binomial Negatif dan Generalized Poisson dalam menangani overdispersi. 

Tabel 4. Estimasi Parameter Model Regresi Poisson 

Parameter Estimasi 
Standard 

Error 
𝑍 p-value 

β0 −0,858 4,359 −0,197 0,843 
β1 −0,022 0,014 −1,546 0,122 
β2 −0,008 0,002 −3,106 0,001* 
β3 0,079 0,035 2,215 0,026* 
β4 −0,004 0,017 −0,213 0,831 
β5 −0,005 0,002 −1,856 0,063 
β6 −0,013 0,007 −1,772 0,076 
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Parameter Estimasi 
Standard 

Error 
𝑍 p-value 

β7 0,003 0,02 0,172 0,863 
β8 −0,023 0,023 −0,987 0,323 
β9 −0,001 0,005 −0,177 0,859 

LogLik Nol : −122,278   

LogLik Penuh : −103,329   

Berdasarkan Tabel 4, didapatkan statistik uji 𝐺2 untuk uji parameter secara serentak 

sebesar 37,898 sehingga kesimpulan yang didapat adalah terdapat minimal satu variabel 

berpengaruh signfiikan pada model regresi Poisson. Kemudian, hasil uji signifikansi secara 

parsial menunjukkan bahwa cakupan pemberian imunisasi tetanus difteri (𝑋2) dan persalinan 

yang ditangani oleh pelayanan kesehatan (𝑋3) merupakan variabel yang berpengaruh signifikan 

terhadap jumlah kematian ibu. Dengan demikian, berikut adalah perkiraan model regresi 

Poisson. 
𝜇̂𝑖 = exp(−0,858 − 0,022𝑋𝑖1 − 0,008𝑋𝑖2 + 0,079𝑋𝑖3 − 0,004𝑋𝑖4 − 0,005𝑋𝑖5

− 0,013𝑋𝑖6 + 0,003𝑋𝑖7 − 0,023𝑋𝑖8 − 0,001𝑋𝑖9) 
(10) 

 

Estimasi Model Regresi Binomial Negatif 

Tabel 5. Estimasi Parameter Model Binomial Negatif 

Parameter Estimasi 
Standard 

Error 
𝑍 p-value 

β0 −1,802 5,7 −0,316 0,752 
β1 −0,026 0,021 −1,263 0,207 
β2 −0,008 0,003 −2,206 0,027* 
β3 0,086 0,045 1,915 0,055 
β4 0,002 0,025 0,095 0,924 
β5 −0,005 0,004 −1,38 0,168 
β6 −0,015 0,01 −1,467 0,142 
β7 0,0001 0,028 0,03 0,998 
β8 −0,02 0,034 0,603 0,546 
β9 −0,0003 0,009 −0,035 0,972 

LogLik Null : −108,1   

LogLik Penuh : −99,331   

Tabel 5 menghasilkan statistik uji 𝐺2 untuk uji parameter secara serentak sebesar 17,538 

sehingga kesimpulannya adalah terdapat minimal satu variabel berpengaruh signfiikan pada 

model regresi Binomial Negatif. Kemudian, hasil uji signifikansi secara parsial menunjukkan 

bahwa cakupan pemberian imunisasi tetanus difteri (𝑋2) merupakan variabel yang berpengaruh 

signifikan terhadap jumlah kematian ibu. Dengan demikian, berikut adalah perkiraan model 

regresi Binomial Negatif. 

𝜇̂𝑖 = exp(−1,802 − 0,026𝑋𝑖1 − 0,008𝑋𝑖2 + 0,086𝑋𝑖3 + 0,002𝑋𝑖4 − 0,005𝑋𝑖5

− 0,015𝑋𝑖6 + 0,0001𝑋𝑖7 − 0,02𝑋𝑖8 − 0,0003𝑋𝑖9) 
(11) 
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Estimasi Model Regresi Generalized Poisson 

Tabel 6. Estimasi Parameter Model Regresi Generalized Poisson 

Parameter Estimasi 
Standard 

Error 
𝑍 p-value 

𝛽0 −0,442 5,896 −0,075 0,94 
β1 −0,02 0,02 −1,003 0,315 
β2 −0,008 0,003 −2,209 0,027* 
β3 0,072 0,047 1,506 0,132 
β4 −0,006 0,024 −0,237 0,812 
β5 −0,005 0,003 −1,308 0,19 
β6 −0,013 0,01 −1,28 0,2 
β7 0,001 0,028 0,026 0,979 
β8 −0,016 0,032 −0,484 0,628 
β9 −0,002 0,008 −0,283 0,777 

LogLik Nol : −107,505   

LogLik Penuh : −98,945   

Berdasarkan Tabel 6, statistik uji 𝐺2 uji parameter secara serentak adalah 17,12 

sehingga kesimpulannya adalah terdapat minimal satu variabel berpengaruh signfiikan pada 

model regresi Generalized Poisson. Kemudian, hasil uji signifikansi secara parsial 

menunjukkan bahwa cakupan pemberian imunisasi tetanus difteri (𝑋2) merupakan variabel 

yang berpengaruh signifikan terhadap jumlah kematian ibu. Dengan demikian, berikut adalah 

perkiraan model regresi Generalized Poisson. 

𝜇̂𝑖 = exp(−0,442 − 0,02𝑋𝑖1 − 0,008𝑋𝑖2 + 0,072𝑋𝑖3 − 0,006𝑋𝑖4 − 0,005𝑋𝑖5

− 0,013𝑋𝑖6 + 0,001𝑋𝑖7 − 0,016𝑋𝑖8 − 0,002𝑋𝑖9) 
(12) 

 

Pemilihan Model Terbaik 

Tabel 7. Perbandingan Nilai AIC dan BIC 

Model Regresi AIC BIC 

Poisson 226,66 241,92 

Binomial Negatif 220,66 237,45 

Generalized Poisson 219,89 236,68 

Tabel 7 menyajikan perbandingan nilai AIC dan BIC dari tiga model regresi. 

Berdasarkan kedua kriteria tersebut, model Generalized Poisson menghasilkan nilai AIC dan 

BIC paling kecil sehingga dipilih sebagai model terbaik untuk memodelkan jumlah kematian 

ibu di Provinsi Jawa Tengah. Persamaan model terbaik disajikan pada persamaan (12).  

 

Pembahasan   

Model regresi Poisson tidak cocok digunakan untuk memodelkan jumlah kematian ibu 

di Provinsi Jawa Tengah tahun 2024 karena masih ditemukan masalah overdispersi yang 

ditunjukkan oleh nilai parameter dispersi dugaan lebih dari 1, yaitu sebesar 2,6. Kondisi tersebut 

menunjukkan bahwa varians data melebihi nilai rataan sehingga asumsi ekuidispersi pada 

regresi Poisson tidak terpenuhi. Oleh karena itu, permasalahan ini perlu ditangani menggunakan 

model regresi alternatif, seperti model regresi Binomial Negatif dan model regresi Generalized 

Poisson.  
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Model regresi Poisson mengidentifikasi faktor pemberian imunisasi tetanus difteri dosis 

lengkap (Td2+) (𝑋2) dan persalinan yang ditangani oleh pelayanan kesehatan (𝑋3) sebagai 

faktor yang berpengaruh signifikan terhadap jumlah kematian ibu. Penemuan ini sejalan dengan 

hasil penelitian milik Winata (2022), Habibah & Syafriandi (2025), serta Delia & Wungguli 

(2025) yang juga menemukan bahwa cakupan persalinan yang ditangani oleh pelayanan 

kesehatan berpengaruh signifikan terhadap jumlah kematian ibu. 

Berdasarkan nilai eksponensial koefisien pada Tabel 4, setiap peningkatan satu persen 

cakupan pemberian imunisasi tetanus difteri dosis lengkap (Td2+) diperkirakan menurunkan 

jumlah kematian ibu sekitar 0,99 kali dengan asumsi variabel lain konstan. Sebaliknya, setiap 

peningkatan satu persen cakupan persalinan oleh pelayanan kesehatan, maka rata-rata jumlah 

kematian ibu diperkirakan akan meningkat sebesar 1,08 kali dengan asumsi variabel lain 

konstan. Namun, hubungan positif tersebut perlu diinterpretasikan secara hati-hati karena 

cakupan persalinan oleh pelayanan kesehatan relatif homogen pada hampir seluruh 

kabupaten/kota (99%–100,14%) sehingga variabel ini kurang mampu menggambarkan kondisi 

perbedaan antarwilayah di Provinsi Jawa Tengah terkait pelayanan persalinan di fasilitas umum 

kesehatan. 

Sebagai model alternatif untuk menangani pelanggaran asumsi ekuidispersi pada model 

regresi Poisson, model regresi Binomial Negatif mampu menangani permasalahan ini yang 

ditunjukkan dengan nilai AIC dan BIC lebih kecil. Penelitian milik Winata (2022), Suryadi et 

al. (2023), Fatmala dkk. (2024), Habibah & Syafriandi (2025) juga menunjukkan kemampuan 

model regresi Binomial Negatif dalam menanggulangi masalah overdispersi pada model regresi 

Poisson secara efektif. Model ini mengidentifikasi faktor pemberian imunisasi tetanus difteri 

dosis lengkap (Td2+) (𝑋2) yang sejalan dengan penelitian Pratiwi et al. (2025). setiap 

peningkatan satu persen cakupan imunisasi tetanus difteri dosis lengkap (Td2+), maka rata-rata 

jumlah kematian ibu diperkirakan akan menurun 0,99 kali dengan asumsi variabel lain konstan. 

Model regresi Generalized Poisson merupakan model alternatif lain untuk menangani 

permasalahan overdispersi pada model regresi Poisson. Model ini memberikan performa 

terbaik dalam memodelkan jumlah kematian ibu di Provinsi Jawa Tengah tahun 2024 yang 

ditunjukkan oleh nilai AIC dan BIC paling rendah dibandingkan model regresi Poisson maupun 

model regresi Binomial Negatif, yaitu masing-masing sebesar 219,89 dan 236,68. Hasil ini 

sejalan dengan penelitian Al Haris & Arum (2022) dan Njudang et al. (2025) yang juga 

mengidentifikasi performa model regresi Generalized Poisson lebih baik dalam menangani 

oveerdispersi dibandingkan model regresi Binomial Negatif. Model regresi Generalized 

Poisson mengidentifikasi faktor pemberian imunisasi tetanus difteri dosis lengkap (Td2+) (𝑋2). 

Setiap peningkatan satu persen cakupan imunisasi tetanus difteri dosis lengkap (Td2+) maka 

rata-rata jumlah kematian ibu diperkirakan akan menurun 0,99 kali dengan asumsi variabel lain 

konstan. 

 

SIMPULAN 

Penelitian ini membandingkan performa model regresi Poisson, regresi Binomial 

Negatif, dan regresi Generalized Poisson dalam memodelkan jumlah kematian ibu di Provinsi 

Jawa Tengah tahun 2024. Hasil pemodelan menunjukkan bahwa regresi Poisson mengalami 

overdispersi sehingga perlu ditangani dengan model alternatif. Berdasarkan perbandingan nilai 

AIC dan BIC, model regresi Generalized Poisson memberikan performa terbaik dibandingkan 

kedua model lainnya (AIC = 219,89, BIC = 236,68). Berdasarkan model terbaik tersebut, 

cakupan pemberian imunisasi tetanus difteri dosis lengkap (Td2+) merupakan faktor yang 

berpengaruh signifikan terhadap jumlah kematian ibu.  
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  0 , 086 


  


  


  


   β 4


  0 , 002 


  


  


  


   β 5


  − 0 , 005 


  


  


  


   β 6


  − 0 , 015 


  


  


  


   β 7


  0 , 0001 


  


  


  


   β 8


  − 0 , 02 


  


  


  


   β 9


  − 0 , 0003 


  


  


  


  − 108 , 1


  − 99 , 331


    G 2


  (   X 2 )


      𝜇 ^  i = exp ⁡ ( − 1 , 802 − 0 , 026   X  i 1 − 0 , 008   X  i 2 + 0 , 086   X  i 3 + 0 , 002   X  i 4 − 0 , 005   X  i 5 − 0 , 015   X  i 6 + 0 , 0001   X  i 7 − 0 , 02   X  i 8 − 0 , 0003   X  i 9 )


  Z


    𝛽 0


  − 0 , 442 


  


  


  


   β 1


  − 0 , 02 


  


  


  


   β 2


  − 0 , 008 


  


  


  


  


   β 3


  0 , 072 


  


  


  


   β 4


  − 0 , 006 


  


  


  


   β 5


  − 0 , 005 


  


  


  


   β 6


  − 0 , 013 


  


  


  


   β 7


  0 , 001 


  


  


  


   β 8


  − 0 , 016 


  


  


  


   β 9


  − 0 , 002 


  


  


  


  − 107 , 505


  − 98 , 945


    G 2


  (   X 2 )


      𝜇 ^  i = exp ⁡ ( − 0 , 442 − 0 , 02   X  i 1 − 0 , 008   X  i 2 + 0 , 072   X  i 3 − 0 , 006   X  i 4 − 0 , 005   X  i 5 − 0 , 013   X  i 6 + 0 , 001   X  i 7 − 0 , 016   X  i 8 − 0 , 002   X  i 9 )


   (   X 2 )


   (   X 3 )


   (   X 2 )


   (   X 2 )

