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SINOPSIS

Model Local Linear Multi-Predictor Poisson Regression
merupakan pengembangan dari regresi Poisson multi
prediktor dengan pendekatan nonparametrik berbasis
kernel lokal. Estimasi dilakukan dengan metode locally
weighted maximum likelihood, dan bandwidth optimal
dipilih berdasarkan nilai Maximum Likelihood Cross
Validation (MLCV). Model ini dirancang untuk
menganalisis data diskrit (count data) yang bersifat
spasial dan heterogen, sehingga mampu
menggambarkan pola lokal secara lebih tajam
dibandingkan pendekatan model global.

Estimasi yang disesuaikan pada setiap titik
observasi memungkinkan model ini merespons
fluktuasi lokal secara lebih akurat dibandingkan
pendekatan global yang cenderung meratakan dan
mengaburkan pola khas tiap wilayah.

SDGs menekankan pentingnya keadilan dan
sensitivitas terhadap perbedaan wilayah. Oleh karena
itu, kita tidak bisa menyelesaikan persoalan global
dengan model yang mengabaikan lokalitas. Kita butuh
pendekatan yang presisi, adaptif, dan berbasis bukti.
Model ini dapat digunakan untuk mengidentifikasi
wilayah prioritas, mengevaluasi efektivitas program
berbasis lokasi, dan merancang kebijakan yang lebih
tepat sasaran.

Dalam implementasinya, model ini telah
diaplikasikan pada kasus stunting di Kalimantan
Timur. Implikasi pendekatan ini menjadi fondasi
analitik yang kuat dalam berbagai kasus di sektor
kesehatan, lingkungan, ekonomi, dan sosial. Melalui
peran biostatistika adaptif, kompleksitas data sosial
dapat diterjemahkan secara lebih presisi untuk
mendukung intervensi kebijakan yang berdampak.
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ORASI ILMIAH

Bismillahirrahmanirrahim,
Assalamu’alaikum  warahmatullahi  wabarakatuh.
Selamat pagi dan salam sejahtera bagi kita semua.

Yang kami hormati Ketua dan Sekretaris Senat, serta
seluruh Anggota Senat Universitas Mulawarman,
Bapak Rektor & Bapak Ibu Wakil Rektor, Bapak Ibu
Dekan & Wakil Dekan, Bapak Ibu Ketua & Sekretaris
Jurusan, Koordinator Program Studi, Bapak Ibu Guru
Besar, Bapak Ibu Dosen serta seluruh undangan yang
berbahagia.

Alhamdulillah, sama-sama kita bersyukur kepada
Allah SWT atas segala nikmat-Nya sehingga kita
berkesempatan hadir dalam suasana yang penuh
kehormatan dan semangat intelektual. Sholawat dan
salam semoga selalu tercurah kepada junjungan kita
Nabi Muhammad SAW, kepada keluarganya, sahabat-
sahabatnya, serta pengikutnya sampai akhir zaman.

Bapak Ibu hadirin sekalian, merupakan kehormatan
besar bagi saya sebagai akademisi yang berkecimpung
dalam bidang Biostatistika untuk berdiri di hadapan
forum yang terhormat ini. Dengan penuh rasa syukur
dan kerendahan hati, mohon izin saya menyampaikan
orasi ilmiah yang berjudul:

Biostatistika Adaptif: Model Local Linear Multi-
Predictor Poisson Regression sebagai Instrumen
Analitik dalam Perspektif Sustainable
Developments Goals (SDGs).

Di tengah tantangan global seperti penyakit menular,
malnutrisi, hingga disparitas layanan kesehatan,
diperlukan pendekatan analitik yang tidak hanya kuat
secara teoritik, tetapi juga adaptif terhadap konteks
lokal dan realitas sosial. Di tengah dunia yang bersifat
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dinamis, model-model statistik yang statis tidak lagi
memadai.

Melalui penelitian ini, kami mengembangkan model
Local Linear Multi-Predictor Poisson Regression,
menggunakan pendekatan locally kernel weighted
maximum likelihood estimator serta pemilihan
bandwidth optimal menggunakan Maximum Likelihood
Cross Validation (MLCV). Model ini memungkinkan kita
menangkap variasi lokal dalam count data, seperti
jumlah kasus penyakit, kasus stunting, kunjungan
layanan kesehatan, atau intervensi imunisasi.

Dengan estimasi yang disesuaikan di setiap titik
observasi, model ini jauh lebih responsif terhadap
fluktuasi lokal dibandingkan pendekatan global yang
cenderung merata dan mengaburkan pola unik di
setiap wilayah.

SDGs mengamanatkan pendekatan yang berbasis
data, berbasis bukti, dan sensitif = terhadap
ketimpangan. Kita tidak bisa menyelesaikan persoalan
global dengan model yang mengabaikan lokalitas. Kita
butuh pendekatan yang presisi, dapat mengidentifikasi
wilayah  berdasarkan urgensinya, -~ mengevaluasi
efektivitas intervensi berbasis lokasi, dan membantu
menyusun kebijakan yang tepat sasaran.

Hadirin yang saya hormati, dalam implementasinya,
model ini telah kami aplikasikan pada kasus stunting
di Kalimantan Timur. Implikasi pendekatan ini menjadi
landasan analitik yang kuat dalam berbagai kasus di
sektor kesehatan, lingkungan, pendidikan, bahkan
perencanaan kota selama berupa count data dan
bersifat lokal. Di sinilah biostatistika adaptif
mengambil perannya: sebagai navigasi ilmiah yang
menuntun kita menerjemahkan kompleksitas sosial
menjadi arah intervensi yang berdampak.
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dukungannya. Penghargaan dan ucapan terima kasih,
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A. Analisis Regresi

Analisis regresi merupakan salah satu analisis yang
digunakan  untuk  menggambarkan  hubungan
fungsional antara variabel prediktor dan variabel
respon dengan tujuan utama adalah mengetahui
kontribusi setiap nilai variabel prediktor terhadap
variabel respon (Fan & Gijbels, 1996). Misalkan

adalah variabel respon dan X adalah variabel prediktor,
maka model regresi yang menggambarkan hubungan
fungsional antara satu variabel respon (unirespon)
dan variabel prediktor X dapat dituliskan sebagai
berikut:

y=m(x)+e& (1)

Residual & diasumsikan berdistribusi normal dengan
rata-rata O dan variansi o’ atau N(0,c°).

Menurut Eubank (1999), fungsi m(.) pada
persamaan (1) disebut fungsi regresi. Fungsi m(.) dapat
diestimasi dengan menggunakan pendekatan regresi
parametrik dan  regresi nonparametrik. = Pada
pendekatan regresi parametrik, bentuk fungsi regresi
m(.) diketahui sehingga yang diestimasi adalah nilai
parameternya. Pada pendekatan regresi
nonparametrik, m(.) merupakan fungsi smooth yang
tidak dispesifikasikan bentuknya dan diestimasi
menggunakan metode smoothing tertentu (Hastie &
Tibshirani, 1986). Menurut Eubank (1999), fungsi
regresi m(.) merupakan fungsi kontinu dan
differensiable.

Variabel respon y pada persamaan (1) dapat
berupa variabel random kontinu atau variabel random
diskrit. Beberapa model regresi dengan variabel respon
diskrit antara lain regresi Poisson, regresi Generalized
Poisson, dan regresi Binomial Negatif. Menurut Santos
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& Neves (2008), model regresi yang populer digunakan
pada variabel respon diskrit adalah regresi Poisson.
Pemodelan regresi Poisson tidak hanya melibatkan
satu variabel respon karena seringkali ditemukan
fenomena yang melibatkan beberapa variabel respon,
misalnya jumlah kunjungan konsultasi dokter dan
tenaga kesehatan bukan dokter (Famoye, 2010),
jumlah kunjungan konsultasi klinik umum dan klinik
spesialis (AlMuhayfith et al., (2016), dan tipe klaim
pada bidang asuransi (Bermudez & Karlis, 2011).
Analisis regresi Poisson yang melibatkan satu variabel
respon dengan satu atau lebih variabel prediktor
disebut regresi Poisson unirespon. Regresi Poisson
yang melibatkan dua variabel respon yang saling
berkorelasi dengan satu atau lebih variabel prediktor
disebut regresi Poisson birespon. Perluasan dari regresi
Poisson birespon adalah regresi Poisson multirespon,
yaitu regresi Poisson yang melibatkan lebih dari dua
variabel respon dengan satu atau lebih variabel
prediktor.

B. Regresi Poisson

Misalkan Y, adalah variabel random diskrit dengan
parameter 6, untuk i=1,2,L ,n.Jika Y, berdistribusi

Poisson, maka fungsi kepadatan peluangnya adalah
(Ismail & Jemain, 2007):

0" exp(-6)
|

P(Yi:yi):f(yi): » ¥,=0,1,2K (2)

dengan rata-rata dan variansi adalah

E(Y) =Var(¥) =6, 3)
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Regresi Poisson termasuk dalam Generalized
Linear Models (GLMs). Menurut Myers et al, (2010),
GLMs merupakan perluasan dari model linier klasik.
Pada model linier klasik, variabel respon dalam model
regresi mengikuti distribusi normal dan hubungan
antara variabel respon dengan variabel prediktor
bersifat linier. Pada GLMs, memungkinkan variabel
respon mengikuti distribusi normal dan tidak normal
yang termasuk dalam keluarga eksponensial yaitu
distribusi normal, binomial, Poisson, geometrik, negatif
binomial, eksponensial, dan gamma. Hubungan antara
rata-rata variabel respon dengan variabel prediktor
dapat bersifat tidak linier. GLMs dispesifikasikan oleh
tiga buah komponen, yaitu: komponen random,
komponen sistematik, dan fungsi penghubung.

Komponen random adalah suatu komponen yang
mengidentifikasikan distribusi peluang dari variabel
respon berasal dari keluarga eksponensial. Menurut
Walpole et al., (2011), suatu variabel random Y
merupakan anggota keluarga eksponensial jika dapat
dinyatakan dalam fungsi kepadatan peluang berikut:

0-b(0)

S(r;0,0) =exp [ - +c(y, (p)) 4)
a(p)

dengan a(.),b(.)dan c(.) merupakan fungsi spesifik.

Komponen sistematik dari GLMs berkaitan
dengan prediktor linier sebagai fungsi dari variabel
prediktor yaitu:

m; = )g}i:g/: B+ Bx +L + ﬂpxp (5)

Pada komponen sistematik, fungsi dari variabel
prediktor diasumsikan berbentuk linier.

Komponen terakhir dari GLMs adalah fungsi
penghubung (link function). Misalkan g merupakan
suatu fungsi yang linier yang menghubungkan antara
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mean variabel respon dan variabel prediktor, fungsi g
dapat dituliskan sebagai berikut:

g0)=n,=f+Px+L +B,x,=x/ B (6)

Hubungan antara rata-rata dan prediktor linier
adalah:

O=g"(n)=2"(yh) (7)

Fungsi penghubung yang digunakan untuk
menjamin bahwa variabel yang diestimasi dari variabel
respon bernilai non negatif adalah fungsi penghubung
log yang dapat dituliskan sebagai berikut:

_ —. _F
g0)=n@)=x,5 (8)
sehingga:
_ 7
0, =exp(y; B). 9)

Model regresi Poisson menunjukkan rata-rata
dari distribusi Poisson. Menurut Santos & Neves
(2008), rata-rata dari Y pada regresi Poisson dapat
dituliskan sebagai berikut:

E(Y)) =6, = exp(m(x,)) (10)

Seperti halnya pada persamaan (1), fungsi m(.)
pada persamaan (9) merupakan fungsi regresi yang
dapat didekati menggunakan pendekatan regresi
parametrik dan pendekatan regresi nonparametrik.
Pendekatan regresi parametrik pada model regresi
Poisson merupakan pendekatan yang umum
digunakan dengan mengasumsikan m(.) sebagai
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fungsi linier seperti diberikan pada persamaan (7).
Apabila peneliti menggunakan pendekatan regresi
nonparametrik yang tidak mengasumsikan bentuk
tertentu fungsi m(.) seperti, linier, kuadratik, dan

eksponensial maka dapat memberikan fleksibilitas
yang lebih besar terhadap bentuk yang mungkin dari
fungsi m(.).

C. Fungsi Kernel dan Bandwidth

Pendekatan regresi nonparametrik dengan metode
polinomial lokal dipengaruhi oleh fungsi Kernel dan
bandwidth h. Fungsi Kernel merupakan fungsi bernilai

real, kontinu, terbatas, dan simetris yang didefinisikan
sebagai berikut (Wasserman, 2005):

K,1(x)=%K(%),untuk—oo<x<oodanh>0 (11)

dan memenuhi sifat-sifat berikut:
a. K(x)=0,Vx.
b. [K(x)dv=1

R

c. IxK(x)dx =0

R

d. o} :J'sz(x)dx > 0.

R
Terdapat beberapa jenis fungsi Kernel yaitu:

a. Kernel Boxcar,

K(x)= %I(x), (12)

9 Universitas Mulawarman
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b. Kernel Gaussian,

1 x’
K(x)= exp(——), 13
(x) N p( 2 ) (13)
c. Kernel Epanechnikov,
3 2
K(x)=Z(1—x )M (), (14)
d. Kernel Tricube,
70
K(x)=§(1—|x|3)3l(x), (15)

1, jika | x[< 1.

d I(x)=
engan /() {o, jika|x[>1.

Gambar 1 menunjukkan beberapa jenis fungsi
Kernel yang sering digunakan dalam pendekatan
regresi nonparametrik.
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v'\
\
\ kernel
/‘I/’\ k\ gaussian
7 L\
> 0,04~ / | N gaussian_scaled
=== epanechnikov

quartic

Sumber: Yau, et al. (2020)
Gambar 1. Jenis Fungsi Kernel

D. Estimator Lokal Linier

Estimator lokal linier merupakan kasus khusus dari
estimator polinomial lokal. Estimator polinomial lokal
merupakan salah satu metode smoothing yang dapat
digunakan sebagai pendekatan fungsi regresi m(.) (Fan

& Gijbels, 1996). Estimator polinomial lokal dapat
mengestimasi fungsi regresi m(x,) beserta turunannya,

yaitu:
m'(x,), m"(x,), L, m'”(x,) (16)

Misalkan fungsi regresi m(.) memiliki turunan ke-(p+1)
pada titik x, maka fungsi regresi m(.)dapat didekati
secara lokal dengan derajat polinomial p. Jika X
berada di persekitaran x,, maka ekspansi Taylor dapat
dituliskan sebagai berikut:
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m"(x,)(x~x,)" +L +m(p)(x0)(x—x0)p
2! p!

m(x) = m(x,) +m'(x,)(x—x,) +

atau

(= 3O 3 555 =y )

J=0

Dengan
(1)
X,
B =" =012 p

Berdasarkan persamaan (16), untuk memperoleh
estimasi parameter ﬂ yaitu ,B maka diambil sampel
0/ o/

berpasangan (x,y,) sebanyak n sampel. Estimasi

parameter menggunakan metode kuadrat terkecil
terboboti atau Weighted Least Square (WLS) yaitu
dengan meminimumkan persamaan berikut:

Zn:{yi —Zﬂj(xo)(xi —x,) P K, (x,=x,);i=1,2,L ,n

dengan K(.) adalah fungsi Kernel dan h adalah

bandwidth, yaitu suatu konstanta positif yang
mengontrol persekitaran lokal untuk menentukan
kemulusan dari fungsi regresi. Berdasarkan

persamaan (2.16), estimator turunan ke-jatau m"/ )(xo)
pada fungsi regresi adalah:

m(j)(xo):jgléi(xo);j:O,l,Z,L , D5 (18)

Sehingga untuk j=0 , estimasi fungsi regresi pada titik
x, adalah
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(x,) = By (%) (19)

Menurut Fan dan Gijbels (1996), jika derajat
polinomial p =1 maka disebut estimator lokal linier.

Estimator lokal linier dapat dituliskan sebagai berikut:
Z{yi _IBO(xO)_ﬂ](xo)('xi—XO)}th('xi_xo) (20)
i=1

E. Estimator Likelihood Lokal pada Regresi
Poisson

Estimator likelihood lokal dalam regresi nonparametrik
diperkenalkan oleh Tibshirani & Hastie (1987).
Estimator ini merupakan perluasan dari teknik
scatterplot smoothing ke dalam model linier yang
didasarkan pada fungsi likelihood.

Misalkan diambil sampel berpasangan (x,,y,)

yang saling bebas, jika X =x dan fungsi kepadatan
dari Y adalah:

Yix: f(Y,0) (21)

dengan 6 =m(x), maka fungsi likelihood persamaan
(21) adalah:

L) mOe) L me ) =T 1/000) @2

dengan 6 =m(x,). Estimasi likelihood lokal pada m(x;,)
adalah:

i(x,) = B, (%) + B (3, )(x, = x,) (23)
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dengan ,301- dan ﬁA’U adalah nilai yang memaksimumkan
likelihood berikut:

=TT 0n A+ A0 -%)  @4)

Jika m(x;) pada persamaan (9) diestimasi

menggunakan metode maksimum likelihood lokal
terbobot kernel (locally kernel weighted maximum

likelihood), maka untuk data x, yang berada di sekitar

titik x, dengan bandwidth h, bentuk fungsi likelihood
lokalnya adalah:

Lo =TT/0 [ x)se 25)
i=1

Untuk kasus lebih dari satu variabel respon dan
prediktor, bentuk  fungsi  likelihood = lokalnya
merupakan perluasan dari persamaan (25) dan dapat
dituliskan sebagai berikut:

P
HKhj(xij—xo,)

li,h=Hf(y,i|>.g/,l,)f=l =12 (26)
i=1 0

Berdasarkan persamaan (2), diperoleh fungsi
likelihood berikut:
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| (Q(Xf) \ %;/) _ ﬁ O(x,)" exp|(—t9(x[))

i=1 i

[0 exp(-0x)
[T 7)

ﬁm(xr)"” exp(—zn: m(x,))
Lm(x)] ) = = R
[T

Fungsi log likelihood dari persamaan (27) adalah:

L=loghm(x) )= Y- {m(x )y ~exp(m(x )~ In (3,1} (28)

0 i=1

Jika fungsi m(x,)didekati dengan ekspansi Taylor
derajat satu atau linear lokal pada titik x; di sekitar x,

, maka estimator likelihood lokal untuk m(x,)adalah:

m(x;) ~ exp [ﬂo (x0) + B (X )(x, _xo)] (29)
Fungsi log likelihood lokalnya adalah:

1B 5= 3 ()3

(x —x,) (30)
h

—exp(m(x,)) ~In(y,)} K

Fungsi log likelihood lokal persamaan (30) dapat
dituliskan sebagai berikut:
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1 50 =23

(x —x,) (30)
h

—exp(m(x,))~In(y, D} K

10 = {400 A0 3],

_exp[ﬁo(xo)"'ﬁ(x )(x —XO)] (31)
Estimator ~regresi  Poisson  likelihood lokal

diperoleh dengan cara memaksimumkan fungsi log
likelihood lokal pada persamaan (31) yaitu dengan

menurunkannya terhadap parameter f(x,) dan
B (x,) kemudian menyamakannya dengan nol.

Turunan pertama [/(.) terhadap f,(x,) adalah:

ol(.) E
Bi(xy)

i{ ‘_exp[ﬂo(xo)“‘ﬁl(xo ), xo)]}K( b )

he(52)

i{‘”‘p[ﬁl ()0, —xo>]K( 0 j}

0

(32)

By(x,)=In

i=1

Selanjutnya turunan pertama [(.)terhadap /S (x,)
adalah:
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o) _,
ﬂ1 (xo)
D —x) —(x, —x,)exp[ B, (%) (32)

i=1

X=X ]
+131(x0)(xi_x0)]}K{ h ]—0

Jika persamaan (32) disubtitusi ke persamaan (33)
maka akan diperoleh persamaan berikut:

ny(xf _xu)K(xj xo}_exp
p h

)

n (34)
"2 {exp(ﬁ (5,)(x, - x(.))K( o j}

In

“ X, — X,

ZCXP[ﬂl(xo)(xi _xO)](xi _xo)K[ , i : j =0

i=1

Persamaan (34) tidak dapat diselesaikan secara

langsung karena tidak linier dalam parameter sehingga
dibutuhkan suatu metode iteratif. Menurut Cameron
dan Travedi (1998), prosedur yang umum digunakan
adalah Iteratively Reweighted Least Squares (IRLS).
Prosedur ini dilakukan dengan metode Newton-
Raphson.

F. Metode Newton-Raphson

Metode Newton-Raphson merupakan metode yang
populer untuk menyelesaikan persamaan yang tidak
linier dalam menentukan hampiran terhadap
akar fungsi riil. Metode Newton-Raphson konvergen
dengan cepat terutama bila iterasi dimulai cukup dekat
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dengan akar yang diinginkan (Ehiwario & Aghamie,
2014).

Langkah-langkah dalam metode Newton-Raphson
untuk mengestimasi parameter regresi Poisson adalah
sebagai berikut (Agresti, 2002):

1. Menentukan nilai estimasi awal parameter ,610)
0/

menggunakan metode Ordinary Least Square (OLS),

yaitu:
P T -1 v T .

g&m =(X'X) X XA ;

dengan
1 x;, L x,
Il x, L «x, T

X= M 11\2/[ O l\j[ dan &‘:[yl y2 L yn] *
1 xln L xnm

2. Membentuk vektor gradien g, yaitu:

o

alnL(é) 81nL(§) . ol L(p)

T
Dxl — 1y [y I 5
ST e an o, |
A % %

p adalah banyaknya parameter yang diestimasi.
3. Membentuk matriks Hessian, yaitu:
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a2mL(g) asz(g) . &' InL(p)

0 0 4%_
0B, by, b
% %% %°

&' nL(p) ymL@)
— o [ — Vg
Ho, o = op; op.p (36)
% %%
0
&' InL(p)
simetris —%
op
0/,

4. Memasukkan nilai ,8}0) kedalam elemen-elemen
0/.
vektor g dan matriks H, sehingga diperoleh vektor
o/
%/(43;9>) dan H(g}?)).
5. Mulai dari m =0 dilakukan iterasi pada persamaan
berikut:

o= B0 () gl

Nilai @m) merupakan sekumpulan penaksir
0/

parameter yang konvergen pada iterasi ke-m.
6. Iterasi konvergen jika ‘ﬁ}mm —,l%m) <g, €>0.
0/, 0/,

G. Bandwidth Optimal

Bandwidth (h) dikenal juga sebagai parameter
penghalus merupakan suatu konstanta bernilai positif
yang mengontrol keseimbangan antara kemulusan
kurva dan kesesuaian fungsi terhadap data. Jika nilai
bandwidth yang terlalu kecil akan mengakibatkan
estimasi kurva yang diperoleh sangat kasar dan
variansi yang besar, sedangkan jika memilih nilai
bandwidth yang semakin besar maka estimasi kurva
yang diperoleh semakin mulus tetapi memberikan
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konsekuensi nilai bias yang besar. Oleh karena itu
diperlukan nilai bandwidth yang optimal (Liang &
Cheng, 2005).

Gambar 2 menampilkan ilustrasi pengaruh nilai
bandwidth yang berbeda dalam pengepasan estimasi
kurva regresi. Ketika nilai bandwidth 0,01, kurva
regresi yang diperoleh sangat kasar kemudian semakin
mulus seiring dengan bertambahnya nilai bandwidth.

o=0.01 a=0.05

- »n
S =

Amplitude (mmHg)
o

£20

£

E

210

g

3

EO

< ;

200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000
Time samples Time samples

Sumber: Liang & Cheng (2005)
Gambar 2. Ilustrasi Pengaruh Nilai Bandwidth yang
Berbeda

Menurut Chaudhuri dan Anup (1995), metode
pemilihan bandwidth optimal yang paling umum
digunakan pada model regresi nonparametrik adalah
Maximum Likelihood Cross Validation (MLCV). Jika

é_i(xi) =exp(m_,(x,)) merupakan estimasi fungsi regresi
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pada titik x, tanpa menyertakan data ke-i, maka MLCV

merupakan fungsi dari bandwidth h yang diberikan
pada persamaan berikut:

MLCV (h) = Z{ﬁv,l(gg/,-)yi —exp(i, () -yl 37)
i=1 0 0

Bandwidth optimal diperoleh dari nilai MLCV terbesar.

Gambar 3 menyajikan ilustrasi estimator lokal
linier pada regresi Poisson dengan jumlah sampel yang
bervariasi yaitu 50; 100; 500; dan 1.000 dengan
bandwidth optimal 1,02; 1,11; 1,27; dan 0,71 dan
fungsi kernel Epanechnikov.

n=1000 n=500
14 14
12 12
10
8 s
.o
6 .o
e wgly
4 - aw
. . -
2 - . wama -
- v 40 4 o -
1] s
-2 15 -1 05 15 1 05 0 05 1 15 2
n=50
14
12
10
8
B
4
2
e
0

-2 15 -1 -05 0 05 1 15 2 -2 -15 -1 05
Sumber: Santos & Neves (2008)
Gambar 3. Estimator Lokal Linier pada Regresi Poisson
Unirespon

H. Hasil Pengembangan Teori
Pembangunan berkelanjutan yang diusung dalam

kerangka Sustainable Development Goals (SDGs)
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memerlukan dukungan data dan metode analitik yang
tidak hanya akurat, tetapi juga adaptif terhadap
konteks lokal. Dalam bidang biostatistika, kebutuhan
akan model yang mampu menangkap kompleksitas
spasial dan struktur data yang heterogen menjadi
semakin penting, terutama dalam menganalisis
fenomena sosial dan kesehatan masyarakat yang
bersifat tidak linier dan bervariasi antar wilayah.

Model global yang bersifat rata-rata sering kali
tidak mampu mencerminkan variasi lokal yang
signifikan, sehingga berisiko menghasilkan estimasi
yang bias dan tidak kontekstual. Oleh karena itu,
pengembangan pendekatan yang bersifat lokal dan
fleksibel menjadi sangat relevan.

Bagian ini membahas dasar teori dari Model Local
Linear Multi-Predictor Poisson Regression berbasis
estimasi maksimum likelihood lokal dengan pembobot
kernel. Pendekatan ini merupakan representasi dari
biostatistika adaptif, yakni metode yang merespons
data secara dinamis dan kontekstual. Model ini
dirancang khusus untuk data diskrit (count data) yang
bersifat spasial, dengan keunggulan dalam mendeteksi
pola lokal melalui fungsi kernel dan pemilihan
bandwidth yang optimal.

Secara konseptual, pengembangan teori dalam
bab ini diarahkan untuk memperkuat posisi model
sebagai instrumen analitik yang tidak hanya relevan
secara statistik, tetapi juga strategis dalam
mendukung implementasi kebijakan berbasis data di
berbagai sektor, khususnya kesehatan, lingkungan,
ekonomi, dan social dalam kerangka pencapaian
SDGs.

Misalkan kita mempunyai data berpasangan
()gk,yl.),izl,Z,L ,n dan )é/;\:(xil X X Xip)’ Vi

adalah variabel respon diskrit yang berdistribusi
Poisson dan variabel prediktor x sebanyak p. Fungsi
kepadatan peluang y, dapat dituliskan sebagai berikut
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yl
PW'yJ% f@J 9%)GW(aﬁl y,=0,1,2K (39)

dengan rata-rata
E(Y,|x,) = 0(x)) = exp(m(x,) (40)

Persamaan (40) disubtitusi ke persamaan (39) dan
diperoleh

Vi
Fo )= PEEIEED 012k @)
!

i

dimana m(%cy) adalah fungsi yang tidak diketahui dan

diestimasi menggunakan local linear smoothing.
Berdasarkan pendekatan Deres Taylor ordo 1 diperoleh

pendekatan untuk m(%cp ) sebagai berikut

S m(x,)= i{ﬁw (%) + 4,

j (42)
(xoj)(xg )},x” e( 0 —h, X, +h)

m(x;,),m(x,),L ,m(x,) merupakan fungsi local linear.

Persamaan (42) dapat ditulis dalam bentuk vektor
berikut:
m@) gﬂ (43)

Jika persamaan (43) disubtitusi ke dalam
persamaan (41) maka diperoleh
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Vi _
10,15 = WL onok e

it

Parameter [ pada persamaan (45)7) dapat diestimasi
0/

menggunakan metode Locally Kernel Weighted

Maximum Likelihood Estimator.

Definisi 1 Misalkan %Z\:(Xn X, Xj xip),

i=1,2L ,n and A>0 merupakan bandwidth yang

mempunyai nilai yang sama, fungsi Kernel dapat
dituliskan sebagai

f(x)= HKhj ('xij _ij) (45)

Lemma 1. Misalkan kita mempunyai fungsi Kernel
seperti pada persamaan (45) dan fungsi kepadatan

peluang y, pada persamaan (38) maka fungsi local log
likelihood dapat dituliskan

L(é/’xoj) ¢ ﬁzn:Kh ('xij _xoj)

{[8,,(0,)+ 8, (xm)(‘xﬁ —x,;) |y, —exp| B (x,,)
+ B, (x,,)(x, —x,)) | =In(y,1)}

(46)

Lemma 1 dapat digunakan untuk menghasilkan

estimasi parameter [.
0/

Teorema. Misalkan (%)c? ,¥:),i=1,2,L ,n merupakan data
berpasangan dan %A:(Xn X, X X[p), y, adalah

variabel respon diskrit yang berdistribusi Poisson
dengan model regresi Poisson pada persamaan (39) dan
fungsi local log likelihood pada persamaan (46),

24 Universitas Mulawarman



Orasi ilmiah Guru Besar UNMUL 27 September 2025
Hak cipta ada pada penulis

estimator untuk parameters £ dapat diperoleh dari
0/

solusi persamaan berikut

1 ll_,[iyi[(hj(xy_xo,')
Py (%) =—In| ———== (47)
P H Khj (xij _‘xoj)exp[ﬂlj(xoj)(xfj _x()j)]

j=1 i=1

b exP[ﬂl/(Xo,)(xf, 7x0,):|ﬁiy‘sz (x5 = %)
HZ(X‘, _xo,)Kh,'(x,, _xo/) Yi— % e =0 (48)
pEg pHZ[(h/_(x”, —xo/.)exp[ﬂlj(xo,.)(xl, 7x0,-)}

Persamaan (48) merupakan fungsi implisit
sehingga  diperlukan  metode  iterative  untuk
menyelesaikannya. Pada umumnya, metode numerik
yang digunakan adalah metode Newton Raphson.
Metode Newton-Raphson memerlukan beberapa
komponen, diantaranya adalah vector gradien, dimana
elemennya merupakan turunan pertama fungsi local
log likelihood dengan parameter [. Selanjutnya,

0/

diperlukan matriks Hessian yang merupakan turunan
kedua fungsi local log likelihood.

Lemma 2. Misalkan model regresi multi-predictor
Poisson seperti pada persamaan (2) dan fungsi local
likelihood pada persamaan (49), maka

aZL(ﬂ’xoj) P n
b TS K, x, exp B, ()
Fh by T &R L) (49)

exp| B, (%,,)+ B, (%, X3, —X,,) | =0

82L(ﬂ, xm) P n
> T — = — K (xj — X ')(xr" —X )2
B,/ (x,) F[Z o (50)

exp [ﬁo; (X, )] exp [ﬁu (0, ), =X OJ')] =0
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I. Analisis Kasus Stunting Kalimantan Timur

Data dalam penelitian ini merupakan data sekunder
yang diperoleh dari Dinas Kesehatan Kabupaten Kutai
Barat, Paser, dan Berau, Provinsi Kalimantan Timur
pada tahun 2023. Jumlah sampel penelitian sebanyak
39 kecamatan. Data terdiri atas hasil observasi dari
variabel respon dan variabel prediktor. Variabel respon
adalah jumlah kasus stunting (Y), sedangkan variabel
prediktor meliputi persentase bayi yang mendapatkan
ASI eksklusif (X;) dan persentase anak yang menerima
imunisasi dasar lengkap (X3).

Tabel 1. Statistik Deskripstif Data Penelitian

Rata- & ; Deviasi
Minimum  Maksimum

Variabel

) iz rata & Standar
Jumla}h kasus 110 8 361 96.7
Stunting

Persentase bayi

yang

mendapatkan ASI 4.06 - p14p N |
eksklusif

Persentase anak

yang menerima 728 0.75 30.01 6.15

imunisasi dasar
lengkap

Teknik analisis data yang digunakan adalah
pemetaan model regresi Poisson multiprediktor dengan
pendekatan lokal linear, dan perhitungan dilakukan
menggunakan perangkat lunak Open-Source Software
(OSS) R. Distribusi jumlah kasus stunting, persentase
bayi yang mendapatkan ASI eksklusif, dan persentase
anak yang menerima imunisasi dasar lengkap di
Provinsi Kalimantan Timur tahun 2023 disajikan pada
Gambar 1 sampai Gambar 3. Klasifikasi kasus stunting
dibagi menjadi dua kategori, yaitu kecamatan dengan
jumlah kasus di bawah rata-rata, dan kecamatan
dengan jumlah kasus di atas rata-rata provinsi.
Deskripsi data kasus stunting yang melibatkan dua
variabel prediktor ditunjukkan pada Tabel 1.
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Long Ikis ' 361
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Long Kali

Tanah Grogot
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Muara Pahu
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Gambar 1. Kasus Stunting di Kab. Berau, Kutai Barat,
dan Paser Tahun 2023

Gambar 1 menunjukkan bahwa jumlah anak
stunting per kecamatan, terlihat bahwa rata-rata
jumlah anak stunting di di Kab. Berau, Kutai Barat,
dan Paser Tahun 2023 adalah sebanyak 110 anak.
Namun demikian, terdapat kecamatan-kecamatan
dengan angka stunting yang jauh melebihi rata-rata
tersebut. Kecamatan dengan jumlah anak stunting
tertinggi adalah Long Ikis dengan 361 anak, diikuti
oleh Kuaro, Sambaliung, Long Kali, dan Tanah Grogot.
Sementara itu, sebagian besar kecamatan lainnya
berada di bawah rata-rata, dengan jumlah anak
stunting yang relatif lebih rendah. Kecamatan dengan
angka stunting terendah adalah Bentian Besar.
Ketimpangan ini menunjukkan bahwa distribusi kasus
stunting tidak merata antar kecamatan. Oleh karena
itu, intervensi penanganan stunting perlu
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diprioritaskan di kecamatan-kecamatan dengan angka
kejadian yang tinggi. Selain itu, wilayah dengan angka
stunting rendah dapat dijadikan contoh praktik baik
yang bisa diterapkan di wilayah lain yang memiliki
permasalahan serupa.

Persentase Inisiasi Menyusui Dini
Rata-rata: 7.28 %

Persentase IMDL
[ pi Bawah Rata-Rata
Di Atas Rata-Rata

LN

Gambar 2. Persentase Inisiasi Menyusui Dini di Kab.
Berau, Kutai Barat, dan Paser Tahun 2023

Gambar 2 menunjukkan distribusi persentase
Inisiasi Menyusu Dini (IMD) di berbagai kecamatan di
Kab. Berau, Kutai Barat, dan Paser Tahun 2023
dengan rata-rata sebesar 7,28%. Warna oranye pada
peta menandakan kecamatan yang  memiliki
persentase IMD di bawah rata-rata, sedangkan warna
biru menunjukkan kecamatan dengan persentase di
atas rata-rata. Secara umum, sebagian besar wilayah
berada di bawah rata-rata, yang tercermin dari
dominasi warna oranye di hampir seluruh peta,
terutama di wilayah utara dan tenggara. Hanya
sebagian kecil kecamatan yang berada di atas rata-
rata, seperti beberapa wilayah di bagian barat dan
tengah. Temuan ini mengindikasikan bahwa praktik
IMD masih belum merata dan cenderung rendah di
sebagian besar kecamatan. Rendahnya persentase IMD
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menunjukkan perlunya peningkatan edukasi dan
intervensi di tingkat layanan kesehatan, terutama
dalam mendampingi ibu pasca persalinan agar
memahami pentingnya IMD sebagai langkah awal yang
krusial dalam pemenuhan gizi dan imunitas bayi.
Kecamatan-kecamatan yang telah mencapai
persentase di atas rata-rata dapat dijadikan rujukan
atau model bagi wilayah lain dalam mengembangkan
strategi promosi IMD yang lebih efektif.

BARONG TONGKOK

Persentasi ASI Ekslusif

Rata-rata: 4.06 %

Persentase ASI Eksklusif
7] 0i Bawah Rata-Rata
Di Atas Rata-Rata

Gambar 3. Persentase ASI Ekslusif di Kab. Berau,
Kutai Barat, dan Paser Tahun 2023

Berdasarkan Gambar 3, diketahui bahwa
distribusi persentase ASI eksklusif di berbagai
kecamatan di Kab. Berau, Kutai Barat, dan Paser
Tahun 2023 dengan rata-rata sebesar 4,06%. Warna
oranye pada peta menggambarkan kecamatan yang
memiliki persentase ASI eksklusif di bawah rata-rata,
sedangkan warna hijau menunjukkan kecamatan yang
di atas rata-rata. Dari visualisasi ini terlihat bahwa
persebaran kecamatan dengan capaian di atas rata-
rata relatif merata, meskipun jumlahnya tidak
dominan. Beberapa kecamatan di wilayah utara seperti
Kelay, Segah, dan Sambaliung, serta beberapa
kecamatan di wilayah selatan seperti Long Ikis, Long
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Kali, dan Muara Kaman tampak berhasil mencapai
angka di atas rata-rata nasional. Sebaliknya, banyak
kecamatan lain yang masih berada di bawah rata-rata,
menunjukkan masih rendahnya cakupan pemberian
ASI eksklusif di daerah tersebut. Kondisi ini
menunjukkan perlunya penguatan edukasi dan
pendampingan ibu menyusui, serta dukungan dari
tenaga kesehatan dan kebijakan lokal yang
mendukung praktik pemberian ASI eksklusif selama
enam bulan pertama kehidupan bayi. Wilayah-wilayah
yang berhasil mencapai hasil di atas rata-rata dapat
dijadikan sebagai contoh keberhasilan untuk
direplikasi di kecamatan lainnya.

Selanjutnya  dilakukan pemodelan dengan
menggunakan regresi Poisson yang melibatkan dua
variabel prediktor. Metode estimasi parameter yang
digunakan adalah Maximum Likelihood Estimation
(MLE), dan nilai estimasinya diperoleh menggunakan
algoritma iteratif Newton-Raphson. Model regresi
Poisson ini, yang disebut juga model global,
merepresentasikan model rata-rata dari kasus stunting
di Kalimantan Timur tahun 2023 dan dapat
dinyatakan dalam persamaan (51).

m(x,) = exp(4.625468 — 0.0000399x, -
0.084710x,, )i = 1,2, ..,39 (51)

Untuk memperoleh model yang lebih baik,
digunakan model regresi Poisson multiprediktor
berbasis estimator lokal linear. Model regresi Poisson
multiprediktor dengan dua variabel prediktor yang
berbasis estimator lokal linear tersebut dapat
dinyatakan dalam persamaan (52).

m(%‘)'k) = Aan (xm) + ﬁlz’ (xm )(xh — X )

(52)
+ B (%) + B, (X, WX, —x,) i =1,2,...,39
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Estimasi parameter dilakukan pada setiap titik
observasi dengan menggunakan fungsi kernel
berbobot, dan estimator Maximum Likelihood (ML)
dihitung secara numerik menggunakan metode iteratif
Newton-Raphson.

Proses estimasi parameter dimulai dengan
menghitung fungsi kernel berbobot, menentukan
bandwidth optimal, dan selanjutnya menerapkan
algoritma iteratif Newton-Raphson. Hasil dari model
regresi Poisson multiprediktor berbasis estimator lokal
linear pada setiap titik observasi disebut sebagai model
lokal, yang dalam konteks ini dinamakan Model Local
Linear Multi-Predictor Poisson Regression, yang
merepresentasikan rata-rata jumlah kasus stunting
pada setiap kecamatan di Kalimantan Timur tahun
2023.

Dalam estimator lokal linear, kami menggunakan
Maximum Likelihood Cross Validation (MLCV) untuk
memilih bandwidth (h) yang optimal sebagai indikator
model terbaik. Nilai bandwidth dan MLCV disajikan
pada Tabel 2.

Tabel 2. Nilai Bandwidth dan MLCV

X1 Xs
Bandwidth MLCV Bandwidth MLCV
0.55 3.126820 0.34 0.360435
0.56 5.181427 0.35 2.202866
0.57 5.090332 0.36 2.064573

Berdasarkan bandwidth optimal yang telah
ditentukan, dilakukan estimasi parameter untuk
model regresi Poisson multiprediktor lokal linear. Hasil
estimasi maximum likelihood untuk setiap titik
observasi, yaitu kecamatan di wilayah Kabupaten
Kutai Barat, Paser, dan Berau di Kalimantan Timur
tahun 2023, ditampilkan pada Tabel 3.
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Tabel 3. Hasil Estimasi Model Local Linear Multi-

Predictor Poisson Regression

Kabupaten i Kecamatan Parameter
ﬁl}( ﬁll 20

1 Bongan 4.537467 -0.000047 -0.006071
2 Linggang Bigung 4.525378 -0.000035 -0.007083
3 Penyinggahan 4.538571 -0.000142 -0.006054
4 Muara Pahu 4.528465 -0.000021 -0.006083
5 Tering Seberang 3.547468 -0.000038 -0.006088
6 Muara Lawa 3.436451 -0.000081 -0.005147
7 Damai 3.636485 -0.000047 -0.005075
West Kutai 8 Barong Tongkok 4.477469 -0.000349 -0.008562
9 Long Iram 4.428541 -0.000042 -0.005035
10 Melak 4.537467 -0.000021 -0.005179
11 Siluq Ngurai 3.538653 -0.000045 -0.006071
12 Nyuatan 4.527486 -0.000042 -0.005043
13 Jempang 4.537452 -0.000039 -0.006071
14 Sekolaq Darat 4.437348 -0.000047 -0.006045
15 Mook Manaar Bulatn 3.537467 -0.000036 -0.006056
16 Bentian Besar 3.537467 -0.000053 -0.006084
17 Batu Sompang 3.517467 -0.000039 -0.006034
18 Muara Samu 3.417467 -0.000063 -0.006053
19 Batu Engau 4.537467 -0.000057 -0.006053
20 Tanjung Harapan 3.937467 -0.000049 -0.007072
Paser 21 Paser Belengkong 4.998712 -0.000081 -0.006092
22 Tanah Grogot 4.998887 -0.000052 -0.006077
23 Kuaro 4.998871 -0.000034 -0.006072
24 Long Ikis 4.988469 -0.000062 -0.006063
25 Muara Komam 4.998467 -0.000081 -0.006081
26 Long Kali 4.938466 -0.000057 -0.005173
27 Tanjung Redep 4.987887 -0.000074 -0.005091
28 Teluk Bayur 4.998467 -0.000039 -0.006077
29 Sambaliung 4.792747 -0.000073 -0.006071
30 Gunung Tabur 4.998879 -0.000048 -0.006073
31 Pulau Derawan 4.537467 -0.000055 -0.006081
32 Maratu 3.537467 -0.000047 -0.006046
Berau 33 Talisayan 4.923746 -0.000231 -0.006084
34 Biatan Lempake 4.335034 -0.000046 -0.006086
35 Tabalar 4.537467 -0.000041 -0.006072
36 Batu Putih 3.637467 -0.000038 -0.006071
37 Biduk-Biduk 4.537467 -0.000024 -0.006062
38 Kelay 3.537467 -0.000028 -0.005076
39 Segah 4.941467 -0.000032 -0.008072

Berdasarkan Tabel

3, diperoleh model rata-rata

kasus stunting untuk setiap kecamatan di Kalimantan
Timur. Sebagai contoh, model rata-rata kasus stunting
di Kecamatan Bongan (pengamatan ke-1), Kecamatan
Long Kali (pengamatan ke-26), dan Kecamatan Segah
(pengamatan ke-39) masing-masing disajikan sebagai

berikut:

m(x,) = exp(4.537467-0.000047(x;, - 5.47945)

—0.006071(x,, —12.8564);

(53)

0.298025 < x,, <10.660879;10.653586 < x,, <15.059318
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m(x,) = exp(4.938466-0.000057(x,, , —5.628198)
~0.005173(x,,, —7.950311); (54)
0.446771 < x,, | <10.809625;5.747445 < x,, <10.153177

dan

m(x,,) = exp(4.941467-0.000032(x,, , ~1.838565)

—~0.008072(x,,, — 6.680541); (55)
0<x,, <7.019992;4.477675 < x,, , <8.883407

Berdasarkan persamaan (53), jika persentase bayi
yang menerima ASI eksklusif (X;) adalah 6,47945% dan
persentase anak yang menerima imunisasi dasar
lengkap (X;) adalah 13,8564%, maka rata-rata jumlah
kasus stunting di Kecamatan Bongan adalah sebanyak
93 anak. Kinerja model regresi Poisson multiprediktor
berbasis estimator lokal linear dapat dilihat pada
Gambar 4.

# Actual == Global Model Local Linear
400
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Gambar 4. Perbandingan Model Regresi Poisson Global dan
Model Local Linear Multi-Predictor Poisson Regression
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Gambar 4 menunjukkan bahwa data aktual
sangat berfluktuasi, yang ditampilkan oleh garis
berwarna biru. Nilai-nilai pengukuran menunjukkan
variasi yang signifikan antar observasi, dengan adanya
puncak (peaks) dan lembah (troughs). Model global
(digambarkan dengan garis merah) secara umum
mampu menangkap tren keseluruhan, namun
kesulitan mencerminkan fluktuasi data secara akurat.
Prediksi dari model global cenderung relatif konstan.
Sebaliknya, model lokal linear (digambarkan dengan
garis kuning) menunjukkan kinerja yang lebih baik
dalam menangkap fluktuasi data, dan mampu
mengikuti pola tren lokal secara efektif. Nilai MLCV
untuk model global adalah 9489,160018, sedangkan
untuk model lokal linear hanya 1811,482859, yang
menunjukkan bahwa model lokal memiliki akurasi
prediksi yang jauh lebih baik.

J. Kesimpulan

Berdasarkan penelitian ini, kami mengembangkan
model regresi Poisson - multiprediktor dengan
menggunakan pendekatan lokal linear. Metode ini
menawarkan sejumlah keunggulan, seperti
kemampuan untuk melakukan estimasi fungsi pada
setiap titik pengamatan, sehingga hasil estimasinya
lebih sesuai atau mendekati pola data yang diamati.
Metode ini juga mematuhi prinsip kesederhanaan
(parsimonious), sehingga lebih mudah
diinterpretasikan dan tidak terlalu bergantung pada
ukuran data yang besar. Kami telah menjelaskan
secara rinci prosedur untuk memperoleh kurva regresi
pada titik tertentu, di mana digunakan estimasi
maksimum likelihood berbobot kernel lokal, dan
estimasi parameter dihitung menggunakan metode
iterasi Newton-Raphson.

Model regresi yang kami usulkan ini diterapkan
pada data kesehatan, di mana variabel respon adalah
jumlah kasus stunting (Y), dan variabel prediktor
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meliputi persentase bayi yang menerima ASI eksklusif
(X41) serta persentase anak yang menerima imunisasi
dasar lengkap (X3).

Hasil evaluasi model menunjukkan bahwa model
lokal linear memiliki keunggulan dalam menangani
data dengan tingkat variabilitas yang tinggi.
Kemampuan model ini dalam menangkap fluktuasi
lokal memiliki implikasi penting dalam pemodelan
masalah stunting. Dengan demikian, penggunaan
model lokal linear dapat meningkatkan akurasi
prediksi serta pemahaman terhadap fenomena yang
sedang dikaji. Ke depan, kami merencanakan untuk
mengembangkan model ini lebih lanjut dengan
memasukkan unsur polinomial, seperti pada model
regresi Poisson multiprediktor berbasis pendekatan
lokal polinomial.
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