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PERBANDINGAN REGRESI POISSON TERGENERALISASI 
DAN REGRESI POISSON LAGRANGIAN  PADA DATA  

OVER DISPERSI DAN UNDER  DISPERSI  
 
 

ABSTRAK 
 
 

Analisis regresi merupakan teknik analisis data yang digunakan 
untuk memodelkan hubungan kausal antara satu peubah respon 
dengan satu atau lebih peubah penjelas. Jika peubah respon yang 
terlibat merupakan peubah diskrit hasil pencacahan yang 
berdistribusi Poisson, maka analisis regresi yang tepat digunakan 
adalah analisis Regresi Poisson (PR). Namun, Regresi Poisson 
menghendaki rata-rata dan ragam peubah respon harus sama, 
sehingga metode ini tidak tepat digunakan pada data yang mengalami 
over dispersi (ragam lebih besar daripada rata-rata) atau under 
dispersi (ragam lebih kecil daripada rata-rata). Alternatif model 
regresi yang lebih sesuai untuk data over dispersi atau under dispersi 
adalah model Regresi Poisson Tergeneralisasi (GPR) dan model 
Regresi Poisson Lagrangian (LPR). Penelitian ini bertujuan untuk 
membandingkan model Regresi Poisson Tergeneralisasi dan model 
Regresi Poisson Lagrangian pada data over dispersi dan under 
dispersi. Data yang digunakan adalah 10 buah data sekunder di 
bidang astronomi, pertanian, kedokteran, biologi, manajemen bisnis, 
transportasi, asuransi kesehatan, kriminologi, psikologi pendidikan 
dan ekonomi. Hasil analisis menunjukkan bahwa Regresi Poisson 
Tergeneralisasi lebih sesuai jika digunakan pada data pengamatan 
yang mengalami over dispersi, sedangkan Regresi Poisson 
Lagrangian lebih tepat bila diterapkan pada data pengamatan yang 
mengalami under dispersi. 
 
Katakunci : Regresi Poisson Tergeneralisasi, Regresi Poisson 
trthnrtetgtdtrth Lagrangian,  over dispersi, under dispersi. 
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THE COMPARISON OF GENERALIZED POISSON 
REGRESSION AND LAGRANGIAN POISSON  

REGRESSION ON OVERDISPERSION  
AND UNDERDISPERSION DATA  

 
 
 

ABSTRACT 
 
 
Regression analysis is a kind of statistical analysis technique used to 
model the causality among a response variable and one or more 
explanatory variables. When the response variable is a discrete 
counts variable and follow the Poisson distribution, then Poisson 
Regression (PR) is the appropriate analysis. Unfortunately, Poisson 
Regression requires an equality between mean and variance of the 
response variable. So, this method is not appropriate to be applied on 
overdispersion data (variance is higher than mean) or 
underdispersion data (variance is smaller than mean). The proper 
alternative models for those data are Generalized Poisson Regression 
(GPR) and Lagrangian Poisson Regression (LPR), that do not require 
any equality between mean and variance of the response variable. 
The purpose of  research is comparing the performances of 
Generalized Poisson Regression (GPR) and Lagrangian Poisson 
Regression (LPR) in 10 data from 10 different fields, those are 
astronomy, farming, medical, biology, business management, 
transportation, health insurance, criminology, psychology of 
education and economy. The results of analysis show that GPR more 
appropriate for overdispersion data and LPR more appropriate for 
underdispersion data.  
 
Keywords  :    Generalized Poisson Regression, Lagrangian Poisson 

Regression, overdispersion, underdispersion. 
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BAB I 
PENDAHULUAN 

 
 
1.1 Latar Belakang 

Analisis regresi merupakan teknik analisis data yang digunakan 
untuk memformulasikan bentuk hubungan kausal antara satu peubah 
respon dengan satu atau lebih peubah penjelas, dalam bentuk model 
atau fungsi. Jika peubah respon yang terlibat merupakan peubah 
diskrit hasil pencacahan yang berdistribusi Poisson, yakni 
menyatakan banyaknya sukses dari suatu kejadian dalam interval 
tertentu (waktu, area dan lain-lain), maka analisis regresi yang tepat 
digunakan adalah analisis Regresi Poisson (PR). Namun, analisis 
Regresi Poisson mensyaratkan rata-rata dan ragam dari peubah 
respon harus sama. Padahal, dalam kenyataannya, banyak data yang 
mengalami over dispersi (ragam peubah respon lebih besar daripada 
rata-rata), atau mengalami under dispersi (ragam peubah respon lebih 
kecil daripada rata-rata). Menurut Winkelmann dan Zimmermann 
(1994) dalam Famoye, Wulu dan Singh (2004), Regresi Poisson 
tidak tepat digunakan pada data peubah respon yang mengalami over 
dispersi atau under dispersi, karena dapat menyebabkan kesalahan 
dalam inferensi parameter regresi akibat kesalahan pendugaan galat 
baku dan tingkat signifikansi parameter regresi (galat baku menjadi 
lebih rendah dan tingkat signifikansi menjadi lebih tinggi).  

Untuk mengatasi masalah over dispersi dan under dispersi, maka 
Consul (1989) memperkenalkan model Regresi Poisson Lagrangian 
atau Lagrangian Poisson Regression. Kemudian, pada tahun 1993, 
Famoye mengembangkan model lain untuk mengatasi masalah over 
dispersi dan under dispersi, yaitu model Regresi Poisson 
Tergeneralisasi atau Generalized Poisson Regression. Model Regresi 
Poisson Lagrangian dan model Regresi Poisson Tergeneralisasi tidak 
mensyaratkan rata-rata dan ragam yang sama, sehingga mampu 
mendeteksi terjadinya over dispersi dan under dispersi pada data 
pengamatan dengan menggunakan sebuah parameter dispersi, dan 
memodelkan data tersebut secara lebih tepat. Sebaran Poisson 
Lagrangian dan sebaran Poisson Tergeneralisasi yang melandasi 
proses analisis dalam Regresi Poisson Lagrangian dan Regresi 
Poisson Tergeneralisasi merupakan hasil generalisasi dari sebaran 
Poisson, melalui metode perluasan Lagrange (Lagrange Expansion). 
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Secara teori, perbedaan di antara keduanya terletak pada perbedaan 
fungsi peluang sebaran yang dihasilkan, akibat perbedaan penerapan 
perluasan Lagrange dalam proses generalisasinya.  

Penelitian Ismail dan Jemain (2007) menunjukkan bahwa model 
Regresi Poisson Lagrangian dan model Regresi Poisson 
Tergeneralisasi lebih baik jika diterapkan pada data over dispersi 
dibandingkan model Regresi Poisson. Berdasarkan penelitian 
tersebut, perlu dilakukan penelitian untuk membandingkan model 
Regresi Poisson Lagrangian dan model Regresi Poisson 
Tergeneralisasi jika keduanya diterapkan pada data over dispersi dan 
under dispersi. 

 
 

1.2 Rumusan Masalah 

Rumusan masalah dalam penelitian ini adalah: 
1. Di antara model Regresi Poisson Tergeneralisasi dan model 

Regresi Poisson Lagrangian, model manakah yang lebih tepat 
diterapkan pada data  over dispersi ? 

2. Di antara model Regresi Poisson Tergeneralisasi dan model 
Regresi Poisson Lagrangian, model manakah yang lebih tepat 
diterapkan pada data  under dispersi ? 
 
 

1.3 Batasan Masalah  

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah: 
1. Data yang digunakan adalah data pengamatan yang tidak 

mengalami multikolinearitas di antara peubah-peubah 
penjelasnya. 

2. Model yang diteliti adalah model penuh (full model). 
3. Tidak dilakukan pendeteksian pencilan (outliers). 
4. Pemeriksaan Goodness of Fit hanya didasarkan pada statistik uji 

Khi–Kuadrat Pearson. 
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1.4 Tujuan  

Tujuan dari penelitian ini adalah: 
1. Membandingkan model Regresi Poisson Tergeneralisasi dan 

model Regresi Poisson Lagrangian pada data  over dispersi. 
2. Membandingkan model Regresi Poisson Tergeneralisasi dan 

model Regresi Poisson Lagrangian pada data  under dispersi. 
 
 
1.5 Manfaat 

Penelitian ini diharapkan dapat memperkenalkan metode Regresi 
Poisson Tergeneralisasi dan Regresi Poisson Lagrangian, serta 
memberikan informasi mengenai metode mana yang lebih baik di 
antara keduanya dalam memodelkan data yang mengalami over 
dispersi dan under dispersi. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



BAB II 
TINJAUAN PUSTAKA 

 
 
2.1 Sebaran Poisson 

Menurut Daniel (1987), percobaan Poisson adalah percobaan 
yang menghasilkan nilai-nilai bagi suatu peubah acak Y, yaitu 
banyaknya sukses yang terjadi selama suatu selang waktu tertentu 
atau di suatu daerah tertentu. Karena nilai-nilai peluang peubah acak 
ini hanya bergantung pada µ , yaitu rata-rata banyaknya sukses yang 
terjadi selama selang waktu atau daerah tertentu, sehingga sebaran 
peluang Poisson dilambangkan dengan );( µyp . 

Kutner et al. (2004) mendefinisikan fungsi peluang peubah acak 
Poisson  sebagai: Y

!
);(

y
eyp

yµµ
µ−

= ,    untuk  y  = 0, 1, 2, …           (2.1) 

di mana: 
µ  :   rata-rata banyaknya sukses dalam selang waktu atau daerah  

tertentu  
y  :   banyaknya sukses dalam selang waktu atau daerah tertentu 
e  :   nilai konstan 2.7183  

Sedangkan ragam dari peubah Poisson sama dengan rata-rata 
( ). µσ =2

 
Menurut Daniel (1987), karakteristik sebaran Poisson adalah: 

1. Dalam suatu selang waktu atau daerah tertentu, antara kejadian 
yang satu dengan kejadian yang lain saling bebas. 

2. Peluang terjadinya kejadian tak terhingga ( ∞→ ) dalam suatu 
selang sangat kecil, bahkan tidak mungkin te →p

n
rjadi ). ( 0

3. Peluang satu kejadian dalam suatu selang waktu tertentu 
proporsional dengan panjang selang. 
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4. Peluang suatu kejadian dalam selang waktu yang pendek sama 
dari satu selang ke selang yang lain. 
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l apat dinyatakan dalam bentuk dispersi 
ksponensial berikut:  

 

2.2 Over dispersi dan Under dispersi 

Ragam peubah Poisson sama dengan rata-ratanya ( µσ =2 ). 
Kondisi sebaran Poisson ideal ini disebut juga dengan equi dispersi. 
Namun, ada beberapa kasus di mana ragam lebih besar atau lebih 
kecil dibandingkan rata-rata. Keadaan di mana ragam peubah 
Poisson lebih besar daripada rata-rata disebut over dispersi. 
Sedangkan under dispersi adalah keadaan di mana ragam peubah 
Poisson lebih kecil dari rata-rata (Famoye (1993) dalam Ismail dan 
Jemain, 2005). 

Over dispersi dan under dispersi biasa terjadi pada data yang 
mengikuti sebaran Poisson. Menurut Agresti (2002), sebaran Poisson 
merupakan anggota dari keluarga Eksponensial (Exponential 
Family). Jika terdapat n pengamatan, Jørgensen (1987) dalam 
Agresti (2002) menyatakan bahwa fungsi peluang atau fungsi 
kepekatan peluang dari suatu sebaran yang termasuk anggota 
keluarga Eksponensia  d
e

( )[ ]
( ) ( )

⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

+
−

= φ
φ

θθ
φθ ,exp),;( i

iii
ii yc

a
by

yf ; i  = 1, 2, …, n    (2.2) 

 
)( ib θ  diidentifikasi sebagai fungsi dari iθ , )(φa  merupakan fungsi 

dari φ ,  sedangkan ),( φic  adalah fungsi dari y φ  dan yi. Persamaan 
(2.2) memiliki dua parameter, yaitu φ  dan iθ , di mana φ  
merupakan parameter dispersi dan iθ  adalah parameter natural. 
Menurut Anonymouse (2007), persamaan (2.2) tersebut bisa berupa 
fungsi peluang maupun fungsi kepekatan peluang, tergantung jenis 
sebarannya (diskrit atau kontinyu).  

Parameter natural merupakan fungsi dari parameter sebaran. 
Untuk sebaran Poisson, karena parameter sebarannya adalah rata-rata 
( iµ ), maka parameter natural merupakan fungsi dari iµ . Sedangkan 
parameter dispersi digunakan untuk mendeteksi terjadinya over 
dispersi dan under dispersi pada data serta menghitung ragam respon 
model. Selain itu, parameter dispersi juga dapat digunakan untuk 
mendeteksi kesesuaian model, dengan cara membandingkan 
karakteristik peubah respon model dengan karakteristik  peubah 
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kup sesuai jika ditinjau dari segi 
kara

a dengan mengeksponensialkan persamaan 
(2.1), sehingga menjadi: 

respon data pengamatan. Apabila karakteristik keduanya sama, maka 
model yang diperoleh sudah cu

kteristik peubah responnya. 
Karena merupakan anggota dari keluarga Eksponensial, maka 

fungsi peluang Poisson (2.1) dapat dinyatakan dalam bentuk 
persamaan (2.2). Carany

( )

[ ]!loglogexp

!
exp); ii y⎢

⎢
⎣

=µ(

iiii

i

yi
i

yy

e
yp

−+−=
⎥
⎥
⎦

⎤⎡ −

µµ

µ
 

 
ka

iµ

 (atau ieθ = iei µθ log=Ji iµ ) , maka: 
( )[ ]!logexpexp);( iiiiii yyyp −+−= θθµ  

atau, 
( )[ ]!logexpexp);( iiiiii yyyp −−= θθµ              (2.3) 

 
Persamaan (2.3) merupakan bentuk dispersi eksponensial dari fungsi 
peluang Poisson (2.1). Persamaan inilah yang membuktikan bahwa 
sebaran Poisson merupakan anggota keluarga Eksponensial, karena 
persamaan tersebut analog dengan persamaan (2.2), yaitu jika 

)( ib θ = )exp( iθ , ),( φiyc = !log iy−  dan )(φa  bernilai 1. 
Jika fungsi peluang sebaran Poisson dinyatakan dalam bentuk 

fungsi  peluang  keluarga  Eksponensial  seperti persamaan (2.2), 
maka  
sebaran Poisson yang memiliki satu parameter akan mendapat 
tambahan satu parameter lagi, yaitu parameter dispersi φ . Kelebihan 
satu parameter ini berguna untuk mendeteksi keadaan over dispersi 
atau dispersi pada sebaran peubah acak Poisson. 

enurut Højsgaard dan Halekoh (2005), over dispersi lebih 
sering terjadi daripada under dispersi, dan dapat disebabkan oleh 
keheterogenan subjek yang diamati. Over dispersi menunjukkan 

 dapat dijelaskan. 

 

 under 
M

adanya tambahan keragaman acak yang tidak
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di antara dua atau leb

2.3 Regresi Poisson (Poisson Regression) 

Regresi Poisson merupakan suatu metode regresi yang tepat 
digunakan untuk memodelkan hubungan kausal antara peubah respon 
berjenis diskrit yang menyebar Poisson dengan satu atau beberapa 
peubah penjelas (bisa berjenis diskrit atau kontinyu). 

Kleinbaum et al. (1998) menyatakan bahwa asumsi yang harus 
dipenuhi dalam Regresi Poisson adalah peubah respon Y  harus 
mengikuti sebaran Poisson.  

Menurut Yan (2005), dalam regresi non linier perlu dilakukan 
pemeriksaan multikolinearitas, sebagaimana halnya regresi linier. 
Karena Regresi Poisson merupakan salah satu jenis regresi non 
linie per, maka ubah-peubah penjelas dalam Regresi Poisson juga 
harus memenuhi asumsi non multikolinearitas, yaitu tidak ada 
korelasi linier yang tinggi (mendekati sempurna ataupun sempurna) 

ih peubah penjelas. 
Pandang )(~ µPoissonY , dengan fungsi peluang yang 

dinyatakan pada persamaan (2.1), di mana rata-rata dan ragam sama, 
y itu a µ== )()( YVarYE . Sebagai bagian dari Generalized Linear 
Model (GLM), nilai µ  dalam model Regresi Poisson merupakan 
fungsi dari peubah-peubah penjelas (Anonymouse, 2007). 

Jika yi merupakan nilai peubah respon pengamatan ke-i, di mana 
Yi berjenis diskrit dan merupakan peubah acak Poisson, sedangkan x  
adalah nilai p

ij
eubah penjelas ke-j (j = 1, 2, ..., p) dari pengamatan ke-i 

(i = 1, 2, t atau kontinyu, maka 
nilai-nilai pengamatan bagi kan da Tabel 2.1 
berikut ini. 

 
Tabel 2.1 Str tur D  Pen atan

..., n), di mana Xij bisa berjenis diskri
Y an   dituni  d Xij juk  pa

uk ata gam  
i Yi Xi1 Xi2 … Xip

1 y1 x x x11 12 … 1p

2 y2 x x x21 22 … 2p

3 y3 x31 x32 … x3p

. . . . … . 

. . . . … . 
n yn xnpxn1 xn2 … 
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Sec mu
dinyatakan da

ara u m, model Regresi Poisson untuk data pada Tabel 2.1 
lam bentuk: 

iiiy εµ +=  ,  i  = 1, 2, ..., n              (2.4) 
di mana: 

 yi amatan  peubah  respon  ke-i,  yang  masing-  :  nilai  peng
masing merupakan peubah acak Poisson 

iµ  :  rata-rata peubah respon Y  yang dipengaruhi oleh nilai- 
nilai peubah penjelas pada pengamatan ke-i 

iε  :  galat ke-i 

iµ , yang biasa disebut dengan respon rata-rata (mean respons), 
p peubah penjelas pada pengamatan ke-i, 

XX ,, 21  
merupakan fungsi dari  
yaitu X..., .  ipii

 
Dari persamaan (2.4) diperoleh: 

)()()( EEyE iii εµ +=  
Jika 0)( =iE ε , maka: 

   iiy µ̂ˆ = ,   i  = 1, 2, ..., n              (2.5) 
di m

agi peuba
ana: 

iŷ  :   penduga b h respon ke-i  

iµ̂  :   penduga bagi respon rata-rata ke-i 
Persamaan (2.5) merupakan model penduga bagi model umum 
Regresi Poisson berdasarkan nilai-nilai pengamatan contoh. 

Fungsi yang menghubungkan respon rata-rata iµ  dengan .iX  

dinotasikan dengan ),( . βXiµ , dan dalam GLM disebut deng  
fungsi peng bung (link function). Berdasarkan fungsi penghubung 
ini, mak  respon rata-rata i

an
hu

a µ  dinyatakan dengan: 
),( . βXiµµ =i  

Menurut McCullagh dan Nelder (1989) dalam Agresti (2002), fungsi 
penghubung gunakan dalam Regresi Poisson adalah 

s
kuran n × (p+1),  adalah vektor parameter 

 yang biasa di
)exp(),( .. βXβX T

iiµ ,  di  mana  .iX   merupakan  matrik   
peubah penjelas beru

=
β
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regr

Dengan demikian, penduga bagi 

esi berdimensi (p+1) × 1, dan βXi .  merupakan fungsi linier.  

i iµ̂ , adalah: µ , yaitu 

[ ]ββ ippii

i

xxx ββ

µµ

ˆˆ
]exp[

2211

.

+++

=

ˆˆexp 0 += ...

),(ˆˆ .=

βX T
i                 (2.6) 

di mana merupakan penduga kemungkinan maksimum bagi 
(Kutner et al., 2004). 

Berdasarkan persamaan akhir pada (2.6), yaitu 

βXi

β̂  β  

[ ]ippiii xxx ...exp 22110 , maka model umum 
Regresi Poisson pada persamaan (2.4) dinyatakan sebagai: 

ββββµ ˆˆˆˆˆ ++++=

       
 [ ] iippiii xxxy εββββ +++++= ...exp 22110  

 
ang dapat diduga dengan: y

 
[ ]ippi xx ββ ˆ...ˆ

22 ++  ii xy ββ ˆˆexpˆ 110 ++=

Regression) 

 Fa

 
 
2.4 Regresi Poisson Tergeneralisasi (Generalized Poisson 

Menurut Wang dan moye dalam Ismail dan Jemain (2007), 
jika Y adalah peubah acak Poisson Tergeneralisasi dengan parameter 

iµ  dan φ , maka fungsi peluang bagi Y  adalah: 

  
( ) ( )

⎟⎟
⎞

⎜⎜
⎛ +−+

⎟⎟
⎞

⎜⎜
⎛

=
−

ii
y

i

yi

i
ii

yy
yP

i φµφµ
φµ

1
exp

1
),;(

1

     (2.7) 
⎠⎝ +⎠⎝ + iii y φµφµ 1!1

untuk   yi  = 0, 1, 2, ...              
 
di mana φ  merupakan parameter dispersi. iµ  merupakan rata-rata 
sebaran Poisson Tergeneralisasi yang didefinisikan sebagai 

, sedangkan ragam didefinisikan )exp()|( .. βXX T
ii == iYE µ



sebagai ( ) iiYVar µ1( + , di merupakan 

parameter regresi berdimensi  (p+1) ×1. 
Fungsi peluang sebaran Poisson Tergeneralisasi p

i φµσ 22
. )| ==iX mana

matriks peubah penjelas berukuran n × (p+1) dan  adalah vektor 

ada persamaan 
(2.7

 .iX  
β

) dibentuk dari perluasan Lagrange (Lagrange Expansion) 
berikut: 

[ ]( )
0

1

1
)()('

!
)0()(

=

−∞

= ⎪⎭

⎪
⎬
⎫

⎪⎩

⎪
⎨
⎧

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛
∂
∂

+= ∑
t

y
y

y

y

tgtf
ty

ufyf  

 

engan  d ( )1)( −= tetf θ ,    ( )1)( −= tetg φθ ,     ( )1−−== ttetu φθ    
)(tg

dan   

 10

φµ
µθ
+

= . ( )1)( −= tetf θ  adalah f
1

ungsi pembangkit peluang 

sebaran Poi baran Poisson adalah e θsson jika rata-rata s  (Famoye, 

si  atau  under  dispersi. 

Wulu dan Singh, 2004). 
Dari komponen-komponen yang digunakan pada proses 

pembentukannya, tampak bahwa sebaran Poisson Tergeneralisasi 
merupakan pengembangan dari sebaran Poisson untuk peubah acak 
Poisson  yang  mengalam φ   i  over  disper >  

n, 0 menunjukkan terjadinya over dispersi pada data pengamata
sedangkan jika φ  < 0 berarti telah terjadi under dispersi. Sebaran 
Poisson Tergeneralisasi akan tereduksi menjadi sebaran Poisson bila 
φ  = emain, 2007).  0 (Ismail dan J

Model Regresi Poisson Tergeneralisasi bagi pendugaan 
terhadap iµ dinyatakan dalam bentuk: 

[ ]ippiii xxx βββµ ˆˆˆexpˆ ++= β̂...22110 ++              (2.8) 

i mana merupakan penduga kemungkinan maksimum bagi 

n Tergeneralisasi. Asumsi

T elas. 

 
d β̂  β . 
Asumsi-asumsi yang melandasi penggunaan model Regresi Poisson 
pun berlaku pada model Regresi Poisso -
asumsi tersebut adalah: 
1. Y  mengikuti sebaran Poisson. 
2. idak ada multikolinearitas di antara peubah-peubah penj
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2.5 

an Famoye dalam Ismail dan Jemain (2007), 
jika Y adalah peubah acak Poisson Lagrangian dengan parameter 

Regresi Poisson Lagrangian (Lagrangian Poisson 

Regression) 

Menurut Consul d
iµ  

dan φ , maka fungsi peluang bagi Y: 

[ ] [ ]
⎥
⎤

⎢
⎣

⎡ −+−
−+= −

!
)1(exp

)1(),;( 1

i

iiyi
iiiii y

y
yyP

φµ
φµµφµ      (2.9) 

⎦
untuk  yi  = 0, 1, 2, ...           

 
di mana φ  adalah p eter dispersi. Rata-rata sebaran dinyatakan 

dengan )exp()|( βXX T==YE µ ,  sedangkan ragamny

aram

u n
en lui dua 

.. ii i a yaitu 

iiYVar µφσ 22
. )|( ==iX , dengan .iX  sebagai matriks peubah 

penjelas berukuran n × (p+1) danβ  adalah vektor parameter regresi 
berdimensi  (p+1) ×1. 

F ngsi peluang sebaran Poisson Lagrangian pada persamaa  
(2.9) dib tuk mela cara. Cara yang pertama, yaitu dengan 
membentuk sebaran Poisson Lagrangian dari fungsi peluang sebaran 
Borel-Tanner berikut: 

10

...,1,;
)!(

),;( 1

<<

+=
−

= −−−−

λ

λλ λ kkxex
kx

kkyP xkxkx

 

 
x pada fungsi peluang sebaran Borel-Tanner ini bergerak 

dari 0 sampai 
Jika nilai 

∞ , serta memiliki parameter λ  dan θ , di mana 
λλ =  dan λθ k= , maka akan terbentuk sebuah fungsi baru, yaitu: 

( )

0,10

...,1,0;
!

)exp(),;(
1

><≤

=
−−+

=
−

θλ

λθλθθθλ y
y

yyyP
y

   (2.10) 

 
Dengan mengganti µθ =  dan 1−= φλ , maka fungsi baru ini akan 
menjadi fungsi peluang sebaran Poisson Lagrangian (Heckert, 2006). 
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Cara yang kedua adalah dengan menerapkan perluasan Lagrange 
cara langsung dalam pembentukan fungsi peluang sebaran Poisson 

menggunakan 
dua

se
seperti pada sebaran Poisson Tergeneralisasi, namun 

 fungsi pembangkit peluang sebaran Poisson, yaitu ( )1)( −= tetf θ  
dan ( )1)( −= tetg λ , sehingga menjadi persamaan (2.10). Setelah 
mengganti θ  dengan µ  dan 1−= φλ  seperti pada cara pertama, 
maka terbentuklah fungsi peluang sebaran Poisson Lagrangian 

agrangian juga merupakan 
pengembangan dari sebaran Poisson untuk peubah acak Poisson yang 
mengalami over dispersi atau under dispersi. Apabila 

(Sharif dan Panjer, 1998). 
Dengan demikian, sebaran Poisson L

φ  > 1 berarti 
telah terjadi over dispersi pada data pengamatan, sedangkan 

1
2
1

<≤ φ  menunjukkan terjadinya under dispersi. Namun, jika φ  = 

sebaran Poisson (Ismail dan Jem
ti halnya m el Reg esi P egresi 

rgen
pendugaan ter

1, maka sebaran Poisson Lagrangian akan tereduksi kembali menjadi 
ain, 2007). 

od r oisson dan model RSeper
Poisson Te eralisasi, model Regresi Poisson Lagrangian bagi 

hadap iµ  juga dapat dinyatakan dalam bentuk 

persamaan 2.8 . Asumsi-
asumsi ya g m engan asumsi 
yang d u odel Regresi 
Poi
 

2.6 Pemeriksaan Ove er dan U

Menurut Højsgaard dan Halekoh (2005), pemeriksaan terjadinya 
ver dispersi dan under dispersi dapat dilakukan dengan 

tik Khi-Kuadrat Pearson yang diperoleh dari 
has

 ( ), di mana β̂  merupakan penduga bagi β
n endasari model regresi inipun sama d
nakan pada model Regresi Poisson dan mig

sson Tergeneralisasi. 

 
r  disp si nder dispersi 

o
menggunakan nilai statis

il analisis Regresi Poisson. Over dispersi terjadi jika: 

1>
db

Pearson
 

Sedangkan under dispersi terjadi apabila: 

1<
db

Pearson
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apat dinyatakan dengan: 

dengan db = n – p, di mana n adalah banyaknya pengamatan dan p 
adalah banyaknya peubah penjelas. 
 

Menurut Ismail dan Jemain (2007), statistik uji Khi-Kuadrat 
Pearson d

∑
=

−n

i i

iiy
1

2

2

ˆ
)ˆ(

σ
µ

 ~ )(
2

pn−χ                         (2.11) 

di mana: 
 iy      :   nilai peubah respon pada pengamatan ke-i 
 n     :   banyaknya pengamatan  

iµ̂      :   penduga bagi respon rata-rata ke-i 
2ˆ iσ      :   penduga bagi ragam respon ke-i 

 
Pada sebaran Poisson, karena ii µσ ˆˆ 2 = , maka statistik Uji Khi-

son dinyKuadrat Pear atakan sebagai: 

∑
=

2

 

a 93). 

uk mendeteksi adanya multikolinearitas adalah dengan 
menggunakan VIF (Variance Inflation Factor). VIF mengukur 

−n

i i

iiy
1 ˆ

)ˆ(
µ
µ

~ )(
2

pn−χ             (2.12) 

 

2.7 Multikolinearitas 

Salah satu asumsi dalam regresi klasik adalah tidak terjadinya 
kolinearitas di antara peubah penjelas, baik sempurna ataupun 
mendekati sempurna. Yang dimaksud dengan kolinearitas adalah 
adanya hubung n antara dua peubah penjelas (Gujarati, 19

Sembiring (1995) menyatakan jika dalam suatu model regresi 
terdapat kolinearitas, maka akan mempengaruhi hubungan antara 
peubah penjelas dengan peubah respon. Taksiran koefisien dari 
peubah penjelas menjadi tidak tunggal, melainkan tak terhingga 
banyaknya, sehingga sulit untuk melakukan pendugaan. Selain itu, 
menurut Gujarati (1993), multikolinieritas dalam regresi dapat 
mengakibatkan besarnya simpangan baku dari penduga koefisien 
regresi.  

Menurut Kutner et al. (2004), salah satu cara yang dapat 
dilakukan unt



 14

seb

bebas (tidak terjadi multikolinearitas, baik 
mpurna maupun tidak sempurna). Beberapa peneliti menetapkan 

ahwa multikolinearitas terjadi jika VIF > 10. 
njelas ke-j dinyatakan dengan: 

erapa jauh peningkatan ragam penduga bagi koefisien regresi jika 
terjadi multikolinearitas dalam suatu model regresi. Tingginya nilai 
VIF mengindikasikan tingginya multikolinearitas yang sedang 
terjadi. Idealnya, nilai VIF = 1, yang berarti hubungan antara peubah-
peubah penjelas saling 
se
b

Nilai VIF untuk peubah pe

21
1

jVIF =  

2

jR−

di mana jR  merupakan nilai 2R  yang diperoleh melalui analisis 
regresi OLS (Ordinary  Least Square) antara peubah penjelas ke-j 

s ainnya yang terdapat dalam model 
(An

ubah penjelas lainnya tidak linier, maka  akan mendekati 0, 

o

s regresi OLS dapat diabaikan, kecuali 
hasil yang menunjukkan telah terjadiny  multikolinearitas, yakni 
nilai VIF. 

sarkan pernyataan Menard tersebut, maka sebagai salah 
satu jenis regresi non-OLS (non linier), pemeriksaan 

oisson pun dapat dilakukan dengan 
ngaruh jenis peubah penjelasnya 

(diskrit atau kontinyu). 
 
 

dengan peubah penjela l
onymousg, 2008). 
Jika hubungan antara peubah penjelas ke-j dan peubah penjelas 

lainnya mendekati linier, maka 2
jR  akan mendekati 1, sehingga nilai 

jVIF  besar. Sedangkan, jika hubungan antara peubah penjelas ke-j 

dan p 2e j

sehingga nilai jVIF  akan mendekati 1 (Kutner et al., 2004). 

R

Menurut Menard (2002) dalam Anonymoush, informasi 
mengenai telah terjadinya multik linearitas dapat diperoleh dengan 
cara melakukan regresi OLS terhadap peubah respon dan peubah 
penjelas yang terdapat dalam suatu model, meskipun model tersebut 
merupakan model regresi non-OLS (misalnya, regresi logistik dan 
probit). Karena fokusnya adalah pada penentuan ada tidaknya 
hubungan linier antara peubah-peubah penjelas, maka hasil yang 
telah diperoleh dari analisi

a

Berda

multikolinearitas dalam Regresi P
menghitung nilai VIF, tanpa terpe
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2.8.1 Pendugaan Parameter Model Regresi Poisson 

alisa

Ada dua tahap pendugaan parameter dalam Regresi Poisson 
alisasi, yaitu: 

1. Pendugaan terhadap 

2.8 Pendugaan Parameter  

Tergener si 

Tergener
β   

endugaan terhadap βP  dapat dilakukan dengan menggunakan 
Me M

 Hosmer dan Lemeshow (1989), 
Metode Kemungkinan Maksimum memiliki banyak kelebihan jika 
dibandingkan dengan metode p
lain  

apat diterapkan pada model non linier dan hasil pendugaannya 

(2007) menyatakan bahwa penduga 
kemungkinan m gi 

tode Kemungkinan Maksimum untuk GLM ( aximum 
Likelihood for GLM). Menurut

endugaan parameter lainnya, antara 

d
mendekati nilai parameter yang diduga. 

Ismail dan Jemain 
βaksimum ba  dalam model Regresi Poisson 

alisasi diperoleh melalu m ngkinan (likelihood)
an (2.1). Untuk memperm h oses elaborasi, pe sa

(2.1) terlebih dahulu dinyatakan dalam bentuk persamaan (2.3). 
Pandang 

Tergener i ke u  dari 
persama uda  pr r maan 

)(βL  sebagai log kemungkinan dari persamaan 
untuk n pengamatan bebas, yaitu: 

n

i 1

(2.2) 

∑= iLL )(β  

di mana: 

( )

=

),(
)(

,;log φ
)(φ
θθ

φθ iii yc
a

by
yfL

−
==            (2.13) 

Dari persamaan (2.13) diperoleh: 

iiii +

)(
)(' θθ byL iiii −

=
∂

           dan      
)(

)(''
2

2 bLi −
=

∂
φθ ai∂ φ

θ
θ a

i

i∂
 

di mana )(' ib θ  dan )('' ib θ  masing-masing merupakan turunan 

pertama dan kedua dari )( ib θ  terhadap iθ .  Jika 0=⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
∂
∂

i

iL
E

θ
, 
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maka . Karena  )()( '
ii bYE θµ ==

2

2

2

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
∂
∂

=⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛

∂

∂
−

i

i

i

i L
E

L
E

θθ
, maka 

diperoleh 
 

)()()( " φθ abYV i= . 

Penduga bagi β  diperoleh )(βL ,  dengan memaksimumkan 
seperti tampak pada persamaan berikut: 

0)(
1

=
∂
∂

=
∂
∂ ∑

=

n

i j

i

j

LL
ββ

β
, untuk semua nilai j               (2.14) 

Berdasarkan aturan rantai (chain rule), maka persamaan (2.14) dapat 
dinyatakan dalam bentuk: 

 

∑∑
n

== ⎠⎝i jiiii j 11

Karena 

⎟
⎟
⎞

⎜
⎜
⎛

∂
∂

×
∂
∂

×
∂
∂

×
∂
∂

=
n

iiiii LL
β
η

η
µ

µ
θ

θβ
           (2.15) 

[ ] )()(' φθ
θ

aby
L

ii
i

i −=
∂
∂

,  )(' ii b θµ = , )()("2 φθσ ab ii =  

ii µφµ 2)1( +=  dan ==
p

iii g )(µθη ∑
=

β , maka =
j

ijj
1

x

( )
)(φ
µ

θ a
yL i

i

i −
=

∂ i

∂
, 

)(
)(

2
"

φ
σ

θ
θ a

b i
i

i

i ==
∂

 dan 
µ∂

ij
j

i x=
∂
∂
β
η

. Sedangkan 

i

i

η
µ
∂
∂

, diturunkan dari fungsi penghubung sebaran Poisson 

Tergeneralisasi yang sama dengan fungsi penghubung sebaran 
Poisson (sebaran induknya), yaitu ( )ii µη log= . Berdasarkan fungsi 

penghubung  ini,  maka  diperoleh  
ii

i

µµ
η 1
∂

=
∂

,  sehingga  

i
i µ

η
µ

=
∂
∂

. Oleh karena itu, persamaan (2.15) dapa
i

t dinyatakan 

bagai: se



( )
( )

( )
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( )
( )
( )
( )∑

=
⎟
⎟
⎠

⎜
⎜
⎝ +

=
i

ij
ii x

y
1

21 φµ

∑

==

⎟
⎞

⎜
⎛

×
−

=

⎠⎝
n

ijii

i iii j

xy
11

µ
µ

 

∑∑

=

⎞⎛ −

⎟
⎠

⎜
⎝ +

⎟⎟
⎞

⎜⎜
⎛

∂
∂

××
−

=
∂
∂

n

i

i
i

ii

n

ij
ii

n
i xa

a
yL

1
2

2

1

µ

φµ

ησ
φ

φ
µ

 
Akhirnya, diperoleh persamaan: 

iµ
β

µ

p     
( )

jx
yLL

ij

n

i i

ii
n

i j

i

j

...,,2,1,0
1

)()(
1

2
1

==
+

−
=

∂
∂

=
∂
∂ ∑∑

== φµ
µ

ββ
β

Per
t

S
Dengan menggunakan metode Fisher Scoring, persamaan iteratif 

d yatakan sebagai: 

(2.16)           
 

samaan (2.16) inilah yang selanjutnya akan digunakan untuk 
mendapatkan β̂  melalui gabungan metode regresi IRLS (I erative 
Re-weighted Least Square) dan Fisher coring (Agresti, 2002). 

baku dalam regresi IRLS in

)1()1()1()( −−
−

− += rrrr ZIββ 1                         (2.17) 

di mana )(rβ  dan )1( −rβ  merupakan vektor berdimensi (p+1) ×1 bagi 

β , masing-masing pada iterasi ke-r dan ke-(r-1),  merupakan 
matriks informasi berukuran (p+1) × (p+1) ya g nilai 

ap 

Matriks informasi I dapat ditulis dalam bentuk: 
                (2.18) 

di mana  merupakan matriks pembobot. Pada sebaran Poisson 
ergeneralisasi, elemen diagonal ke-i  dari  adalah: 

)1( −rI
ng mengandun

negatif dari nilai harapan turunan kedua log likelihood terhad
)1( −rβ , dan )1( −rZ  merupakan vektor berdimensi (p+1) ×1 yang 

mengandung turunan pertama dari log likelihood pada )1( −rβ . 

)1()1()1()1( +×××++×+ = pnnnnppp XWXI T

W
WT

( )21 i

iGP µ
iW

φµ+
=             (2.19) 
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Turunan pertama log likelihood, yaitu Z, dinyatakan sebagai: 

             (2.20) 

 merupakan penyelesaian dari 
persamaan (2.16), sedangkan baris ke-i dari vektor  diperoleh dari: 

1)1(1)1( ×××+×+ = nnnnpp kWXZ T

 
di mana elemen-elemen vektor Z

k

i

ii
i

y
k

µ
µ−

= ,                         (2.21) 

Berdasarkan persamaan (2.17), (2.18) dan (2.20), persamaan 
iterasi untuk pendugaan terhadap β  melalui metode regresi IRLS dan 
Fisher Scoring adalah: 

 

( ) ( ))1()1(
1

)1()1()(
ˆˆ

−−

−

−− += rrrrr kWXXWXββ TT         (2.22) 
 

 (Ismail dan Jemain, 2007). 
 

Menurut Agresti (2002), untuk menduga  pada persamaan 

(2.22), perlu dilakukan proses iterasi sampai diperoleh  yang 

onvergen, dengan batas konvergensi 

β
β̂

εββ <− − )1(r , di mana )(
ˆˆ

r   k

ε  = 0.001. 
 

. Pendugaan terhadap φ  2
Untuk mendapatkan penduga kemungkinan maksimum bagi φ , 

lakukan dengadapat di n menerapkan metode iterasi Newton-Raphson 
1-dimensi berdasarkan persamaan: 

)ˆ(

)ˆ(ˆˆ )1(
'

)1()(
−

− −= r
rr

f φ
φφ                         (2.23) 

)1(
"

−rf φ

di m
 

ana 'f  merupakan turunan pertama dari  f  terhadap , "f  

adalah turunan kedua  f terhadap φ̂   dan  f  merupakan  fungsi 
likelihood sebaran Poisson Tergeneralisasi yang dapat ditulis: 
 

φ̂
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∑
=

⎞
⎜
⎛ +n y

y
)ˆ1(ˆˆ φµµ

⎟
⎟
⎠

⎜
⎝

−
+

−+−+⎟
⎟
⎠

⎜
⎜
⎝ +

=
i

i
i

ii
ii

i

i
i yInyInyInL

1
)!(

ˆˆ1
)ˆ1()1(

ˆˆ1
)ˆ,ˆ(

µφ
φ

µφ
φβ

 
Turu

⎞⎛

nan pertama 'f  dinyatakan sebagai: 

( ) 0
)ˆ(ˆ)1(ˆ

ˆ
)ˆ,ˆ(

1
=

−
−

−
+−=

∂
∂ ∑

ˆˆˆ1ˆˆ1 2
+++ 1i= ii y µφφµφ

iiiii
n

i

ii yyyyL µµµ
φ
φβ

 

 
sedangkan turunan kedua "f  adalah: 

( ) ( ) ( ) 0
ˆˆ1

)ˆ(ˆ2
ˆ1

)1(

ˆˆ1ˆ 1
2

+∂

ˆ)ˆ,ˆ
322 =

+

−
+

+

−
−= ∑( 222∂L

= i

iii

i

ii
n

ii y

y

yyy

µφ

µµ

φµ

µφβ
 

 
i iφφ

Agar memenuhi syarat 01 >+ iφµ  dan 01 >+ iyφ , maka perlu 

dilakukan pembatasan terhadap nilai φ̂  pada proses iterasi, y itu: 
 

a

⎪
⎪
⎪
⎪

⎪
⎪
⎪
⎪

⎨

⎧

−≤−≤<⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+

−
+

−

−≤<
+

−

−≤<
+

−

=

danjika
y

y
danjika

y

danjika

iii

ii

ii

1
max(

1,0;
1)max(

1,
1)max(

1min

)max(
10;

1)max(
1

)max(
10;

1)max(
1

ˆ

φ
µ

φφ
µ

φφ

µ
φφ

µ

φ

⎩ selainnyajika

yi

;ˆ
)max()

φ

 
                       (2.24) 

smail dan Jemain, 2007). 

 Poisson 

(I
 
 
2.8.2 Pendugaan Parameter Model Regresi

Lagrangian 

Seperti halnya model Regresi Poisson Tergeneralisasi, dalam 
model Regresi Poisson Lagrangian juga dilakukan dua tahap 
pendugaan parameter, yaitu: 

 



1. Pendugaan terhadap β  
Menurut Ismail dan Jemain (2 β007), pendugaan terhadap  pada 

mod dilakukan   
dengan   menggunakan Metode Kemungkinan Maksimum untuk 
GLM, sehingga diperoleh persamaan:  

el R o  Lagrangian   juga   dapat   egresi Poiss n  

 20

pj
i

ijii ...,,2,1,0ˆ1
2

==
xyn )( ˆ−

∑
= φ

µ
           (2.25) 

Selanjutnya,  diperoleh dengan men rsamaan (2.25) 
i penerapan metode gabungan IRLS Regression dan Fisher 

Scoring sesuai persamaan iteratif (2.22).  
Untuk sebaran Poisson Lagrangian, eleme diago

matriks pembobot  pada persamaan iteratif regresi IRLS 
n sebagai: 

          (2.26) 
sedangkan em ung turunan 
pert log li saian dari persamaan 

.2

2. Pen  

β̂ yelesaikan pe
melalu

n nal ke-i dari 
W

dinyataka

i
LP

iW µ=    
el en-elemen vektor Z yang mengand

ama kelihood merupakan penyele
2). (2

 
dugaan terhadap φ  

Berbeda dengan model Regresi Poisson T rgener

 proses pendugaan terha

e alisasi, pada 
model Regresi Poisson Lagrangian tidak perlu dilakukan metode 
iterasi Newton-Raphson 1-dimensi dalam dap 
φ . Menurut Ismail dan Jemain ( ai 2007), menduga nil φ  dalam 
model Regresi Poisson Lagrangian dengan menggunakan metode 
iterasi Newton-Raphson 1-d , karena lebih 
kompleksnya fungsi likelihood sebaran eh 
kare

imensi sulit dilakukan
 Poisson Lagrangian. Ol

na itu, untuk mempermudah proses pendugaan, Ismail dan 
Jemain menyarankan agar menggunakan metode momen, dengan 
cara menyamadengankan statistik uji Khi-Kuadrat Pearson dengan 
derajat bebas (n – p), sehingga diperoleh persamaan: 

[ ]∑
=

− iiy )ˆ(ˆ µ
  

−
=

i i pn1 µ̂
φ           (2.27) 

 
 
 

n 2



2.9 Pengujian Signifikansi Koefisien Regresi 

.9.1  Pengujian secara Parsial 2

 21

Menurut Hosmer dan Lemeshow (1989), uji koefisien regresi 
nan koefisien regresi 

dari

0

secara parsial digunakan untuk memeriksa pera
 masing-masing peubah penjelas secara individu pada model, 

dengan cara membandingkan penduga dengan ragam penduga. Uji 
yang biasa digunakan untuk menentukan nyata tidaknya setiap 
koefisien regresi adalah uji Wald. 

Hipotesis yang digunakan dalam pengujian ini adalah: 
 H  : 0=jβ   

vs 
 H1 : 0≠jβ  

Jika H0 benar, maka statistik uji yang digunakan dalam uji Wald, 
yaitu: 

( ) Z
SE

W
j

, 

j ~ˆ

ˆ

β

β
=             (2.28) 

atau

 

( )[ ] ( )
2

2

~
ˆ

j χ
β

            (2.29) 2 p

di mana: 

W =
ˆ

jSE β

jβ   :  koefisien regresi pada peubah ke-j ˆ

( )jSE β  
 P  yakn

 

ˆ :  galat baku penduga koefisien regresi 
:  ban ya peubah penjelas 

Nilai ( )jSE β̂  dapat diperoleh dari: 

( ) ( )jj VarSE ββ ˆˆ =              (2.30)            

Untuk son Tergeneralisasi, ( )jVar β̂ m  Regresi Poisodel  merupakan 

elem gonen dia al utama matriks kovarian ( ) [ ] 1ˆ −
= WXXTβCov , 

sedangkan pada model Regresi Poisson Lagrangian, ( )jVar β̂  adalah 



elemen diagonal utama matriks kovarian ( ) [ ] 12ˆˆ −
= WXXTφβCov  

Ismail dan Jemain, 2007). (
Menurut Agresti (2002), jika ukuran contoh besar (

rmal baku, seperti pada 
ontoh kecil (n < 30), 

n ≥ 30), maka 
statistik uji Wald akan mengikuti sebaran no
persamaan (2.28). Sedangkan jika ukuran c
maka statistik uji Wald akan menyebar 2χ , seperti pada persamaan 
(2.29). 

Hipotesis nol (H0) ditolak jika P[| Z |<W] atau P[ ( )
2

pχ <W] lebih 
kecil dari α (taraf nyata yang diinginkan). Artinya, peubah penjelas  
ke-j  berpengaruh  nyata terhadap peubah respon. Sebaliknya, H0 
diterima jika P[| Z |<W] atau P[ ( )

2
pχ <W] lebih besar dari α, yang 

berarti bahwa peubah penjelas ke-j tidak berpengaruh nyata terhadap 
peubah respon (Hosmer dan Lemeshow, 1989). 
 
 
2.9.2  Pengujian secara Simultan (Serentak) 

Menurut Hos dan Lemeshow (1989), pengujian koefisien 
regresi secara serentak dilakukan untuk menguji signifikansi dari 
koefisien regresi secara be  Uji yang biasa digunakan 
adalah Uji Nisbah Kemungkinan (Likelihood Ratio Test). 

H0 : 

mer 

rsama-sama.

Hipotesis yang melandasi Uji Nisbah Kemungkinan adalah: 
021 ==== pβββ K       

 vs 
H1 : paling sedikit ada satu 0≠jβ      

0 benar, maka statistik uji yang d am Uji Nisbah Jika H
K

igunakan dal
emungkinan, yaitu: 

( ) 2~2 R LLG χ−−= ( )vF  
di mana: 

LR =  log-likelihood model tanpa seluruh pe el  
 Intersep) 

F =  log-likelihood model dengan intersep dan seluruh peubah  

ang diduga dalam
 mod

ubah X. j (Mod

L
 X. j (Model Penuh) 

v =  selisih antara banyaknya parameter y   
el penuh dan model intersep 
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Pada model Regresi Poisson Tergeneralisasi dan Regresi Poisson 

Lagrangian,  
⎟⎟
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i
i

i
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i
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i
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yyL

1

1

1
)( !lnln   dan 

∑∑
===

n

i

n

i

yi
i

n

i
iF yL

111
)( !lnln µµ ,   sehingga  statistik  uji G  

 
dapat dinyatakan sebagai: 

 

=1
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⎠

⎞
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⎟
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i

n

i
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i
in

i
i

n

i
i n

y
yyG

1 1

1

11

lnln2 µµ    (2.31) 

 
Jika P[ <G] lebih kecil dari taraf nyata yang diinginkan (α), 
a ada 

( )
2
vχ

mak  H0 ditolak. Hal ini mengindikasikan bahwa paling sedikit 
satu jβ  yang tidak sama dengan nol, atau dengan kata lain peubah 

) 

esti meny hwa ada  yang 
da di k nguji  salah 
satunya  mengg ji Khi rson 
Chi-Squa Menu yth (2003), statistik uji Pearson lebih 
sering dipilih oleh para eba i 
GLM yang bermasalah i over 
lain-lain), karena kekar (robust an 
spesifikasi sebaran peubah respon. 

Hipotesis yang digunakan unt
Regresi Poisson Tergeneralisasi  
Lagrangian berdasarkan statistik Uji K i- : 

penjelas Xj berpengaruh nyata terhadap peubah respon Y.  
 
 
2.10 Uji Kebaikan Suai (Goodness of Fit

Agr (2002) atakan ba  beberapa metode
pat gunakan untu

dengan
re Test). 

 me
unakan U
rut Sm
peneliti s
 (sepert

kelayakan suatu model,
-Kuadrat Pearson (Pea

gai kriteria Goodness of Fit bag
ispersi, undd er dispersi, dan 

) terhadap adanya kesalah

uk menguji kelayakan model 
dan model Regresi Poisson
h Kuadrat Pearson adalah
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H0 : XTE

H1 : ≠YE

Pada   a 
2 += , ma stik pada 

persamaan (2.11) dapat dinyatakan se

)  exp)( =Y
vs 

β

)βXT  

(

exp()(
 

sebaran
2

Poisson

ka stati

Tergeneralisasi, karen

[ ] iii µµφσ ˆˆˆ1ˆ Uji Khi-Kuadrat Pearson 
bagai: 

[ ]∑
= +

−n

i
ii

iiy
1

2

2

ˆˆˆ1

)ˆ(

µµφ

µ
~ )( pn−χ             (2.32)2  

 
sed ka k sebara  La 2

statistik Uji Khi-Kuadrat Pearson adalah: 
ang n untu n Poisson grangian, ii µφ ˆ , sehingga σ̂ 2 = ˆ

∑
=

− iiy
2

2

ˆˆ
)ˆ(

µφ
µn

i i1

 

 
Keputusan menolak H0 dilakukan ket pn−α u 

P[ p−  leb il dari  (α). 
Hal ini m ba ang
dua buah model diban aka 
statistik uji Khi-Kuadrat  terk aik dalam 
menjelaskan data (Agres

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

)(
2

pn−χ             (2.33)

ika 22
pearson > χχ  ata

~

)(

2
(nχ < pearson

2χ
enunjukkan 

] ih kec
hwa model y
dingkan, m
 Pearson
ti, 2002).  

 taraf nyata yang diinginkan
 diperoleh tidak sesuai. Jika 
model yang memiliki nilai 

ecil adalah model terb

)
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BAB III 
METODE PEN

 
 
3.1

Penelitian dalam skripsi ini menggu kunder, 
dengan ebaga disajikan  
selengkapnya dapat dilih pira

 
Tabel 3.1 Uraian Sumbe

DATA JUDUL SUMBER 

ELITIAN 

 Sumber Data 

nakan 10 set data se
 dalam Tabel 3.1. Data
n 1. 

uraian s imana 
at pada Lam

r Data. 
PEUBAH-PEUBAH 

1. Quasi Stellar 
Radio 
Sources 

The 
Astrophy-
sical 
Journal 
(2000) 

Y    banyaknya peru: bahan 
intensitas panc

lam s
aran radio 
atu bulan quasar da

X1 :  diameter quasar (minggu 
cahaya) 

X2 :  kecepatan dalam menjauhi 
bumi (km/detik) 

X3 : i (milyar tahun   jarak dari bum
cahaya) 

X4 :  kuat lemahnya cahaya (× kuat 
lemah cahaya matahari) 

2. Number of 
Cyclamen 
Flowers 

Stat Sci 
Data 
Collection 
(2003) 

Y  :

X2 :
X3 :

 banyaknya bunga yang 
tumbuh pada tanaman 
cyclamen per hari 

X1 : varietas cyclamen (1, 2, 3, 4) 
 suhu udara (°C) 
 level pemupukan (1, 2, 3, 4) 

3. Ear 
Infections in 
Swimmers 

Stat Sci 
Data 
Collection 
(2003) 

 

X3 :

Y  :  banyaknya infeksi telinga
yang dialami oleh perenang 
selama  tahun 1990 

X1 :  frekuensi berenang (1 = 
kadang- kadang, 2 = rutin) 

X2 :  lokasi berenang (1 = selain 
pantai, 4 = pantai) 

  usia (2 = usia 15-19, 3 = usia 
20-24, 4 = usia 25-29) 

X4 :  jenis kelamin (1 = pria,   
        2 = wanita) 
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4. 

ro 

Stat Sci 
Data 
Collection 

a janin implant yang 
mampu bertahan hidup dalam 
tubuh tiap ekor tikus per hari 

X2  

Fetal 
Implants in 
Mice Ute

(2003) 

Y  : banyakny

X1 : dosis 2,4,5-T per hari (mg/kg 
berat badan) 

: banyaknya janin implant yang
diinjeksikan ke dalam tubuh 
tiap ekor tikus 

5. Situs 
Applied 
Linear 
Regression 
Models 
(2004) 

X4 l 

X5 
X6 

Website 
Developer 

Y :  banyaknya website yang 
dikirim selesai dibuat dan 

kepada pelanggan per kwartal 
selama tahun 2001-2002 

X1 : backlog of orders
X

  
2 : team number 

X3 : team experience  
  (1 = kwarta: process change

2 atau 3 tahun 2002, 0 = 
selainnya) 

: year (2001, 2002) 
: quarter (1, 2, 3, 4) 

6.  
 

ab 

Raymond 
Gunawan 
(2004) 

Y  ya kecelakaan lalu 
lintas yang pernah dialami 
selama tahun 2003 

tan 
umum, 3 = bus atau truk) 

X4 : pengalaman mengemudi 
(tahun) 

X  : jarak yang ditempuh per hari 

Faktor-
Faktor 
Penyeb
Kecelakaan 
Lalu-Lintas 

 X

: banyakn

1 : usia (tahun) 
X2 : gender (0 = wanita, 1 =  pria) 
X3 : jenis kendaraan (1 =  sepeda 

motor atau sepeda angin, 2 = 
mobil pribadi atau angku

5
(km) 

7. Ischemic 
Heart 
Disease 

Applied 
Linear 
Regression 
Models 
(2004) 

(pelanggan asuransi) 
penderita jantung koroner ke 
UGD dalam dua tahun 
terakhir (1998-2000) 

X

Situs Y  : frekuensi masuknya klien 

X  : gender (1 = pria, 0 = wanita) 

X5 : comorbidities 

1 : total cost (dollar) 
X2 : age (tahun) 

3
X4 : interventions 
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X6 : duration 
8

indak kejahatan (1= 

ayaan, 6=pembu-
kejahatan lain) 

3 : pendidikan terakhir (1 = DO-

a
(0 = pengangguran, 

. 
 

Analisis Data 
Kriminologi  

Mardyana 
(2006) 

Y  : frekuensi masuknya seorang 
residivis ke dalam penjara 
selama dua tahun terakhir 
(2004-2006) 

X1 : usia (tahun) 
X2 : jenis t

pencurian, 2=perampokan, 3= 
penipuan, 4=pemerkosaan, 
5=pengani
nuhan, 7= 

X
SD/tidak pernah sekolah, 2 = 
SD, 3 = SMP, 4 = SMU, 5 = 
PT) 

X4 : status kependudukan (1= 
penduduk asli, 2= pendatang) 

X5 : berkeluarga (0= tid k, 1= ya) 
X6 : pekerjaan 

1 = serabutan, 2 = tetap) 
9. Peng ru

M
Se f
dan 
Bimbin
Belajar 
terhada

Siswa SMU 

  :  banyaknya soal Matematika 

a
tinggi) 

  skor IQ 

a h Agustiany Y
athematics 
lf Ef icacy 

gan 

p 
i 

(2007)  yang berhasil dijawab dengan 
benar oleh setiap siswa 
selama 120 menit 

X

Prestas
Belajar 
Matematika 

X

Negeri I 
Malang 

1 :  Mathematics Self Efficacy 
(1= rendah, 2= sed ng, 3= 

2 :  bimbel (0= tidak ikut,1=ikut) 
X3 :

1

a
(U
Se

(S
Lapang di 

    

elurahan (1=Ketawang    

an) 
2 n kotor per hari dari  
    usaha utama (dalam ratusan   

X3 : tingkat pendidikan (1 = DO- 

0. Portofolio Dahliana Y  :  banyaknya usaha sampingan
Usaha Kecil 
Meneng h 

KM) di 
kitar 

sofi (2007) 
 

  (bukan  usaha utama) yang   
  dimiliki oleh setiap pemilik  
  UKM dalam setahun terakhir 

X
Perguruan  gede,2=dinoyo,3=sumbersari,   
Tinggi 
Negeri di 

 4=penanggung
X  : pendapata

Kota Malang    
urvei         ribu Rupiah) 

1 : letak k
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K
Ketaw
Gede, 
Dinoyo

Pe g
nga  

a
an

elurahan 
ang 

, 

 SD, 2 = SD, 3 = SMP, 4 =  
 SMU, 5 = PT) 

X

Sumbersari,  
da

 Gabungan
n 
nan gu-

  lebih)) 

4 : asal modal usaha (1 = Milik  
 Sendiri, 2 = Pinjam n, 3 =  

 dari 2 or g atau 

n)
 

10 data se
memenuhi as
multikolinearita
multikolinearitas selengkapny ilihat pada Lampiran 3. 

 
.2 Metode Analisis Data 

sebaga e
I. Peme

peuba
K
ke

kunder yang digunakan dalam penelitian ini telah 
umsi non multikolinearitas (tidak terjadi 
s), karena VIF < 10. Hasil pengujian terhadap asumsi 

a dapat d
 

3

Pr dose ur analisis data yang diterapkan dalam skripsi ini adalah 
i b rikut: 

riksaan terjadinya over dispersi atau under dispersi pada 
h respon Y, dengan cara menghitung nilai statistik uji Khi-

uadrat Pearson Regresi Poisson pada persamaan (2.11), 
mudian dibagi dengan derajat bebasnya (db = n – p). Jika 

1>on , maka telah terjadi over dispersi, sedangkan apabila 
db

Pears

1<
db

Pearson , maka mengindikasikan terjadinya under dispersi. 

 
embentukan Model Penuh Regresi Poisson Tergeneralisasi. 

. Pendugaan Parameter 

II. P

A Model Regresi Poisson 
Tergeneralisasi. 
1. Melakukan proses iterasi untuk memperoleh penduga 

bagi β , berdasarkan persamaan (2.22), untuk 
menyelesaikan persamaan (2.16). 

2. Melakukan proses iterasi untuk memperoleh penduga 
bagi φ , berdasarkan persamaan (2.23). 

a. Menghitung statistik uji Wald dengan rumus (2.28). 

B. Pengujian Signifikansi Koefisien Regresi. 

1. Pengujian secara parsial. 
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terhadap statistik uji Wald yang telah diperoleh pada 
langkah 1), dengan cara membandingkan antara 

b. Mengambil kesimpulan statistik dari hasil pengujian 

besarnya nilai P[| Z |<W] pada taraf nyata α  = 0.05. 
2. Pengujian secara simultan (serentak). 

a. Menghitung nilai statistik uji nisbah kemungkinan 

 dari hasil pengujian 
terhadap statistik uji nisbah kemungkinan yang telah 
diperoleh pada langkah 1), dengan cara 
membandingkan antara besarnya nilai P[ <G] 
pada taraf nyata 

dengan rumus (2.31). 
b. Mengambil kesimpulan statistik

( )
2
vχ

α  = 0.05. 
C. Membentuk model penuh Regresi Poisson Tergeneralisasi 

sesuai dengan persamaan (2.8). 

 h Regresi Poisson Lagrangian. 

A. Pendugaan Parameter Model Regresi Poisson Lagrangian. 
1. Melakukan proses iterasi untuk memperoleh penduga 

bagi

 
I. Pembentukan Model PenuII

β , berdasarkan persamaan (2.22), untuk 
menyelesaikan persamaan (2.25). 

akan rumus (2.27).  
B. Pengujian Signifikansi Koefisien Regresi 

1. Pengujian secara parsial. 
a. Menghitung statistik uji Wald dengan ru 8). 
b. Mengambil kesimpulan statistik dari ha jian 

rhada statistik uji Wa  yang telah diperoleh pada 
1), dengan cara mem an antara 

ai P[

2. Menghitung nilai φ̂  dengan menggun

mus (2.2
usil peng

te p ld
langkah bandingk
besarnya | Z |<W] pada taraf nyata α nil  = 0.05. 

 
isbah kemungkinan 

dengan rumus (2.31). 
b. Mengambil kesimpulan statistik dari hasil pengujian 

terhadap statistik uji nisbah kemungkinan yang telah 
diperoleh pada langkah 1), dengan cara 

P <G] 
pada taraf nyata

2. Pengujian secara simultan (serentak).
a. Menghitung nilai statistik uji n

membandingkan antara besarnya nilai [ ( )
2

vχ
 α  = 0.05. 
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C. Membentuk model penuh Regresi Poisson Lagrangian sesuai 
dengan persamaan (2.8). 

. Penghitungan dan Pemeriksaan Goodness of Fit. 
1. Menghitung nilai statistik uji Uji Khi-Kuadrat Pearson 

dengan rumus (2.32) untuk  model  Regresi  Poisson 
Tergeneralisasi  dan  rumus  (2.33)  untuk  model Regresi 
Poisson Lagrangian. 

2. Mengambil kesimpulan statistik dari hasil pengujian 
terhadap statistik uji Khi-Kuadrat yang telah diperoleh 
pada langkah a, dengan cara membandingkan antara 
besarnya nilai  P[  pada taraf nyata 

 
IV

2
)( pn−χ < pearson

2χ ] α  = 
0.05.  

. Membandingkan model penuh Regresi Poisson Tergeneralisasi 
dan Regresi Poisson Lagrangian, berdasarkan hasil 
penghitungan Goodness of Fit Pearson yang telah diperoleh 
dari masing-masing model. 

I. Membandingkan peubah-peubah penjelas yang berpengaruh 
signifikan terhadap peubah respon antara model penuh Regresi 
Poisson Tergeneralisasi dan model penuh Regresi Poisson 
Lagrangian. 

II. Membandingkan karakteristik peubah respon dari model penuh 
Regresi Poisson Tergeneralisasi dan Regresi Poisson 
Lagrangian yang telah diperoleh, dengan karakteristik peubah 
respon data pengamatan, melalui pemeriksaan parameter 
dispersi. 

Diagram alir dari metode penelitian disajikan pada Gambar 3.1. 
nalisis data dilakukan dengan menggunakan bantuan dua software 
atistika, yaitu: 
. SPSS 15.0 for windows untuk pengujian multikolinearitas. 
. R 2.0.1 untuk langkah I sampai langkah IV. 

 
V

 
V

 
V

 

A
st
1
2
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Pemeriksaan over dispersi dan under dispersi 

Apakah terjadi over 
dispersi atau under 

dispersi? 

 
 
 
 

Regresi Poisson Tergeneralisasi  Regresi Poisson Lagrangian 

Pendugaan parameter β  Pendugaan parameter β  

Pendugaan parameter φ  Pendugaan parameter φ  

1 1
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Gambar 3.1 Diagram Alir Metode Penelitian 
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Uji koef i se rsial 
est) 

isien regres cara pa
(Wald T

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Uji koefisien regresi secara 
simultan (Likelihood Ratio Test) 

Menghitung Goodness of Fit 
Pearson 

Membandingkan kedua model 

Model yang paling sesuai

Selesai 

Uji koefisien gres
(W d T

 re i secara parsial 
al est) 

Uji koefisien regresi secara 
simultan (Likelihood Ratio Test) 

Menghitung Goodness of Fit 
Pearson 
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4.1 

disp
rasi
Reg
ked
disp
men

Reg
sele
seca

Tab
 

Dat

BAB IV 
HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pemeriksaan Over dispersi dan Under dispersi 

Pemeriksaan terhadap terjadinya over dispersi atau under 
ersi pada 10 data sekunder dilakukan dengan cara menghitung 
o antara nilai statistik uji Khi-Kuadrat Pearson (hasil analisis 
resi Poisson) dengan derajat bebasnya. Apabila rasio antara 
uanya lebih besar dari 1, berarti data tersebut mengalami over 
ersi, sedangkan jika rasionya kurang dari 1, maka 
gindikasikan terjadinya under dispersi. 
Nilai statistik uji Khi-Kuadrat Pearson beserta hasil analisis 
resi Poisson diperoleh dengan bantuan software R 2.0.1. Output 
ngkapnya dapat dilihat pada lampiran 2, sedangkan hasilnya 
ra ringkas disajikan pada Tabel 4.1. 

 
el 4.1 Hasil Pemeriksaan Over dispersi dan Under Dispersi 

a 
  Rasio 

Pearson db  
(n – p) ⎟

⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

db
Pearson Kondisi Karakteristik 

Respon 

  

1 1<  40.6905 146 0.2787 under dispersi 
2 312.8189 497 0.62 4 1<  9 under dispersi 
3 953.5706 283 3.3695 over dispersi 1>  
4 553.7012 145 3.8186 1>  over dispersi 
5 over dispersi 1>  182.2763  67 2.7205 
6 164.7118 225 0.73 1 1<  2 under dispersi 
7 1298.8790 782 1.6610 over dispersi 1>  
8 68.5530 124 0.5529 1<  under dispersi 
9 48.7996 114 0.4281 1<  under dispersi 

10 206.7117 203 1.1018 1>  over dispersi 
 

ada data 7 dan data 10, karena rasio antara 
a lebih besar dari 1. 

n data 9 mengalami under 
dispersi, karena rasionya kurang dari 1. 

 

Dari Tabel 4.1 tampak bahwa yang mengalami over dispersi 
lah data 3, data 4, data 5, 

nilai statistik uji Pearson dengan derajat bebasny
Sedangkan data 1, data 2, data 6, data 8 da



 34

4.2 Pe

4.2.

a. 

jian signifikansi 
oefisien regresi secara parsial berdasarkan statistik uji Wald, 
ang hasilnya secara ringkas disajikan pada Tabel 4.2. 
edangkan output analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi dari 

T  H ien Poi
 Tergeneralisa
 en rror ik 

 
 

mbentukan Model Regresi 

1 Data 1 

Model Regresi Poisson Tergeneralisasi 

Dari hasil analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi yang telah 
dilakukan, didapatkan nilai-nilai bagi penduga koefisien regresi. 
Untuk mengetahui sejauh mana tingkat signifikansi dari penduga 

oefisien regresi ini, maka dilakukan penguk
k
y
S
Data 1 selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 4.  

 
arabel 4.2 asil  Uji  P sial  Koefis

si (Data 1) 
  Regresi  sson  

Peubah Koefisi Std E Statist
Wald

p-value

constant 
 

8 

6 
0  

   
3 

5  
7  

 
 
 

4 

  X1 

   X2 
  X3 
  X4

-0.6294 
6-0.005

-0.002
-0.0417 
-0.0485 0.0137      3.5406 0.0004 

0.243
30.00

0.0005
0.024

-2.5837 
-1.893
  5.312
-1.7149 

0.0098
0.0583
0.0000
0.086

 
Tabel 4.2 menunjukkan bahwa X2 dan X4 masing-masing 

signifikan secara statistik pada taraf nyata 0.05. Artinya, kedua 
peubah penjelas tersebut berpengaruh nyata terhadap peubah 
respon. Sedangkan X1 dan X3 masing-masing tidak signifikan 
secara statistik, atau tidak berpengaruh nyata terhadap peubah 
respon. Koefisien X2 dan X4 yang bernilai positif menunjukkan 
bahwa kedua peubah penjelas ini berpengaruh positif terhadap 
peubah respon, atau dengan kata lain arah hubungan antara 
peubah respon dengan kedua peubah penjelas tersebut 
berbanding lurus. Sedangkan X1 dan X3 berpengaruh negatif 
terhadap peubah respon, yang berarti bahwa arah hubungan 
antara peubah respon dengan kedua peubah penjelas tersebut 
berbanding terbalik. 

Jika mengamati nilai statistik uji Wald dan p-value pada 
Tabel 4.2, tampak bahwa di antara dua peubah penjelas yang 
berpengaruh signifikan (X2 dan X4), X2 merupakan peubah 
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ruhnya paling tidak signifikan terhadap 
peu

rsial koefisien regresi pada Tabel 
4.2, diperoleh model penuh (full model) Regresi Poisson 
Tergeneralisasi sebagai berikut: 

penjelas yang pengaruhnya paling signifikan terhadap peubah 
respon, karena memiliki nilai statistik uji Wald terbesar dan  p-
value terkecil. Sedangkan di antara dua peubah penjelas yang 
tidak berpengaruh signifikan (X1 dan X3), X3 merupakan peubah 
penjelas yang penga

bah respon, karena memiliki nilai statistik uji Wald terkecil 
dan p-value terbesar. 

Berdasarkan hasil uji pa

 
( )4321 0485.00417.00028.00056.06294.0expˆ XXXXy +−+−−=

 
arena µ̂ˆ =yK , maka model ini juga berperan sebagai model 

bagi penduga respon rata-rata, yaitu: 
 

( )4321 0485.00417.00028.00056.06294.0exp XXXXˆ =µ +−+−−
 

Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 
simultan yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 
sebesar -449.6754 untuk model penuh tersebut, dengan p-value 
= 0.0000. Hal ini menunjukkan bahwa secara simultan, peubah 
X , X , X  dan X4 memberikan pengaruh yang signifikan 

 respon.  

b. 
oisson Lagrangian yang telah 

atkan nilai-nilai bagi penduga koefisien regresi. 
Unt m
koefisie
koefisie statistik uji Wald, 
yan h
Sedang esi Poisson Lagrangian dari Data 
1 se g
 

 
 

1 2 3
terhadap peubah

 
Model Regresi Poisson Lagrangian 

Dari hasil analisis Regresi P
dilakukan, didap

uk engetahui sejauh mana tingkat signifikansi dari penduga 
n regresi ini, maka dilakukan pengujian signifikansi 
n regresi secara parsial berdasarkan 

g asilnya secara ringkas disajikan pada Tabel 4.3. 
kan output analisis Regr

len kapnya dapat dilihat pada Lampiran 5.  
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Tabel 

Pe Statistik p-value 

4.3 Hasil Uji Parsial Koefisien Regresi Poisson 
Lagrangian (Data 1) 

ubah Koefisien Std Error 
Wald 

constan
  X1 

   X2 

-0.0071  
 0.0022    
-0.0227 
 0.0983 

0.0060  
0.0011   
0.0599 
0.0304    

-1.1866 
  2.0415 
-0.3792 
  3.2350 

 
0.2354 
0.0412 
0.7046 
0.0012 

t -1.3775 0.4819 -2.8587 0.0043

  X3 
  X4

 
Dari Tabel 4.3 dapat disimpulkan bahwa X2 dan X4 masing-

masing signifikan secara statistik pada taraf nyata 0.05. Artinya, 
kedua peubah penjelas tersebut berpengaruh nyata terhadap 
peubah respon. Sedangkan X1 dan X3 masing-masing tidak 
signifikan secara statistik, atau tidak berpengaruh nyata terhadap 
peubah respon. Koefisien X2 dan X4 yang bernilai positif 
menunjukkan bahwa kedua peubah penjelas ini berpengaruh 
positif terhadap peubah respon, atau dengan kata lain arah 
hubungan antara peubah respon dengan kedua peubah penjelas 

aruh 
arah 

h  a g eu las 
t er rb

en nilai k u an p ada 
T , ta ahwa h pe ang 
berpengaruh signifikan (  X4), rupakan peubah 
penjelas ya ruhn g s terhadap peubah 
respon, karena memiliki nilai statistik uji Wald terbesar dan  p-
valu

tersebut berbanding lurus. Sedangkan X1 dan X3 berpeng
negatif ter yang berarti bahwa hadap peubah respon, 

a nubungan
ersebut b

ntara peub
banding te

h respon de
alik. 

an kedua p bah penje

Jika m
ab .3

gamati  statisti ji Wald d
u

-value p
el 4 mpak b  di antara d a peuba njelas y

X2 dan X4 me
ng penga ya palin ignifikan 

e terkecil. Sedangkan di antara dua peubah penjelas yang 
tidak berpengaruh signifikan (X1 dan X3), X3 merupakan peubah 
penjelas yang pengaruhnya paling tidak signifikan terhadap 
peubah respon, karena memiliki nilai statistik uji Wald terkecil 
dan p-value terbesar. 

Berdasarkan hasil uji parsial koefisien regresi pada Tabel 
4.3, diperoleh model penuh (full model) Regresi Poisson 
Lagrangian sebagai berikut: 

 
( )4321 0983.00227.00022.00071.03775.1expˆ XXXXy +−+−−=
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Karena µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 
bagi penduga respon rata-rata, yaitu: 
 

( )4321 0983.00227.00022.00071.03775.1expˆ XXXX +−+−−=µ
 

Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 
simultan yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 
sebesar  -448.1157 untuk model penuh tersebut, dengan p-value 
= 0.0000. Hal ini menunjukkan bahwa secara simultan, peubah 
X1, X2, X3 dan X4 memberikan pengaruh yang signifikan 

 
c. 

Hasil analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi dan Regresi 
Poisson Lagrangian terhadap Data 1 menunjukkan adanya 
pers

1 2 3 4
n terhadap Y. 

 terhadap Y, sedangkan X1 

2. 

 
 
4.2.

a. M g isa

Dari hasil analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi yang telah 
dilakukan, di n nila agi koefi

terhadap peubah respon.  

Perbandingan 

amaan dan perbedaan, yaitu: 
1. Persamaan 

a. Secara parsial, X2 dan X4 signifikan pada taraf nyata 
0.05, sedangkan X1 dan X3 masing-masing tidak 
signifikan secara statistik terhadap Y. 

b. Secara simultan, X , X , X  dan X  berpengaruh 
signifika

c. X2 dan X4 berpengaruh positif
dan X  berpengaruh negatif terhadap Y. 3

Perbedaan 
a. Regresi Poisson Tergeneralisasi: 

X2 pengaruhnya paling signifikan terhadap Y, sedangkan 
X3 pengaruhnya paling tidak signifikan terhadap Y. 

b. Regresi Poisson Lagrangian: 
X4 pengaruhnya paling signifikan terhadap Y, sedangkan 
X3 pengaruhnya paling tidak signifikan terhadap Y. 

2 Data 2 

odel Re resi Poisson Tergeneral si 

dapatka i-nilai b  penduga sien regresi. 
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Untuk mengetahui sejauh 
koefisien regresi ini, ma kukan jian ansi 
koefisien regresi secara p erd atisti  
yang hasilnya secara ringkas disajikan pada Tabel 4.4. 
Sed

 

mana tingkat signifikansi dari penduga 
ka dila  pengu signifik
arsial b asarkan st k uji Wald,

angkan output analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi dari 
Data 2 selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 4.  

Tabel 4.4    Hasil  Uji  Parsial  Koefisien  Regresi  Poisson  
Tergeneralisasi (Data 2) 

Peubah Koefisien Std Error Statistik 
Wald 

p-value 

constant 
  X1 

   X2
  X3

1.8256 
0.0047 
0.0148 

  -0.0115 

0.1126 
0.0111 
0.0043 
0.0111 

   16.2156 
0.4211 
3.4125 

    -1.0313 

0.0000 
0.6737 
0.0006 
0.3024 

 

egatif menunjukkan bahwa peubah penjelas ini 
berp

 X1 dan X2, berpengaruh 
positif terhadap peubah respon, yang berarti bahwa arah 
hubungan antara peubah respon dengan kedua peubah penjelas 

rsebut berbanding lurus. 
m

1 merupakan peubah penjelas 
yang pengaruhnya paling tidak signifikan terhadap peubah 
respon, karena memiliki nilai statistik uji Wald terkecil dan p-
alue terbesar. 

Dari Tabel 4.4 dapat disimpulkan bahwa hanya X2 yang 
signifikan secara statistik pada taraf nyata 0.05. Artinya, peubah 
tersebut berpengaruh nyata terhadap peubah respon. Sedangkan 
X1 dan X3 masing-masing tidak signifikan secara statistik, atau 
tidak berpengaruh nyata terhadap peubah respon. Koefisien X3 
yang bernilai n

engaruh negatif terhadap peubah respon, atau dengan kata 
lain arah hubungan antara peubah respon dengan peubah penjelas 
tersebut berbanding terbalik. Sedangkan

te
Jika engamati nilai statistik uji Wald dan p-value pada 

Tabel 4.4, tampak bahwa di antara dua peubah penjelas yang 
tidak berpengaruh signifikan, X

v
Berdasarkan hasil uji parsial koefisien regresi pada Tabel 

4.4, diperoleh model penuh (full model) Regresi Poisson 
Tergeneralisasi sebagai berikut: 

 
( )321 0115.00148.00047.08256.1expˆ XXXy −++=  
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Karena µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 
pon rata-rata, yaitu: 

 
bagi penduga res

( )321 0115.00148.00047.08256.1expˆ XXX −++=µ  
 
Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 
ultan yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 
esar  -18712.62 untuk mode

sim
seb l penuh tersebut, dengan p-value 

X , n pengaruh yang signifikan terhadap 

 
b. 

Dari hasil analisis Regresi Poisson Lagrangian yang telah 
la idapatkan nilai-nilai bagi penduga koefisien regresi. 

etahui sejauh mana tingkat signifikansi dari penduga 
pengujian signifikansi 

koe

= 0.0000. Hal ini menunjukkan bahwa secara simultan, peubah 
X1

peubah respon.  
2 dan X3 memberika

Model Regresi Poisson Lagrangian 

di kukan, d
Untuk meng
koefisien regresi ini, maka dilakukan 

fisien regresi secara parsial berdasarkan statistik uji Wald, 
yang hasilnya secara ringkas disajikan pada Tabel 4.5. 
Sedangkan output analisis Regresi Poisson Lagrangian dari Data 
2 selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 5.  
 
Tabel 4.5    Hasil  Uji  Parsial  Koefisien  Regresi  Poisson  

Lagrangian (Data 2) 
Peubah Koefisien Std Error Statistik 

Wald 
p-value 

constant 1.8254 0.1386    13.1756 0.0000 
  X1 

3  

0.3439 
2
-

0.7309 0.0047 0.0138 
   X2
  X

0.0148 
 -0.0116 

0.0053 
0.0138     

.7733 
0.8404 

0.0006 
0.4007 

 
ri Da Tab apat d kan b ny ang 

sign an sec tik pa  nyata 0.05. Artin bah 
tersebut berp yata  peubah respon. Sedangkan 
X1 3 m sing tidak signifikan secara statistik, atau 
tidak berpengaruh nyata terhadap peubah respon. Koefisien X3 
yan

el 4.5 d isimpul ahwa ha a X2 y
ifik ara statis da taraf ya, peu

engaruh n terhadap
dan X asing-ma

g bernilai negatif menunjukkan bahwa peubah penjelas ini 
berpengaruh negatif terhadap peubah respon, atau dengan kata 
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Wald terkecil dan p-
valu

lain arah hubungan antara peubah respon dengan peubah penjelas 
tersebut berbanding terbalik. Sedangkan X1 dan X2, berpengaruh 
positif terhadap peubah respon, yang berarti bahwa arah 
hubungan antara peubah respon dengan kedua peubah penjelas 
tersebut berbanding lurus. 

Jika mengamati nilai statistik uji Wald dan p-value pada 
Tabel 4.5, tampak bahwa di antara dua peubah penjelas yang 
tidak berpengaruh signifikan, X1 merupakan peubah penjelas 
yang pengaruhnya paling tidak signifikan terhadap peubah 
respon, karena memiliki nilai statistik uji 

e terbesar. 
Berdasarkan hasil uji parsial koefisien regresi pada Tabel 

4.5, diperoleh model penuh (full model) Regresi Poisson 
Lagrangian sebagai berikut: 

 
( )321 0116.00148.00047.08254.1expˆ XXXy −++=  

 
Karena µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 
bagi penduga respon rata-rata, yaitu: 

 
( )0047.08256.1expˆ XXX 321 0115.00148.0 −++=µ  

 
Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 

simultan yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 
-1871

a secara simultan, peubah 
1 2 3 h yang signifikan terhadap 

n.  
 
c. Per

an X3 masing-masing tidak signifikan 
cara statistik terhadap Y. 

ah penjelas berpengaruh 
signifikan terhadap Y. 

sebesar  2.63 untuk model penuh tersebut, dengan p-value 
= 0.0000. Hal ini menunjukkan bahw

, X  dan X  memberikan pengaruX
peubah respo

bandingan 

Hasil analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi dan Regresi 
Poisson Lagrangian terhadap Data 2 menunjukkan adanya 
beberapa persamaan, yaitu: 
1. Secara parsial, hanya X2 yang signifikan pada taraf nyata 

0.05, sedangkan X1  d
se

2. Secara simultan, seluruh peub
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3. 

 
 
4.2.

a. 
asil analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi y  

lakukan, didapatkan nilai-nilai bagi penduga koefisien regresi. 
ga 

koefisien lakukan pengujian signifikansi 
k re  p s st ld, 
yang hasilnya secara ringkas disajikan pada Tabel 4.6. 
Sedangkan o lisis Poi en ri 
Data 3 seleng apat d ada  4.  
 

Tabel 4.6    H    Pars efisi si
lisasi (Data 3) 

Peubah Koefisien Std Error Statistik p-value 

X1 dan X2 berpengaruh positif terhadap Y, sedangkan  X3 
berpengaruh negatif . 

4. X1 pengaruhnya paling tidak signifikan terhadap Y. 

3 Data 3 

Model Regresi Poisson Tergeneralisasi 

ang telahDari h
di
Untuk mengetahui sejauh mana tingkat signifikansi dari pendu

regresi ini, maka di
oefisien gresi secara arsial berda arkan stati ik uji Wa

utput ana Regresi sson Terg eralisasi da
kapnya d ilihat p Lampiran          

asil   Uji ial   Ko en   Regre    Poisson  
Tergenera

Wald 
constant 

  X1 

   X2
  X3 
  X4

  1.8975 
-0.6163 
  0.1145 
-0.1725 
-0.1616 

0.5319 
0.1954 
0.0663 
0.2087 
0.1217 

 3.5672 
-3.1533 
-2.4374 
  0.5487 
-1.4180 

0.0004 
0.0016 
0.0148 
0.5832 
0.1562 

 

an 
peubah penjelas tersebut berbanding lurus. 

Dari Tabel 4.6 dapat disimpulkan bahwa X1 dan X2 
signifikan secara statistik pada taraf nyata 0.05. Artinya, kedua 
peubah tersebut berpengaruh nyata terhadap peubah respon. 
Sedangkan X3 dan X4, masing-masing tidak signifikan secara 
statistik, atau tidak berpengaruh nyata terhadap peubah respon. 
Koefisien X1, X3 dan X4 yang bernilai negatif menunjukkan 
bahwa ketiga peubah penjelas ini berpengaruh negatif terhadap 
peubah respon, atau dengan kata lain arah hubungan antara 
peubah respon dengan peubah penjelas berbanding terbalik. 
Sedangkan X2 berpengaruh positif terhadap peubah respon, yang 
berarti bahwa arah hubungan antara peubah respon deng
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merupakan peubah penjelas yang 
pengaruhnya paling signifikan terhadap peubah respon, karena 
memiliki nilai statistik uji Wald terbesar dan p-value terkecil. 
Sedangkan di antara dua peubah penjelas yang tidak berpengaruh 

n p-value terbesar. 
Berdasarkan hasil uji parsial koefisien regresi pada Tabel 

4.6, diperoleh model penuh (full model) Regresi Poisson 
Tergeneralisasi sebagai berikut: 

y

Jika mengamati nilai statistik uji Wald dan p-value pada 
Tabel 4.6, tampak bahwa di antara dua peubah penjelas yang 
berpengaruh signifikan, X1 

signifikan, X3 merupakan peubah penjelas yang pengaruhnya 
paling tidak signifikan terhadap peubah respon, karena memiliki 
ilai statistik uji Wald terkecil dan

 
ˆ )1616.01725.01145.06163.08975.1(exp 4321 XXXX −−+−=  

 
Karena µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 
bagi penduga respon rata-rata, yaitu: 
 

)1616.01725.01145.06163.08975.1(expˆ 4321 XXXX −−+−=µ  
 

bahwa secara simultan, peubah 
1, 

terh

b. 
Lagrangian yang telah 

dilakuk d
Untuk meng
koefisien r n signifikansi 
koefisie
yang hasil bel 4.7. 
Sed
3 seleng
       

 
 

Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 
simultan yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 
sebesar -233.9634 untuk model penuh tersebut, dengan p-value 

ni menunjukkan = 0.0000. Hal i
X X2, X3 dan X4 memberikan pengaruh yang signifikan 

adap peubah respon.  
 

Poisson Lagrangian Model Regresi 

Dari hasil analisis Regresi Poisson 
an, idapatkan nilai-nilai bagi penduga koefisien regresi. 

etahui sejauh mana tingkat signifikansi dari penduga 
egresi ini, maka dilakukan pengujia

n regresi secara parsial berdasarkan statistik uji Wald, 
nya secara ringkas disajikan pada Ta

angkan output analisis Regresi Poisson Lagrangian dari Data 
kapnya dapat dilihat pada Lampiran 5.          
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Tabel 4 H
  

Peubah Koefisien Std Error Statistik 
Wald 

p-value 

.7   asil   Uji   Parsial   Koefisien   Regresi   Poisson  
Lagrangian (Data 3) 

c nstant o   1.9005 0.2618   7.2588  
.8421  
.6894  

0.0000000 
0.0000000 
0.0000003 

  X1 

   X2
  X3 
  X4

-0.6134 
-0.1638 

0.1050 
0.0349 

 -5
 -4

-0.1328 
     0.0324 

0.0656 
0.1094 

 -2.0241  
  0.2964  

0.0429627 
0.7669581 

 

1  2

3 h 
atau 

p n  S X4 berpengaruh 
p r ba a i rah 
h  an bah r eng penje ebut 
b g

me nilai k u  p ada 
Tabel 4.7, tampak bahwa di antara tiga peubah penjelas yang 
berp

Dari Tabel 4.7 dapat disimpulkan bahwa X1, X2 dan X3 
signifikan secara statistik pada taraf nyata 0.05. Artinya, ketiga 
peubah tersebut berpengaruh nyata terhadap peubah respon. 
Sedangkan X4, tidak signifikan secara statistik, atau tidak 
berpengaruh nyata terhadap peubah respon. Koefisien X , X  dan 
X  yang bernilai negatif menunjukkan bahwa ketiga peuba
penjelas ini berpengaruh negatif terhadap peubah respon, 
dengan kata ara peubah respon dengan  lain arah hubungan ant

nd .eubah pe
ositif te

jelas berba
hadap peu

ing terbalik
h respon, y

edangkan 
ng berart bahwa a

ubungan
er in

tara peu espon d an peubah las ters
band  lurus. 

nJika gamati  statisti ji Wald dan -value p

engaruh signifikan, X1 merupakan peubah penjelas yang 
pengaruhnya paling signifikan terhadap peubah respon, karena 
memiliki nilai statistik uji Wald terbesar dan p-value terkecil.  

Berdasarkan hasil uji parsial koefisien regresi pada Tabel 
4.7, diperoleh model penuh (full model) Regresi Poisson 
Lagrangian sebagai berikut: 

 
)0324.01328.01638.06134.09005.1(expˆ 4321 XXXXy +−−−=  

 
Karena µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 
bagi penduga respon rata-rata, yaitu: 
 

)0324.01328.01638.06134.09005.1(exp 4321 XXXXˆ +−−−=µ
 

 



 44

enuh tersebut, dengan p-value = 
0.0000. Hal ini menunjukkan bahwa secara simultan, peubah X1, 
X2, X3 dan X4memberikan pengaruh yang signifikan terhadap 

eubah respon.  
 
c. 

Hasil analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi dan Regresi 
Poisson Lagrangian terhadap Data 3 menunjukkan adanya 

ersamaan dan perbedaan, yaitu: 
1. 

oisson Tergeneralisasi: 
1) Secara parsial, X dan X signifikan pada taraf nyata 

X4  masing-masing tidak 

4  ositif. 

4.2.4 4 

a. Model Regresi Poisson Tergeneralisasi 

a Regre on T sasi y h 
dilakukan, di nilai- gi p
Untuk mengetahui sejauh m
koe

Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 
simultan yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 
sebesar -231.3032 untuk model p

p

Perbandingan 

p
Persamaan 
a. Secara simultan, seluruh peubah penjelas berpengaruh 

signifikan terhadap Y. 
b. X1 pengaruhnya paling signifikan terhadap Y. 

2. Perbedaan 
a. Regresi P

1 2 
0.05, sedangkan X3 dan 
signifikan secara statistik terhadap Y. 

2) X1, X3 dan X4 berpengaruh negatif terhadap peubah 
respon, sedangkan X2  berpengaruh positif. 

b. Regresi Poisson Lagrangian: 
1) Secara parsial, X1, X2 dan X3  signifikan pada taraf 

nyata 0.05, sedangkan X4 tidak signifikan secara 
statistik terhadap Y. 

2) X1, X2 dan X3 berpengaruh negatif terhadap peubah 
respon, sedangkan X berpengaruh p

 
 

 Data 

Dari h sil analisis
dapatkan 

 si Poiss ergenerali ang tela
nilai ba
ana tingkat 

enduga koefisien regresi. 
signifikansi dari penduga 

fisien regresi ini, maka dilakukan pengujian signifikansi 
koefisien regresi secara parsial berdasarkan statistik uji Wald, 
yang hasilnya secara ringkas disajikan pada Tabel 4.8. 
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ld 

Sedangkan output analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi dari 
Data 4 selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 4.  

Tabel 4.8    Hasil  Uji  Parsial  Koefisien  Regresi  Poisson  
Tergeneralisasi (Data 4) 

Peubah Koefisien Std Error Statistik 
Wa

p-value 

constant 
  X1 

   X2

1.4521 
  -0.0067 

0.0205 

0.2057 
0.0031 
0.0045 

     7.0583 
    -2.1780 

4.5301      

0.0000 
0.0294 
0.0000 

 
X2 

sign

 yang bernilai negatif menunjukkan 
bahwa peubah penjelas ini berpengaruh negatif terhadap peubah 
respon, atau dengan kata lain arah hubungan antara peubah 

spon dengan peubah penjelas tersebut berbanding terbalik. 

ng lurus. 
Jika mengamati nilai statis p-value pada 

pak bahwa di antara dua peubah penjelas yang 
erp

 

Dari Tabel 4.8 dapat disimpulkan bahwa X1 dan 
ifikan secara statistik pada taraf nyata 0.05. Artinya, masing-

masing peubah penjelas tersebut berpengaruh nyata terhadap 
peubah respon. Koefisien X1

re
Sedangkan X2 berpengaruh positif terhadap peubah respon, yang 
berarti bahwa arah hubungan antara peubah respon dengan 
peubah penjelas tersebut berbandi

tik uji Wald dan 
Tabel 4.8, tam
b engaruh signifikan, X2 merupakan peubah penjelas yang 
pengaruhnya paling signifikan terhadap peubah respon, karena 
memiliki nilai statistik uji Wald terbesar dan p-value terkecil. 

Berdasarkan hasil uji parsial koefisien regresi pada Tabel 
4.8, diperoleh model penuh (full model) Regresi Poisson 
Tergeneralisasi sebagai berikut: 

( )21 0205.00067.04521.1expˆ XXy +−=  
 
Karena µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 
bagi penduga respon rata-rata, yaitu: 

 
( )0205.00067.04521.1expˆ XX 21 +−=µ  

 
Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 

simultan yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 
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= 0 ukkan bahwa secara simultan, peubah 
ikan terhadap 

peubah respon.  

o esi Poisson Lagrangian 

agrangian yang telah 
dila

   

Peubah Statistik p-value 

sebesar -2967.054 untuk model penuh tersebut, dengan p-value 
.0000. Hal ini menunj

X1 dan X2 memberikan pengaruh yang signif

 
b. M del Regr

Dari hasil analisis Regresi Poisson L
kukan, didapatkan nilai-nilai bagi penduga koefisien regresi. 

Untuk mengetahui sejauh mana tingkat signifikansi dari penduga 
koefisien regresi ini, maka dilakukan pengujian signifikansi 
koefisien regresi secara parsial berdasarkan statistik uji Wald, 
yang hasilnya secara ringkas disajikan pada Tabel 4.9. 
Sedangkan output analisis Regresi Poisson Lagrangian dari Data 
4 selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 5.  
    
abel 4.9    Hasil   Uji   Parsial   Koefisien   Regresi   Poisson  T

Lagrangian (Data 4) 
Koefisien Std Error 

Wald 
constant 

  X1 

   X2

  1.6691 
    -0.0070 

 0.0116 

0.0789 
0

    
     -5
   11

.0013 
0.0010 

21.1505 
.3668 
.5312      

0.0000 
0.0000 
0.0000 

 
Dari T pa kan X1 X2 

sign n s  p ata 0.05. Artiny g-
ma t penga a terhadap 
peu resp n X nilai n e an 
bahwa peubah penjelas ini berpengaruh negatif terhadap peubah 
resp

abel 4.9 da t disimpul bahwa  dan 
ifika ecara statistik ada taraf ny a, masin

sing peubah penjelas ersebut ber ruh nyat
bah on. Koefisie 1 yang ber egatif m nunjukk

on, atau dengan kata lain arah hubungan antara peubah 
respon dengan peubah penjelas tersebut berbanding terbalik. 
Sedangkan X2 berpengaruh positif terhadap peubah respon, yang 
berarti bahwa arah hubungan antara peubah respon dengan 
peubah penjelas tersebut berbanding lurus. 

Jika mengamati nilai statistik uji Wald dan p-value pada 
Tabel 4.9, tampak bahwa di antara dua peubah penjelas yang 
berpengaruh signifikan, X2 merupakan peubah penjelas yang 
pengaruhnya paling signifikan terhadap peubah respon, karena 
memiliki nilai statistik uji Wald terbesar dan p-value terkecil. 
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sson 
Lag

 

Berdasarkan hasil uji parsial koefisien regresi pada Tabel 
4.9, diperoleh model penuh (full model) Regresi Poi

rangian sebagai berikut: 

( )21 0116.00070.06691.1expˆ XXy +−=  
 
Karena µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 
bagi penduga respon rata-rata, yaitu: 

 
( )21 0116.00070.06691.1expˆ XX +−=µ  

 
Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 

simultan yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 
sebesar  -2674.66 untuk model penuh terse but, dengan p-value = 
.0000. Hal ini menunjukkan bahwa secara simultan, peubah X1 

embe

c. erbandingan 

asil analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi dan Regresi 
Poi

gatif terhadap Y, sedangkan X2 
berpengaruh positif.  

ap Y. 

 
4.2.

a. 

nifikansi 
efisien regresi secara parsial berdasarkan s uji Wald, 

0
dan X2 m rikan pengaruh yang signifikan terhadap peubah 
respon.  

 
P

H
sson Lagrangian terhadap Data 4 menunjukkan adanya 

beberapa persamaan, yaitu: 
1. Secara parsial, X1 dan X2  signifikan pada taraf nyata 0.05 
2. Secara simultan, kedua peubah penjelas berpengaruh 

signifikan terhadap Y. 
3. X1 berpengaruh ne

4. X2 pengaruhnya paling signifikan terhad
 

5 Data 5 

Model Regresi Poisson Tergeneralisasi 

Dari hasil analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi yang telah 
dilakukan, didapatkan nilai-nilai bagi penduga koefisien regresi. 
Untuk mengetahui sejauh mana tingkat signifikansi dari penduga 
koefisien regresi ini, maka dilakukan pengujian sig

tatistik ko
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. 
Sedangkan i Poisson Tergeneralisasi dari 
Data 5 seleng at d La    
 

Tabel 4.10   Par isie si   
sas

Peubah Koefisien  S  

yang hasilnya secara ringkas disajikan pada Tabel 4.10
output analisis Regres

kapnya dap ilihat pada mpiran 4.       

  Hasil   Uji  sial   Koef n   Regre  Poisson 
  Tergenerali i (Data 5) 

Std Error tatistik
Wald 

p-value 

constant 

  
 
 

  X1 

   X2
  X3 
  X4 
  X5 
  X6

  -1440.0000 
         0.0237  
         0.0072  
        -0.0346 
         0.5447 
         0.7201    
         0.2894 

       0.0265 
       0.1069 
       0.3401 
       0.2337 

-1.3089 
2.7081 
2.1170 
2.3310 

0.1906 
0.0198 
0.0343 
0.7401 

680.6749 
       0.0143 
       0.0217 

-2.1162 
1.6594
0.3317

0.0343 
0.0970 
0.0068 

 

rhadap peubah respon, karena 
memiliki nilai statistik uji Wald terbesar dan p-value terkecil. 
Sedangkan di antara tiga peubah penjelas yang tidak berpengaruh 
signifikan, X6 merupakan peubah penjelas yang pengaruhnya 

aling tidak signifikan terhadap peubah respon, karena memiliki 

l koefisien regresi pada Tabel 
.10, diperoleh model penuh (full model) Regresi Poisson 

Tergeneralisasi sebagai berikut: 

Dari Tabel 4.10 dapat disimpulkan bahwa X2, X4 dan X5 
signifikan secara statistik pada taraf nyata 0.05. Artinya, ketiga 
peubah tersebut berpengaruh nyata terhadap peubah respon. 
Sedangkan X1, X3 dan X6, masing-masing tidak signifikan secara 
statistik, atau tidak berpengaruh nyata terhadap peubah respon. 
Koefisien X3 yang bernilai negatif menunjukkan bahwa peubah 
penjelas ini berpengaruh negatif terhadap peubah respon, atau 
dengan kata lain arah hubungan antara peubah respon dengan 
kedua peubah penjelas tersebut berbanding terbalik. Sedangkan 
X1, X2, X4, X5 dan X6 berpengaruh positif terhadap peubah 
respon, yang berarti bahwa arah hubungan antara peubah respon 
dengan keempat peubah penjelas tersebut berbanding lurus. 

Jika mengamati nilai statistik uji Wald dan p-value pada 
Tabel 4.10, tampak bahwa di antara tiga peubah penjelas yang 
berpengaruh signifikan, X2 merupakan peubah penjelas yang 
pengaruhnya paling signifikan te

p
nilai statistik uji Wald terkecil dan p-value terbesar. 

Berdasarkan hasil uji parsia
4



)2894.07201.05447.0
0346.00072.00237.01440(expˆ

654

321

XXX
XXXy

+++
−++−=  

 
Karena µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 
bagi penduga respon rata-rata, yaitu: 
 

)2894.07201.05447.0
0346.00072.00237.01440(expˆ

4

321

XXX
XXX

+++
−++−=µ

 
65

 
Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 

idasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 
sebesar  -2735.25

 

b. Model Regresi Poisson Lagrangian 

a

koe p
koefisie
yang hasil
Sedangkan 
5 seleng
 

Tabel 4.11  Parsial   Koefisien   Regresi   Poisson  

Peuba

simultan yang d
8 untuk model penuh tersebut, dengan p-value 

= 0.0000. Hal ini menunjukkan bahwa secara simultan, peubah 
X1, X2, X3, X4, X5 dan X6 memberikan pengaruh yang signifikan 
terhadap peubah respon.  

Dari hasil analisis Regresi Poisson Lagrangian yang telah 
an, didapatkan nilai-nilai bagi penduga koefisien regresi. dil kuk

Untuk mengetahui sejauh mana tingkat signifikansi dari penduga 
fisien regresi ini, maka dilakukan engujian signifikansi 

n regresi secara parsial berdasarkan statistik uji Wald, 
nya secara ringkas disajikan pada Tabel 4.11. 
output analisis Regresi Poisson Lagrangian dari Data 

kapnya dapat dilihat pada Lampiran 5.       

  Hasil   Uji   
  Lagrangian (Data 5) 

h Koefisien Std Error Statistik 
Wald 

p-value 

constant 
  X1 

   X2          0.0108    
        -0.0318 

     0.5482 

       0.0133 
       0.0137 
       0.1510 

  -3.4491 

0.8120 
  -2.3198 

4.0355 
3.4510 
3.6313 

0.00056 
55 

0.41679 
0.02035 
0.00028 
0.00056 
0.00005 

  -1482.0000 429.6480 
         0.0188         0.0079 2.3751 0.017

  X3 
  X4     
  X5 
  X6

         0.7409    
         0.2796 

       0.2147 
       0.0693 
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dua peubah 
penjelas tersebut berbanding terbalik. Sedangkan X1, X2, X4, X5 
dan X berpengaruh positif terhadap peubah respon, yang berarti 
bahwa arah hubungan antara peubah respon dengan keempat 
peubah penjelas tersebut berbanding lurus. 

pada 
Tabel 4.11, lima peubah penjelas yang 
b u n, aka  pe ng 
pengaruhnya paling signifikan terhadap peubah respon, karena 
m nila k uji rbesar lue te

asar l uji  koef resi p bel 
4.11, dipero el p full egres on 
Lag ian s eriku

01.00.0exp 321

Dari Tabel 4.11 dapat disimpulkan bahwa X1, X3, X4, X5 dan 
X6 signifikan secara statistik pada taraf nyata 0.05. Artinya, 
kelima peubah tersebut berpengaruh nyata terhadap peubah 
respon. Sedangkan X2 tidak signifikan secara statistik, atau tidak 
berpengaruh nyata terhadap peubah respon. Koefisien X3 yang 
bernilai negatif menunjukkan bahwa peubah penjelas ini 
berpengaruh negatif terhadap peubah respon, atau dengan kata 
lain arah hubungan antara peubah respon dengan ke

6 

Jika mengamati nilai statistik uji Wald dan p-value 
 tampak bahwa di antara 

erpengar h signifika  X6 merup n peubah njelas ya

emiliki i statisti Wald te  dan p-va rkecil. 
Berd kan hasi  parsial isien reg ada Ta

leh mod enuh ( model) R i Poiss
rang ebagai b t: 

 
0318.008 X188 X1482(ŷ X−++−

)2796.07409.05482.0 654 XXX +++
=

 

 
Karena µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 
bagi penduga respon rata-rata, yaitu: 
 

)2796.07409.05482.0
0318.00108.00188.01482(expˆ

654

321

XXX
XXX

+++
−++−=µ

 

 
Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 

simultan yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 
sebesar -2734.042 untuk model penuh tersebut, dengan p-value 
= 0.0000. Hal ini menunjukkan bahwa secara simultan, peubah 
X , 1 X2, X3, X4, X5 dan X6 memberikan pengaruh yang signifikan 
terhadap peubah respon.  
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c. 

tif terhadap peubah respon, 
sedangkan X1, X2 dan X , X5 dan X6 berpengaruh positif. 
edaan 
egres

n X5 signifikan pada taraf 
nyata 0.05, sedangkan X1, X3 dan X6  masing-masing 
tidak signifikan secara statistik terhadap Y. 

2) X  pengaruhnya  signifikan terhadap Y, 

 terhadap Y. 
2) X  pengaruhnya paling signifikan terhadap Y. 

4.2.6 
a. 

atistik uji Wald, 
yang hasilnya secara ringkas disajikan pada Tabel 4.12. 

 
Data 6 selen pada Lampiran 4. 

 

 

Perbandingan 

Hasil analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi dan Regresi 
Poisson Lagrangian terhadap Data 5 menunjukkan adanya 
persamaan dan perbedaan, yaitu: 
1. Persamaan 

a. Secara simultan, seluruh peubah penjelas berpengaruh 
signifikan terhadap Y. 

. Xb 3 berpengaruh nega
4

2. Perb
a. R i Poisson Tergeneralisasi: 

1) Secara parsial, X2, X4 da

2
sedangkan X

 paling
6 pengaruhnya paling tidak signifikan 

terhadap Y. 
b. Regresi Poisson Lagrangian: 

1) Secara parsial, X1, X3, X4, X5 dan X6  signifikan pada 
taraf nyata 0.05, sedangkan X2 tidak signifikan 
secara statistik

6
 

Data 6 

Model Regresi Poisson Tergeneralisasi 

Dari hasil analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi yang telah 
dilakukan, didapatkan nilai-nilai bagi penduga koefisien regresi. 
Untuk mengetahui sejauh mana tingkat signifikansi dari penduga 
koefisien regresi ini, maka dilakukan pengujian signifikansi 
koefisien regresi secara parsial berdasarkan st

Sedangkan output analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi dari
gkapnya dapat dilihat 
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Tabel 4.12   H   Pars sien  Poiss
 Tergeneralisasi ) 

Peubah K Std St p-v

asil  Uji ial  Koefi  Regresi on  
 (Data 6

oefisien  Error atistik alue 
Wald 

constant 
  X1 

   X2 
  X3 
  X4 
  X5

-1.3984 
-0.0015 
-0.2375 
 0.5443 
-0.0086 
 0.0190 

0.2128 
0.0067 
0.1416 
0.1756   
0.0085 
0.0083   

-6.5716 
-0.2196 
-1.6774 
  3.1002 
-1.0203 
  2.2981 

0.0000 
0.8261 
0.0935 
0.0019 
0.3076 
0.0216 

 

1 2 4
men

berp

Sedangkan di antara tiga peubah penjelas yang tidak berpengaruh 
signifikan, X1 merupakan peubah penjelas yang pengaruhnya 
paling tidak signifikan terhadap peubah respon, karena emiliki 
nilai statistik uji Wald terkecil dan  p-value terbesar. 

Berdasarkan hasil uji parsial koefisien regresi pada Tabel 
p

 

Dari Tabel 4.12 dapat disimpulkan bahwa hanya X3 dan X5 
yang signifikan secara statistik pada taraf nyata 0.05. Artinya, 
kedua peubah penjelas tersebut masing-masing berpengaruh 
nyata terhadap peubah respon. Sedangkan X1, X2 dan X4 tidak 
signifikan secara statistik, atau tidak berpengaruh nyata terhadap 
peubah respon. Koefisien X , X  dan X  yang bernilai negatif 

unjukkan bahwa ketiga peubah penjelas ini berpengaruh 
negatif terhadap peubah respon, atau dengan kata lain arah 
hubungan antara peubah respon dengan ketiga peubah penjelas 
tersebut berbanding terbalik. Sedangkan X3 dan X5 berpengaruh 
positif terhadap peubah respon, yang berarti bahwa arah 
hubungan antara peubah respon dengan kedua peubah penjelas 
tersebut berbanding lurus. 

Jika mengamati nilai statistik uji Wald dan p-value pada 
Tabel 4.12, tampak bahwa di antara dua peubah penjelas yang 

engaruh signifikan, X3 merupakan peubah penjelas yang 
pengaruhnya paling signifikan terhadap peubah respon, karena 
memiliki nilai statistik uji Wald terbesar dan  p-value terkecil. 

m

4.12, di eroleh model penuh (full model) Regresi Poisson 
Tergeneralisasi sebagai berikut: 

)0190.00086.0
5443.02375.00015.03984.1(expˆ

54

321

XX
XXXy

+−
+−−−=
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arena µ̂ˆ =yK , maka model ini juga berperan sebagai model 
bagi penduga respon rata-rata, yaitu: 
 

)0190.00086.0
5443.02375.00015.03984.1(expˆ

54

321

XX
XXX

+−
+−−−=µ

 

 
Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 

idasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 
seb

b. Mo

Dar angian yang telah 
dila
Untuk m  tingkat signifikansi dari penduga 
koe
koefisie Wald, 

ingkas disajikan pada Tabel 4.13. 
Sed n Lagrangian dari Data 
6 seleng

  
Tab ien  Regresi  Poisson  

Peuba
Wald 

ue 

simultan yang d
esar 98.6905 untuk model penuh tersebut, dengan p-value = 

0.0000. Hal ini menunjukkan bahwa secara simultan, peubah X1, 
X2, X3, X4 dan X5 memberikan pengaruh yang signifikan 

h  respon.  ter adap peubah
 

del Regresi Poisson Lagrangian 

i hasil analisis Regresi Poisson Lagr
kukan, didapatkan nilai-nilai bagi penduga koefisien regresi. 

engetahui sejauh mana
fisien regresi ini, maka dilakukan pengujian signifikansi 

n regresi secara parsial berdasarkan statistik uji 
yang hasilnya secara r

angkan output analisis Regresi Poisso
kapnya dapat dilihat pada Lampiran 5. 

el 4.13   Hasil  Uji  Parsial  Koefis
 Lagrangian (Data 6) 

h Koefisien Std Error Statistik p-val

constant -1.3499 
-0.0048 

0.2897 
0.0112 

-4.6604 
-0.4298 
-1.1598 
  2.0499 

0.0000 
0.6673 
0.2461 
0.0404 

  X1 

   X2 
  X3 

-0.2085 
  0.4805 

0.1798 
0.2344   

  X4 
  X5

-0.0063 
  0.0248 

0.0146 
0.0115   

-0.4316 
  2.1444 

0.6660 
0.0320 

 
Dari Tabel 4.13 dapat disimpulkan bahwa hanya X3 dan X5 

yang signifikan secara statistik pada taraf nyata 0.05. Artinya, 
kedua peubah penjelas tersebut masing-masing berpengaruh 
nyata terhadap peubah respon. Sedangkan X1, X2 dan X4 tidak 
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nilai negatif 
menunjukkan bahwa ketiga peubah penjelas ini berpengaruh 
negatif terhadap peubah respon, atau dengan kata lain arah 
hubungan antara peubah respon dengan ketiga peubah penjelas 
tersebut berbanding terbalik. Sedangkan X3 dan X5 berpengaruh 
positif terhadap peubah respon, yang berarti bahwa arah 
hubungan antara peubah respon dengan kedua peubah penjelas 
tersebut berbanding lurus. 

pada 
Tabel 4.13, dua peubah penjelas yang 
b u n, aka  pe ng 
pengaruhnya paling signifikan terhadap peubah respon, karena 
m ni k u erbes p-va cil. 
Sed an d ga njela idak ruh 
sign n, aka  pen ng p nya 
pal dak  te ubah  kare liki 
nilai statistik uji Wald terkecil dan  p-va sar. 

asa  u ef resi bel 
4.13, diper el  m Regr son 
Lag

signifikan secara statistik, atau tidak berpengaruh nyata terhadap 
peubah respon. Koefisien X1, X2 dan X4 yang ber

Jika mengamati nilai statistik uji Wald dan p-value 
 tampak bahwa di antara 

erpengar h signifika  X5 merup n peubah njelas ya

emiliki lai statisti ji Wald t ar dan  lue terke
angk i antara ti peubah pe s yang t berpenga
ifika X  merup1

 signifikan
n peubah jelas ya engaruh

ing ti rhadap pe  respon, na memi
lue terbe

Berd rkan hasi
oleh mod

l ji parsial ko
penuh (full

i gsien re
odel) 

pada Ta
esi Pois

rangian sebagai berikut: 
 

)0248.00063.0
4805.02085.00048.03499.1(expˆ

54

321

XX
XXXy

+−
+−−−=

 

 
Karena µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 
bagi penduga respon rata-rata, yaitu: 
 

)0248.00063.0
4805.02085.00048.03499.1(expˆ

54

321

XX
XXX

+−
+−−−=µ

 

 
Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 

simultan yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 
sebesar 96.7813 untuk model penuh tersebut, dengan p-value = 
0.0000. Hal ini menunjukkan bahwa secara simultan, peubah X1, 
X2, X3, X4 dan X5 memberikan pengaruh yang signifikan 
terhadap peubah respon.  
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c. Per

Data 6 menunjukkan adanya 
persamaan dan perbedaan, yaitu: 

. Persamaan 
Secara parsia

 s
adap Y. 

b. Secara simultan, seluruh peubah penjelas berpengaruh 
signifikan terhadap Y. 

c. X , X  dan X  berpengaruh negatif terhadap peubah 

agrangian: 
X  pengaruhnya paling signifikan terhadap Y, sedangkan 

ignifikan terhadap Y. 
 
 
4.2.

a. 

jian signifikansi 
ald, 

4.14. 
Sedangkan ois ner ri 
D n pa a L . 

 
 
 
 
 
 
 

bandingan 

Hasil analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi dan Regresi 
Pois on Lagrangian terhadap s

1
a. l, X3 dan X5 signifikan pada taraf nyata 

0.05, edangkan X1, X2 dan X4  masing-masing tidak 
signifikan secara statistik terh

1 2 4
respon, sedangkan X3 dan X5 berpengaruh positif. 

2. Perbedaan 
a. Regresi Poisson Tergeneralisasi: 

X3 pengaruhnya paling signifikan terhadap Y, sedangkan 
X1 pengaruhnya paling tidak signifikan terhadap Y. 

b. Regresi Poisson L
5

X1 pengaruhnya paling tidak s

7 Data 7 

Model Regresi Poisson Tergeneralisasi 

Dari hasil analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi yang telah 
dilakukan, didapatkan nilai-nilai bagi penduga koefisien regresi. 
Untuk mengetahui sejauh mana tingkat signifikansi dari penduga 

en regresi ini, maka dilakukan pengukoefisi
koefisien regresi secara parsial berdasarkan statistik uji W
yang hasiln disajikan pada Tabel ya secara ringkas 

o isisutput anal
gkapnya da

 Regresi P
t dilihat pad

son Terge
ampiran 4

alisasi da
ata 7 sele
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Tabel 4.14   Hasil  Uji  Parsial  Koefisien  Regresi  Poisson  
 Tergeneralisasi (Data 7) 

Peubah Koefisien Std Error Statistik 
Wald 

p-value 

constant 
  X1 

   X2 
  X3 
  X4 
  X5 
  X6

  0.40146 
  0.00002 
  0.00917 
  0.20085 
  0.02070 
 -0.00802 
  0.00054 

0.220694 
0.000005 
0.003720 
0.056404 
0.005881 
0.004763 
0.000237     

1.8191 
3.9347 
2.4665 
2.2926 
3.5195 
-1.6840 
3.5609 

0.00689 
0.00008 
0.01365 
0.02187 
0.00043 
0.09218 
0.00037 

 

anding terbalik. Sedangkan X1, X2, 
X3, X4 dan X6, berpengaruh positif terhadap peubah respon, yang 
berarti bahwa arah hubungan antara peubah respon dengan 
peubah-peubah penjelas berbanding lurus. 

Jika mengamati nilai statistik uji Wald dan p-value pada 

rhadap peubah respon, karena 
memiliki nilai statistik uji Wald terbesar dan  p-value terkecil.  

Berdasarkan hasil uji parsial koefisien regresi pada Tabel 
4.14, diperoleh model penuh (full model) Regresi Poisson 
Tergeneralisasi sebagai berikut: 

Dari Tabel 4.14 dapat disimpulkan bahwa X1, X2, X3, X4 dan 
X6 signifikan secara statistik pada taraf nyata 0.05. Artinya, 
kelima peubah penjelas tersebut masing-masing berpengaruh 
nyata terhadap peubah respon. Sedangkan X5 tidak signifikan 
secara statistik, atau tidak berpengaruh nyata terhadap peubah 
respon. Koefisien X5 yang bernilai negatif menunjukkan bahwa 
peubah penjelas ini berpengaruh negatif terhadap peubah respon, 
atau dengan kata lain arah hubungan antara peubah respon 
dengan peubah penjelas berb

Tabel 4.14, tampak bahwa di antara kelima peubah penjelas yang 
berpengaruh signifikan, X1 merupakan peubah penjelas yang 
pengaruhnya paling signifikan te

 

)00054.000802.002070.0
20085.000917.000002.040146.0(expˆ

654

321

XXX
XXXy

+−+
+++=

 

 
Karena µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 
bagi penduga respon rata-rata, yaitu: 
 



)00054.000802.002070.0
20085.000917.000002.040146.0(exp

4

321

XXX
XXX

+−+

ˆ

65

+++=µ
 

 
Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 
lta  yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G simu n

seb  
= 0
X1, X2, 

b. Mod  

Dar
dila enduga koefisien regresi. 
Unt m t signifikansi dari penduga 
koefisie
koefisie ial berdasarkan statistik uji Wald, 
yang hasilnya secara ringkas disajikan pada Tabel 4.15. 

output analisis Regresi Poisson Lagrangian dari Data 
e ya dapat dilihat pada Lampiran 5. 

esar -6574.925 untuk model penuh tersebut, dengan p-value
.0000. Hal ini menunjukkan bahwa secara simultan, peubah 

X3, X4, X5 dan X6 memberikan pengaruh yang signifikan 
 respon.  terhadap peubah

  
el Regresi Poisson Lagrangian 

i hasil analisis Regresi Poisson Lagrangian yang telah 
an, didapatkan nilai-nkuk ilai bagi p

uk engetahui sejauh mana tingka
n regresi ini, maka dilakukan pengujian signifikansi 
n regresi secara pars

Sedangkan 
7 s lengkapn

       
Tabel 4.15  Hasil  Uji  Parsial  Koefisien  Regresi  Poisson  

Lagrangian (Data 7) 
Peubah Koefisien Std Error Statistik 

Wald 
p-value 

constant 
  X1 

   X2 
  X3 
  X

0.40504 
0.00002 
0.00922 
0.18434 
0.00061 

0.175911 
0.000003 
0.002956 
0.000187 
0.004207 

2.3025 
5.1882 
3.1194 
4.2071 
3.2585 

0.0213061 
0.0000002 
0.0018120 
0.0010968 
04 

  X5 
  X6

  -0.00964 
   0.02043 

0.003790 
0.043817 

   -2.5437 
    4.8564 

0.0112002
0.0000259 
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.0000012 
 

 
T a lkan elur h 

penjelas signifikan secara statistik pada ta ta 0.05. Artinya, 
kee peub las t m  be h 
nya hada res fisie ernilai negatif 
me eu jelas ini berpengaruh negatif 
terh  pe on, ga arah n 
antara peubah respon dengan peubah penjelas tersebut 

Dari abel 4.15 d pat disimpu  bahwa s
raf nya

uh peuba

nam ah penje  tersebu asing-masing rpengaru
ta ter p peubah pon. Koe n X5 yang b
nunjukkan bahwa p bah pen
adap ubah resp atau den n kata lain hubunga
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berb

: 

anding terbalik. Sedangkan X1, X2, X3, X4 dan X6, 
berpengaruh positif terhadap peubah respon, yang berarti bahwa 
arah hubungan antara peubah respon dengan peubah-peubah 
penjelas tersebut berbanding lurus. 

Jika mengamati nilai statistik uji Wald dan p-value pada 
Tabel 4.15, tampak bahwa di antara enam peubah penjelas yang 
berpengaruh signifikan, X1 merupakan peubah penjelas yang 
pengaruhnya paling signifikan terhadap peubah respon, karena 
memiliki nilai statistik uji Wald terbesar dan  p-value terkecil.  

Berdasarkan hasil uji parsial koefisien regresi pada Tabel 
4.15, diperoleh model penuh (full model) Regresi Poisson 
Lagrangian sebagai berikut

 

)02043.000964.000061.0
18434.000922.000002.040504.0(expˆ

654

321

XXX
XXXy

+−+
+++=

 

 
Karena µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 
bag

64

32

XXX
XX

+−+

i penduga respon rata-rata, yaitu: 
 

00002.040504.0(expˆ X
)02043.000964.000061.0

18434.000922.0+=µ ++1

5

 

 

h tersebut, dengan p-value 
= 0.0000. Hal ini menunjukkan a simultan, peubah 

1, X2, X3, X4, X5 dan X6 memberikan pengaruh yang signifikan 
rh

c. 

erbedaan, yaitu: 
1. Persamaan 

bah penjelas berpengaruh 

Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 
simultan yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 
sebesar -6560.531 untuk model penu

 bahwa secar
X
te adap peubah respon.  

 
Perbandingan 

Hasil analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi dan Regresi 
Poisson Lagrangian terhadap Data 9 menunjukkan adanya 
persamaan dan p

a. Secara simultan, seluruh peu
signifikan terhadap Y. 

b. X1 pengaruhnya paling signifikan terhadap Y. 
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gnifikan secara 

b. Regresi Poisson Lagrangian: 
c , se h p nifi a 

statistik terhadap Y. 
 
 
4.2.8 a 8

a. Mo eg on Te lisa

c. X1, X2, X3, X4 dan X6, berpengaruh positif terhadap 
peubah respon, sedangkan X5 berpengaruh negatif. 

2. Perbedaan 
a. Regresi Poisson Tergeneralisasi: 

Secara parsial, X1, X2, X3, X4 dan X6 signifikan pada 
taraf nyata 0.05, sedangkan X5  tidak si
statistik terhadap Y. 

Se ara parsial luruh peuba enjelas sig kan secar

Dat  

del R resi Poiss rgenera si 
Dari hasil analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi yang telah 

dilakukan, didapatkan nilai-nilai bagi penduga koefisien regresi. 
Untuk mengetahui sejauh mana tingkat signifikansi dari penduga 
koefisien regresi ini, maka dilakukan pengujian signifikansi 
koefisien regresi secara parsial berdasarkan statistik uji Wald, 
yang hasilnya secara ringkas disajikan pada Tabel 4.16. 
Sedangkan output analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi dari 
Data 8 selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 4.   

 
Tabel 4.16   Hasil   Uji   Parsial   Koefisien   Regresi   Poisson  

 Tergeneralisasi (Data 8) 
Peubah Koefisien Std Error Statistik p-value 

Wald 
  Y 
  X1 

   X2
  X3

  3.9283 
  0.0080 
 -0.0012 

    0.0040

0.0721 
0.0130 
0.0154 
0.0006 

      54.5236 
    0.6157 
  -0.0806 

       6.3323 

0.0000 
0.5381 
0.9358 
0.0000 

 

da signifikan secara statistik, atau 
tidak berpengaruh nyata terhadap peubah respon. Koefisien X2  
yang bernilai negatif menunjukkan bahwa peubah penjelas ini 

erpengaruh negatif terhadap peubah respon, atau dengan kata 

Dari Tabel 4.16 dapat disimpulkan bahwa hanya X3 yang 
signifikan secara statistik pada taraf nyata 0.05. Artinya, peubah 
tersebut berpengaruh nyata terhadap peubah respon. Sedangkan 
X1 dan X2, masing-masing ti k 

b
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angkan X1 dan X3 berpengaruh 
positif terhadap peubah respon, yang berarti bahwa arah 
hubungan antara peubah respon dengan kedua peubah penjelas 

rsebut berbanding lurus. 

hasil uji parsial koefisien regresi pada Tabel 
 model penuh (full model) Regresi Poisson 

lain arah hubungan antara peubah respon dengan peubah penjelas 
tersebut berbanding terbalik. Sed

te
Jika mengamati nilai statistik uji Wald dan p-value pada 

Tabel 4.16, tampak bahwa di antara dua peubah penjelas yang 
tidak berpengaruh signifikan, X2 merupakan peubah penjelas 
yang pengaruhnya paling tidak signifikan terhadap peubah 
respon, karena memiliki nilai statistik uji Wald terkecil dan p-
value terbesar. 

Berdasarkan 
4.16, diperoleh
Tergeneralisasi sebagai berikut: 

 
( )0080.09283.3expˆ XXXy 321 0040.00012.0 +−+=  

 
ena Kar µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 

 
bagi penduga respon rata-rata, yaitu: 

( )321 0040.00012.00080.09283.3expˆ XXX +−+=µ  
 

Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 
simultan yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh
sebesar  -81096.13 untuk model penuh tersebut, dengan

 nilai G 
 p-value 

= 0.0000. Hal ini menunjukkan bahwa secara simultan, peubah 
, X3 memberikan pengaruh yang signifikan terhadap 
u n.  

b. Mo

X1 X2 dan 
pe bah respo

 
del Regresi Poisson Lagrangian 
Dari hasil analisis Regresi Poisson Lagrangian yang telah 

dilakukan, didapatkan nilai-nilai bagi penduga koefisien regresi. 
Untuk mengetahui sejauh mana tingkat signifikansi dari penduga 
koefisien regresi ini, maka dilakukan pengujian signifikansi 
koefisien regresi secara parsial berdasarkan statistik uji Wald, 
yang hasilnya secara ringkas disajikan pada Tabel 4.17. 
Sedangkan output analisis Regresi Poisson Lagrangian dari Data 
8 selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 5.    
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Tabel 4.17   Hasil   Uji   Parsial   Koefisien   Regresi   Poisson  
 Lagrangian (Data 8) 

Peubah Koefisien Std Error Statistik 
Wald 

p-value 

  Y 

X

  3.9252 0.1099      35.7101 

  -0.0822 
  

0.0000 

0.9345 
  X1   0.0082 0.0198     0.4152 0.6780 

  -0.0019 0.0235    2
  X3    0.0041 0.0010     4.1608 0.0000 

 
Tab apat lkan anya g 

sign n sec tik pa  nyata 0.05. Artiny h 
tersebut berp nyata p peubah respon. Sedangkan 
X1 dan X2, m sing tidak signifikan secara statistik, atau 
tidak berpeng erhadap peubah respon. Koefisien X2  
yan rnilai negatif menu hw h pe  
berpengaruh negatif terhadap peubah respon, atau dengan kata 
lain

Dari el 4.17 d disimpu bahwa h  X  yan3
a, peubaifika ara statis da taraf

engaruh terhada
asing-ma

ata taruh ny
g be njukkan ba a peuba njelas ini

 arah hubungan antara peubah respon dengan peubah penjelas 
tersebut berbanding terbalik. Sedangkan X1 dan X3 berpengaruh 
positif terhadap peubah respon, yang berarti bahwa arah 
hubungan antara peubah respon dengan kedua peubah penjelas 
tersebut berbanding lurus. 

Jika mengamati nilai statistik uji Wald dan p-value pada 
Tabel 4.17, tampak bahwa di antara dua peubah penjelas yang 
tidak berpengaruh signifikan, X2 merupakan peubah penjelas 
yang pengaruhnya paling tidak signifikan terhadap peubah 
respon, karena memiliki nilai statistik uji Wald terkecil dan p-
value terbesar. 

Berdasarkan hasil uji parsial koefisien regresi pada Tabel 
4.17, diperoleh model penuh (full model) Regresi Poisson 
Lagrangian sebagai berikut: 

 
( )321 0041.00019.00082.09252.3expˆ XXXy +−+=  

 
Karena µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 
bagi penduga respon rata-rata, yaitu: 

 
( )21 0041.00019.00082.09252.3expˆ XXX 3+−+=µ  
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 penuh tersebut, dengan p-value 
= 0.0000. Hal ini menunjukkan bahwa secara simultan, peubah 
X1, X2 dan X3 memberikan pengaruh yang signifikan terhadap 

espon.

c. 
Hasil analisis Regresi Poi on Tergeneralisasi dan Regresi 

oisson Lagrangian terhadap Data 8 menunjukkan adanya 
eb

njelas terhadap Y.  
Y, sedangkan X1 dan X3 

5. 
 
 
4.2.

a. 

oefisien regresi. 
ntuk mengetahui sejauh mana tingkat signifikansi dari penduga 

i 
koefisien re erdasarkan statistik uji Wald, 
y il a isa a 18. 
Sedangkan output analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi dari 
D eng dapa pada  4. 

 

Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 
simultan yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 
sebesar -81096.11 untuk model

peubah r   
 

erbandingan P
ss
 P

b erapa persamaan, yaitu: 
1. Secara parsial, hanya X3 yang signifikan pada taraf nyata 

0.05, sedangkan X1 dan X2 tidak signifikan. 
2. Secara simultan, seluruh peubah penjelas berpengaruh 

signifikan terhadap Y. 
3. Model terbaik yang terpilih sama-sama melibatkan pengaruh 

dari seluruh peubah pe
4. X2 berpengaruh negatif terhadap 

berpengaruh positif. 
X2 pengaruhnya paling tidak signifikan terhadap Y. 

9 Data 9 

Model Regresi Poisson Tergeneralisasi 

Dari hasil analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi yang telah 
dilakukan, didapatkan nilai-nilai bagi penduga k
U
koefisien regresi ini, maka dilakukan pengujian signifikans

gresi secara parsial b
ang has nya secar ringkas d jikan pad Tabel 4.

ata 9 sel kapnya t dilihat Lampiran
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Tabel 4.18   Hasil  Uji  Parsial  Koefisien  Regresi  Poisson  
 Tergeneralisasi (Data 9) 

Peubah Koefisien Std Error Statistik 
Wald 

p-value 

constant 
  X1 

   X2 
  X3 
  X4 
  X5 
  X6

  1.0546 
  0.0045 
  0.0247 
-0.0115 
  0.2727 
-0.2146 
-0.1221 

0.1665 
0.0038 
0.0139 
0.0208 
0.0592 
0.0599 
0.0314        

  6.3353 
  1.1579 
  1.7820 
-0.5505 
  4.6033 
-3.5816 
-3.8866 

0.0000 
0.2467 
0.0748 
0.5820 
0.0000 
0.0003 
0.0001 

 
Dari Tabel 4.18 dapat disimpulkan bahwa X4, X5 dan X6 

signifikan secara statistik pada taraf nyata 0.05. Artinya, ketiga 
peubah penjelas tersebut masing-masing berpengaruh nyata 
terhadap peubah respon. Sedangkan X1, X2 dan X3 tidak 
signifikan secara statistik, atau tidak berpengaruh nyata terhadap 
peubah respon. Koefisien X3, X5 dan X6 yang bernilai negatif 
menunjukkan bahwa peubah-peubah penjelas ini berpengaruh 
negatif terhadap peubah respon, atau dengan kata lain arah 
hubungan antara peubah respon dengan peubah-peubah penjelas 
tersebut berbanding terbalik. Sedangkan X1, X2 dan X4 
berpengaruh positif terhadap peubah respon, yang berarti bahwa 
arah hubungan antara peubah respon dengan peubah penjelas 
tersebut berbanding lurus. 

Jika mengamati nilai statis k uji Wald dan p-value pada 
Tabel 4.18, tampak bahwa di antara tiga peubah penjelas yang 
berpengaruh signifikan, X4 merupakan peubah penjelas yang 
pengaruhnya paling signifikan terhadap peubah respon, karena 
memiliki nilai statistik uji Wald terbesar dan  p-value terkecil. 

eubah respon, karena memiliki 
nilai statistik uji Wald terkecil dan  p-value terbesar. 

Berdasarkan hasil uji parsial koefisien regresi pad
4.18, diperoleh model penuh (full model) Regresi Poisson 
Tergeneralisasi sebagai berikut: 

ti

Sedangkan di antara tiga peubah penjelas yang tidak berpengaruh 
signifikan, X3 merupakan peubah penjelas yang pengaruhnya 
paling tidak signifikan terhadap p

a Tabel 

 



)1221.02146.02727.0
0115.00247.00045.00546.1(expˆ

4

321

XXX
XXXy

−−+ 65

−++=
 

Karena µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 
pon rata-rata, yaitu: 

 

65 XX −

bagi penduga res

)1221.02146.02727.0
0115.00247.00045.00546.1(expˆ

4

321

X
XXX

−+
−++=µ

 

 
Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 

seb odel penuh tersebut, dengan p-value 

X , pengaruh yang signifikan 

. Model Regresi Poisson Lagrangian 

l analisis Regresi Poisson Lagrangian yang telah 
nilai-nilai bagi penduga koefisien regresi. 

nifikansi dari penduga 
koe

simultan yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 
esar  -1722.817 untuk m

= 0.0000. Hal ini menunjukkan bahwa secara simultan, peubah 
X1

terhadap peubah respon.  
 

2, X3, X4, X5 dan X6 memberikan 

b

Dari hasi
dilakukan, didapatkan 
Untuk mengetahui sejauh mana tingkat sig

fisien regresi ini, maka dilakukan pengujian signifikansi 
koefisien regresi secara parsial berdasarkan statistik uji Wald, 
yang hasilnya secara ringkas disajikan pada Tabel 4.19. 
Sedangkan output analisis Regresi Poisson Lagrangian dari Data 
9 selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 5.   
 
Tabel 4.19    Hasil   Uji   Parsial   Koefisien   Regresi   Poisson  

  Lagrangian (Data 9) 
Peubah Koefisien Std Error Statistik p-value 

Wald 
constant   4.0757 0.0001 

  X1 

   X2 
  X -0.0142 0.0314 

     

0.6499 
 
 
 

3 
  X4 
  X5 
  X6

  1.0010 0.2456 
  0.0046 
  0.0253 

  0.3146 
-0.2489 
-0.1188 

0.0058 
0.0209 

0.0859 
0.0881 
0.0451  

  0.7959 
  1.2111 
-0.4538 
  3.6618 
-2.8260 
-2.6315 

0.4261 
0.2259 

0.0002
0.0047
0.0085
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on dengan peubah penjelas 
ters

tatistik uji Wald terbesar dan  p-value terkecil. 
Sed

peubah respon, karena memiliki 
nilai statistik uji Wald terkecil dan  p-value terbesar. 

Berdasarkan hasil uji parsial koefisien regresi pada Tabel 
perole

321 XXXy

Dari Tabel 4.19 dapat disimpulkan bahwa X4, X5 dan X6 
signifikan secara statistik pada taraf nyata 0.05. Artinya, ketiga 
peubah penjelas tersebut masing-masing berpengaruh nyata 
terhadap peubah respon. Sedangkan X1, X2 dan X3 tidak 
signifikan secara statistik, atau tidak berpengaruh nyata terhadap 
peubah respon. Koefisien X3, X5 dan X6 yang bernilai negatif 
menunjukkan bahwa peubah-peubah penjelas ini berpengaruh 
negatif terhadap peubah respon, atau dengan kata lain arah 
hubungan antara peubah respon dengan peubah-peubah penjelas 
tersebut berbanding terbalik. Sedangkan X1, X2 dan X4 
berpengaruh positif terhadap peubah respon, yang berarti bahwa 
arah hubungan antara peubah resp

ebut berbanding lurus. 
Jika mengamati nilai statistik uji Wald dan p-value pada 

Tabel 4.19, tampak bahwa di antara tiga peubah penjelas yang 
berpengaruh signifikan, X4 merupakan peubah penjelas yang 
pengaruhnya paling signifikan terhadap peubah respon, karena 
memiliki nilai s

angkan di antara tiga peubah penjelas yang tidak berpengaruh 
signifikan, X3 merupakan peubah penjelas yang pengaruhnya 
paling tidak signifikan terhadap 

4.19, di h model penuh (full model) Regresi Poisson 
Lagrangian sebagai berikut: 

 
0142.00253.00046.00010.1(expˆ += + −

)1188.02489.03146.0 654 XXX −−+
 

 
Karena µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 
bagi penduga respon rata-rata, yaitu: 

 
00.00010.1(expˆ

)1188.02489.03146.0
0142.00253.046

654

321

XXX
XXX

−−+
−++=µ

 

 
 koefisien regresi secara 

simultan yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 
sebesar -1724.035 untuk model penuh tersebut, dengan p-value 

Sedangkan dari hasil pengujian
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= 0

c. 

yata 

2 a ba s ruh 
ik  

3. 5 dan X
2 d peng sitif. 

4. enga alin kan t , se  X3 
garuh g tid ifikan  Y. 

 
 
4.2.10 
a. 

Tab

.0000. Hal ini menunjukkan bahwa secara simultan, peubah 
X1, X2, X3, X4, X5 dan X6 memberikan pengaruh yang signifikan 
terhadap peubah respon.  

 
Perbandingan 

Hasil analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi dan Regresi 
Poisson Lagrangian terhadap Data 10 menunjukkan adanya 
beberapa persamaan, yaitu: 
1. Secara parsial, X4, X5 dan X6 signifikan pada taraf n

0.05, sed tidak signifikan. angkan X1, X2 dan X3 
 s. Secar

signif
simultan,

an terhadap
eluruh peu

Y. 
h penjela berpenga

 X3, X
, X

6 berpengaruh negatif terhadap Y, sedangkan 
X1 an X4 ber aruh po
X  p4 ruhnya p g signifi erhadap Y dangkan
pen nya palin ak sign  terhadap

Data 10 

Model Regresi Poisson Tergeneralisasi 

Dari hasil analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi yang telah 
dilakukan, didapatkan nilai-nilai bagi penduga koefisien regresi. 
Untuk mengetahui sejauh mana tingkat signifikansi dari penduga 
koefisien regresi ini, maka dilakukan pengujian signifikansi 
koefisien regresi secara parsial berdasarkan statistik uji Wald, 
yang hasilnya secara ringkas disajikan pada Tabel 4.20. 
Sedangkan output analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi dari 
Data 10 selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 4.          
 

el 4.20    Hasil   Uji   Parsial   Koefisien   Regresi   Poisson  
  Tergeneralisasi (Data 10) 

Peubah Koefisien Std Error Statistik 
Wald 

p-value 

constant 
  X1 

-2.7528 
  0.

0.7072 -3.8925 0.0000 

   X2
  X3 
  X4

1075 0.1558   0.6899 0.4903 
  0.2031 
-0.0005 
  0.1427 

0.0284 
0.1412 
0.2266 

  7.1418 
-0.0032 
  0.6296 

0.0000 
0.9975 
0.5290 
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Dari Tabel 4.20 dapat disimpulkan bahwa hanya X2 yang 
signifikan secara statistik pada taraf nyata 0.05. Artinya, peubah 
tersebut berpengaruh nyata terhadap peubah respon. Sedangkan 

3 g bernilai negatif menunjukkan bahwa peubah penjelas ini 
berpengaruh negatif terhadap peubah respon, atau dengan kata 
lain arah hubungan antara peub on dengan kedua peubah 
pen

a di antara tiga peubah penjelas yang 
tidak berpengaruh signifikan, X3 merupakan peubah penjelas 

ya paling tidak signifikan terhadap peubah 
resp

r

eˆ XXXy

X1, X3 dan X4, masing-masing tidak signifikan secara statistik, 
atau tidak berpengaruh nyata terhadap peubah respon. Koefisien 
X  yan

ah resp
jelas tersebut berbanding terbalik. Sedangkan X1, X2, dan X4 

berpengaruh positif terhadap peubah respon, yang berarti bahwa 
arah hubungan antara peubah respon dengan ketiga peubah 
penjelas tersebut berbanding lurus. 

Jika mengamati nilai statistik uji Wald dan p-value pada 
Tabel 4.20, tampak bahw

yang pengaruhn
on, karena memiliki nilai statistik uji Wald terkecil dan p-

value terbesar. 
Berdasarkan hasil uji parsial koefisien regresi pada Tabel 

4.20, diperoleh model penuh (full model) Regresi Poisson 
Te generalisasi sebagai berikut: 

 
( )1075.07528.2xp X 4321 1427.00005.02031.0 +−++−=

 
ena Kar µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 

 
1427.0 XX

bagi penduga respon rata-rata, yaitu: 

( )21 0005.02031.01075.07528.2expˆ XX 43 +−++−=µ
 

Sedangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 
simultan yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 
sebesar  103.8406 untuk model penuh tersebut, dengan p-value 
= 0.0000. Hal ini menunjukkan bahwa secara simultan, peubah 
X1, X2, X3 dan X4 memberikan pengaruh yan  signifikag n 
terhadap peubah respon.  
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b. Model Regresi Poisson Lagrangian 

dila k bagi penduga koefisien regresi. 
Untuk men nifik  da a 
koefisien regresi ini, maka eng  signifikansi 
koefisien regresi secara parsial berdasarkan statistik uji Wald, 
yan hasi ing pa  Tabel 4.21. 
Sed gkan  Regr ag gian dari Data 
10 selengkap ihat p n 5.   

 
Tabel 4.21   Hasil  Uji  Parsial  Koefisien  Regresi  Poisson  

 Lagrangian (Data 10) 

Wald 

Dar esi Poisson Lagrangian yang telah i hasil analisis Regr
an, didapatkaku n nilai-nilai 

h magetahui sejau na tingkat sig
 dilakukan p

ansi
ujian

ri pendug

g l
 output analisis
nya secara r kas disajikan da

an esi Poisson L ran
nya dapat dil ada Lampira         

Peubah Koefisien Std Error Statistik p-value 

constant 

2

3 

4

-2.2131 
0.1
0.0190
0.12
0.16

-3.7576 
184
196
01
26 

0.000  
0
0.
0.
0.

  X1 

   X
  X
  X

-0.0024 
  0.1483 
  0.0597 
-0.0136 

0.5890 
277 -0.0

   7.8
43 
50 

  0.48

 
 
 

-0.08

2
.9853 
0000 
6312 
9342 

 
ari Ta t di a g 

sig kan sec pada .05 rtiny h 
rsebut berpengaruh nyata terhadap peubah respon. Sedangkan 

tik uji Wald dan p-value pada 
Tabel 4.21, tampak bahwa di antara tiga peubah penjelas yang 
tidak berpengaruh signifikan, X4 merupakan peubah penjelas 
y nifikan terhadap peubah 

 uji Wald terkecil dan p-

D
nifi

bel 4.21 dapa
ara statistik 

simpulkan bahwa hany
taraf nyata 0

 X2 yan
a, peuba. A

te
X1, X3 dan X4, masing-masing tidak signifikan secara statistik, 
atau tidak berpengaruh nyata terhadap peubah respon. Koefisien 
X1 dan X4 yang bernilai negatif menunjukkan bahwa kedua 
peubah penjelas ini berpengaruh negatif terhadap peubah respon, 
atau dengan kata lain arah hubungan antara peubah respon 
dengan kedua peubah penjelas tersebut berbanding terbalik. 
Sedangkan X2 dan X3 berpengaruh positif terhadap peubah 
respon, yang berarti bahwa arah hubungan antara peubah respon 
dengan kedua peubah penjelas tersebut berbanding lurus. 

Jika mengamati nilai statis

ang pengaruhnya paling tidak sig
respon, karena memiliki nilai statistik
value terbesar. 
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)

Berdasarkan hasil uji parsial koefisien regresi pada Tabel 
4.21, diperoleh model penuh (full model) Regresi Poisson 
Lagrangian sebagai berikut: 

 
( 4321 0136.00597.01483.00024.02131.2expˆ XXXXy −++−−=

 
Karena µ̂ˆ =y , maka model ini juga berperan sebagai model 
bagi penduga respon rata-rata, yaitu: 

( 321 0136.00597.01483.00024.02131.2expˆ XXXX )4−++−−=µ
 

edangkan dari hasil pengujian koefisien regresi secara 

sebesar  1
= 0.0000. wa secara simultan, peubah 
X , X2, X3 dan X4 memberikan h yan  

dap  res o
 
c. rban

Ha  Regresi Pois e i i 
isson ian  0 uk a 
erap n
Sec l, i da a 
0.05, sedangkan X1, X3 dan X4 tidak signifikan. 

3. X1 da
X3 be
X4 pengaruhny ng tidak sign hadap

 
 
4.3 ngu sie  s m

guj ka ie si s ri 
model Regresi Poisson Tergenerali R eg n 
Lag

S
simultan yang didasarkan pada statistik uji G, diperoleh nilai G 

63.1612 untuk model penuh tersebut, dengan p-value 
 Hal ini menunjukkan bah

1 pengaru g signifikan
terha peubah p n.  

Pe dingan 

s sil analisi
 Lagrang

son Ter
Data 1

g neralisas
menunj

dan Regr
kan adany

es
Po  

, yaitu: 
terhadap

beb a persamaa
1. ara parsia  hanya X2 yang sign fikan pa  taraf nyat

2. Secara simultan, seluruh peubah penjelas berpengaruh 
signifikan terhadap Y. 

n X4 berpengaruh negatif terhadap Y, sedangkan X2 dan 
rpengaruh positif. 

a pali ifikan ter  Y. 4  .

Pe jian Koefi n Regresi ecara Si ultan 

Pen ian signifi nsi koefis n regre  secara imultan d
o
a

sasi (GP ) dan R resi Poiss
rangian (LPR) dilakukan melalui Uji Nisbah Kemungkinan 

(Likelihood Ratio Test). Peubah penjelas dikatakan berpengaruh 
nyata terhadap peubah respon jika  p-value < α  atau  P[ ( )

2
vχ <G] < 

α.  



Nilai-nilai statistik G beserta p-value diperoleh dengan bantuan 
software R 2.0.1. Output selengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 4 
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dan

T
spersi 

dan 5, sedangkan hasilnya secara ringkas disajikan pada Tabel 4.22 
 Tabel 4.23 berikut ini. 

 
abel 4.22  Pengujian  Koefisien  Regresi  secara  Simultan  untuk  

  Data Over di
Statistik G  

Data Model GPR Model LRP 
 

db 
 

p-value 
3 -233.9634 -231.3032 4 0.0000 
4    -2967.0540     -2674.6600 2 0.0000 
5      -2735.2580 -2734.0420 6 0.0000 
7 -6574.9250 -6560.5310 6 0.0000 

10 103.8406 163.1612 4 0.0000 
  
 

Tabel 4.23  Pengujian  Koefisien  Regresi  secara  Simultan  untuk  
Data Under dispersi 

Statistik G  
Data Model GPR Model LRP 

 
db 

 
p-value 

1      -449.6754  -448.1157 4 0.0000 
2     -18712.6200 -18712.6300 3 0.0000 
6     98.6905 96.7813 5 0.0000 
8 -81096.1300 -81096.1100 3 0.0000 
9 -1722.8170 -1724.0350 6 0.0000 

 
 
Dari hasil pengujian koefisien regresi secara simultan, diperoleh  

l apabila diterapkan pada 
galami over dispersi maupun 

und

p-value = 0.0000 untuk kedua mode
kesepuluh data sekunder, baik yang men

er dispersi. Karena  p-value < α , maka dapat disimpulkan bahwa 
apabila seluruh peubah penjelas dalam model penuh Regresi Poisson 
Tergeneralisasi (GPR) dan model penuh Regresi Poisson Lagrangian 
(LPR) yang telah diperoleh dilibatkan secara bersama-sama, maka 
peubah-peubah penjelas tersebut mampu memberikan pengaruh yang 
signifikan terhadap peubah respon. 
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4.4 

0

 atau p-value > 

Pengujian Goodness of Fit Pearson 

Kriteria Goodness of Fit yang digunakan untuk menguji 
kesesuaian model Regresi Poisson Tergeneralisasi (GPR) dan 
Regresi Poisson Lagrangian (LPR) adalah statistik uji Khi-Kuadrat 
Pearson. Model dianggap sesuai (Terima H ) jika 

22
pe )( pnarson −< αχχ α . Apabila dua buah model 

-
Kuadrat Pearson terkecil adalah m l
data. Model dengan nil  uji rat Pea ecil 
ini otomatis memiliki p-value terbesar. 

Nilai-nilai statistik uji Pear on a n 
bantuan software R 2.0.1. Output a a 
Lamp n 4 d n 5, sedangkan h sil ka da 
Tabel 4.24 dan Tabel 4.25. 

 
Tabel 4.24 Goodness of Fit P  on 

Ter neralisasi da  M Po an 
 Data Over d sp

dibandingkan, maka model yang memil ki nilai statistii
odel terbaik da

Khi-Kuad

k uji Khi
am menjelaskan 

rson terkai statistik

s  diperoleh deng n menggunaka
selengkapnya d pat dilihat pad

ira a a nya secara ring s disajikan pa

 
n

earson Model
odel Regresi 

Regresi Poiss
isson Lagrangige

untuk i ersi 
pearson

2χ  p-value  
Data GPR LPR 

 
GPR LPR (

Keputusan
α  = 0.05) 

3  263.8776  283.000 8 0 0.7865 0.488  Terima H0

4 130.9842 145.000 44 0 0.7915 0.48 Terima H0

5 79.0383 67.0000 700.1491 0.47  Terima H0

7 782.0000 837.3810 0.4933 0.0830 Terima H0

10 177.9725  203.0000  0.8968 0.4868 Terima H0

 
 

abel 4.25 Goodness of Fit Pearson Model Regresi Poisson 
Tergeneralisasi dan Model Regresi Poisson Lagrangian 
untuk Data Under dispersi 

p-value 

T

pearson
2χ   

Data GPR LPR GPR LPR 
Keputusan 
(α  = 0.05) 

1 104.0331 146.0000 0.9965 0.4844 Terima H0

2 480.7113 497.0000 0.6919 0.4916 Terima H0

6 24 .6100 0 58 225.000 0.1341 0.487  Terima H0

8 136 3 0 0.2 831 .921 124.000 017 0.4 Terima H0

9 114.0000 113.9456 0.4 .4838824 0  Terima H0
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bel 4.24 an Tabel 4.25 me i 
Poisson Tergeneralisasi dan mode
sesuai jika diterapkan pada kesepul i a 
p-value yang bih kecil dari 

Ta  d nunjukkan bahwa model Regres
l Regresi Poisson Lagrang

uh data. Hal in
ian 

 didasarkan pad
le α , sehingga kepu ah 

Te a H0. Namun, jika memperha iln tik 
uji i-Kuadra Pearson, mak dipe ag
a. pat dari lima set data 0 % la si, 

itu data 3, data 4, da 7 l a 
modelkan dengan model R  i, 
dangkan ata 5 lebih t at a sis esi 
isson La rangian.  

b. ga dari a set data (60 %) i, 
itu data , data 8 dan data  n 
ngan mo el Regresi Poi on da an 

alisis dengan Regresi Poisson 
ergeneralisasi. 

si Poisson Tergeneralisasi lebih sesuai jika diterapkan 
pada data pengamatan yang mengalami over dispersi pada peubah 
responnya, karena menghasilkan nilai statistik uji Khi-Kuadrat 
Pearson yang lebih kecil dibandingkan model Regresi Poisson 
Lagrangian. Sedangkan Regresi Poisson Lagrangian lebih tepat bila 
diterapkan pada data pengamatan yang mengalami under dispersi 
pada peubah responnya, karena m nghasilkan nilai statistik uji Khi-
Kuadrat Pearson yang lebih kecil jika dibandingkan dengan model 
Regresi Poisson Tergeneralisasi. 
 
 
4.5 Pemeriksaan Parameter Dispersi 

Selain digunakan untuk m g ragam respon dari model 
Regresi Poisson Regresi Poisson 

agrangian (LPR), parameter dispersi juga dapat digunakan untuk 
endeteksi kesesuaian model berdasarkan karakteristik peubah 

n karakteristik peubah respon data pengamatan. 

tusannya adal
rim
 Kh

tikan besar kec
roleh hasil seb

ya nilai statis
ai berikut: t a 

Em (8
ta 

) yang menga mi over disper
ya
di

 dan data 10 
egresi Poisson

ebih sesuai jik
Tergeneralisas

se  d ep pabila dianali  dengan Regr
Po
Ti

g
lim  yang mengalami under dispers

ya  6  9, lebih layak jika dimodelka
de d ss Lagrangian, se ngkan data 1 d
data 2 lebih tepat apabila dian
T
 
Berdasarkan hasil penelitian yang telah diperoleh, disimpulkan 

bahwa meskipun secara teoritis model Regresi Poisson 
Tergeneralisasi dan model Regresi Poisson Lagrangian sama-sama 
dapat diterapkan pada data pengamatan yang mengalami over 
dispersi maupun under dispersi, namun secara empiris terbukti 
bahwa Regre

e

enghitun
Tergeneralisasi (GPR) dan 

L
m
respon model da
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Apa
kup sesuai jika ditinjau dari segi karakteristik peubah 

Reg
dipe
dap

Tab

 Model 
spon 

Pengamatan 

bila karakteristik keduanya sama, maka model yang diperoleh 
sudah cu
responnya. 

Nilai-nilai penduga parameter dispersi φ̂  yang dihasilkan dari 
resi Poisson Tergeneralisasi dan Regresi Poisson Lagrangian 
roleh dengan bantuan software R 2.0.1. Output selengkapnya 

at dilihat pada Lampiran 4 dan 5, sedangkan hasilnya secara 
ringkas disajikan pada Tabel 4.26 dan Tabel 4.27. 

 

el 4.26  Penduga Parameter Dispersi (φ̂ ) Model GPR 
 

Data 
 
ˆ

 
Kondisi 

Karakteristik 
Respon  

Karakteristik 
Reφ

1799.0− 0ˆ <φ  1 under dispersi under dispersi 
2 0222.0− 0ˆ <φ  under dispersi under dispersi 
3 6488.0 0ˆ >φ  over dispersi over dispersi 

4    2499.0 0ˆ >φ  over dispersi over dispersi 

5    0672.0 0ˆ >φ  over dispersi over dispersi 
6 2604.0− 0ˆ <φ  under dispersi under dispersi 
7 0726.0 0ˆ >φ  over dispersi over dispersi 

8 0680.0− 0ˆ <φ  under dispersi under dispersi 
9 0043.0− 0ˆ <φ  under dispersi under dispersi 

10 3005.0 0ˆ >φ  over dispersi over dispersi 
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Dat

Tabel 4.27  Penduga Parameter Dispersi (φ̂ ) Model LPR 

a 
 

φ̂  

 
Kondisi 

Karakteristik 
Respon  
Model 

Karakteristik 
Respon 

Pengamatan 
1 1ˆ25729.0  1 <≤ φ under dispersi under dispersi 

2 7934.0  1ˆ21 <≤ φ under dispersi under dispersi 
3 8356.1  1ˆ >φ  over dispersi over dispersi 

4  over dispersi over dispersi 9541.1  ˆ >φ 1
5 6494.1  1ˆ >φ  over dispersi over dispersi 

6 8556.0  1ˆ21 <≤ φ under dispersi under dispersi 
7 over dispersi over dispersi  1ˆ >φ  2888.1
8 7435.0  1ˆ21 <≤ φ under dispersi under dispersi 
9 6543.0  1ˆ21 <≤ φ under dispersi under dispersi 

10 over dispersi over dispersi 0091.1  1ˆ >φ  
 

ari Tabel 4.26 dan Tabel 4.27 tampak bah
 
D wa model Regresi 

param eristik 
eubah respon yang sama, antara model dengan data pengamatan 

 

 

Poisson Tergeneralisasi maupun model Regresi Poisson Lagrangian 
sesuai jika diterapkan pada data 1 sampai data 10, karena penduga 

eter dispersi yang dihasilkan mengarah pada satu karakt
p
sebenarnya. 
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BAB V 

 
 
5.1 K

B
beriku

. Model Regresi Poisson Tergeneralisasi (Generalized Poisson 

m  lebih 

2. M
p
p k uji Khi-

S utnya adalah: 
. Mengkaji dan membandingkan metode-metode lain yang bisa 

m
Q
sehingga dapat mengetahui metode mana yang lebih baik jika 
diterapkan pada data over dispersi dan under dispersi. 

d erti Truncated 
Poisson Regression, Censored Poisson Regression dan Zero 

3. M
sp i dan under 
dispersi. 

 

KESIMPULAN DAN SARAN 

esimpulan 

erdasarkan hasil penelitian diperoleh kesimpulan sebagai 
t: 

1
Regression) lebih sesuai jika diterapkan pada data pengamatan 
yang mengalami over dispersi pada peubah responnya, karena 

enghasilkan nilai statistik uji Khi-Kuadrat Pearson yang
kecil (p-value lebih besar) dibandingkan model Regresi Poisson 
Lagrangian (Lagrangian Poisson Regression).  

odel Regresi Poisson Lagrangian lebih tepat bila diterapkan 
ada data pengamatan yang mengalami under dispersi pada 
eubah responnya, karena menghasilkan nilai statisti

Kuadrat Pearson yang lebih kecil (p-value lebih besar) 
dibandingkan model Regresi Poisson Tergeneralisasi. 

 
 
5.2 Saran 

aran-saran untuk penelitian selanj
1

digunakan untuk memodelkan  data  pencacahan  yang  
engalami over dispersi dan under dispersi, seperti metode 
uasi Poisson Regression dan Negative Binomial Regression, 

2. Mengkaji metode-metode untuk memodelkan data over dispersi 
an under dispersi pada kondisi khusus, sep

Inflated Poisson Regression. 
engkaji metode yang dapat digunakan untuk memodelkan data 
asial dan data genetik yang mengalami over dispers
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Lampiran 1. Data Sekunder (Lanjutan) 
 

Data 1.    Fa or - akto yan pengaruhi   Banyaknya   
Perubahan Intensitas Pancaran Radio Quasar (quasi 
stellar radio sources) d lam tu lan

 
N   1 X2  4 

kt  F r   g   Mem

a  Sa Bu  

O Y X  X3 X
1 4 1 84   2 41 56 8 25
2 2 6 75   3 36 73 3 16
3 2 33 78   25 52 2 15
4 0 51 60   17 00 1 9
5 0 47 89   18 24 1 10
... ... ... ... ... ... 
46 2 17 340000 4 17 
47 2 43 214000 3 15 
48 4 28 401400 7 18 
49 0 17 351715 5 20 
50 3 50 162563 1 8 
... ... ... ... ... ... 

146 3 22 357273 5 19 
14 19 3297 3 494 4 18 
148 1 22 263209 2 12 
14 0 49 1620 5 9 00 1 10.
15 2 19 2720  0 00 3 14

 

Data 2.    Faktor-Faktor yang Memp garu i Ban knya Bunga 
pa  per Hari 

 
N Y X X X

en h ya
da Cyclamen

O  1 2 3 
1 12 2 26 1 
2 8 2 26 1 
3 8 2 26 1 
4 6 2 26 1 
5 7 2 26 1 
... ... ... ... ... 

301 11 2 26 1 
302 6 2 26 1 
303 11 2 26 1 
304 5 2 26 1 
305 13 2 26 1 
... ... ... ... ... 

496 8 3 20 3 
497 9 3 20 3 
498 5 3 20 3 
499 10 3 20 3 
500 5 3 20 3 
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Lampiran 1. Data Sekunder (Lanjutan) 
 
Data 3.    Fa or- kt ye b T jadi a In ksi Telinga 

p  Pe nan
 

 1 X2 X 4 

kt Fa or Pen ba er ny fe
ada re g 

NO Y X 3 X
1 0 1 1 2 1 
2 0 1 1 2 1 
3 0 1 1 2 1 
4 0 1 1 2 1 
5 0 1  1 2 1
… …  … …  …  …
151 0  4  1 2 1
152 1 1 4 2 1 
153 1 1 4 2 1 
154 2 1 4 2 1 
155 2 1 4 2 1 
…   …  …  … ...  ...  
283 0 2 4 4 2 
284 0 2 4 4 2 
285 2 2 4 4 2 
286 2 2 4 4 2 
287 2 2 4 4 2 

 
 
Data 4.   F tor kt yan Me pengaruhi Banyaknya Janin 

Implant ang Bertahan hidup dalam Tubuh tiap Ekor 
Tikus 

 
 Y X1 2 

ak -Fa or g m
 y

NO  X
1 1 0 6  
2 2 0  11 
3 3 0 4  
4 4 0 9  
5 5 0 9  
... .. ... . ... 
61 1 30  19 
62 0 45 20 
63 2 45 21 
64 1 45 1 
65 0 45 2 
... ... ... ... 

143 0 90 17 
144 0 90 18 
145 0 90 19 
146 0 90 20 
147 0 90 21 
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Lampiran 1. Data Sekunder (Lanjutan) 
 
Data 5.    Fa ngaruh anyaknya  

Produksi Website per kwartal (2001-2002) 
 

N Y X1 X2 3 X X5 X6 

ktor-Faktor yang Mempe i B

O X 4 
1 1 12 1 0 2001 1 3 
2 2 18 1 0 2001 2 6 
3 7 26 1 0 2001 3 9 
4 2 28 1  0 2001 4 12
5 1 36 1  0 2002 1 15
… … … …  … … … …
36 2 18 6 2 0 2001 1 
37 3 24 6 5 0 2001 2 
38 5 25 6 8 0 2001 3 
39 2 26 6 11 0 2001 4 
40 1 38 6 14 0 2002 1 
… … … … … … … … 
69 2 27 13 8 0 2001 3 
70 7 28 3 20 4 1 11 0 01 
71 7 36 3 20 1 1 14 0 02 
72 19 37 13  1 2002 2 17  
73 12 26 13  1 2002 3 20  

 
 
Data 6.    Fa r-Fak r yan em garu  Banyaknya  

Kecelakaan Lalu Lintas yang Pernah Dialami Selama 
Ta  200

 
  X X X5 

kto to g M pen hi

hun 3 

NO Y X1 X2 3 4 
1 0 20 0 2 5 11 
2 1 26 1 1 7 12 
3 1 20 1 1 2 15 
4 0 18 0 1 3 4 
5 0 20 0 1 2 7 
... ... ... ... ... ... ... 

111 0 23 1 2 4 20 
112 0 23 1 2 4 21 
11 17 0 1 2 3 3 1 
114 0 27 1 1 11 17 
11  0 22 1 2 5 29 5
... ... ... ... ... ... ... 

226 0 1 15 12  1 47 
227 2 1 3 15 42 40 
228 0 47 0 1 24 10 
229 0 44 0 1 9 10 
230 0 47 1 1 18 9 
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Lam
 
Dat uknya    

roner ke 
 

 
6 

piran 1. Data Sekunder (Lanjutan) 

a 7.    Faktor – Faktor   yang   Mempengaruhi   Mas
Pelanggan Asuransi Penderita Jantung Ko
UGD dalam Dua Tahun Terakhir (1998-2000)

NO Y X1 X2 X3 X4 X5 X
1 4 179.1 63 0 2 3 300 
2 6       319 59 0 2 0 120 
3 2 9310.7 62 0 17 5 353 
4 7 280.9 60 1 9 2 332 
5 7  18727.1 55 0 5 0 18 
… … … … … … … … 
401 1 229.2 54 0 3 2 52 
402 2  0 44 1 1 0 0 
403 7    2120 61 1 10 2 273 
404 1 21.7 54 0 1 0 7 
405 1 43.1 56 1 1 0 0 
… … … … … … … … 
784 1 2061.7 62 0 9 0 40 
785 11 1137.5 67 1 9 3 67 
786 6 2677.7 68 0 3 10 303 
787 2 1282.2 58 0 7 7 244 
788 6       586 56 0 4 3 336 

 
 
Dat Mempengaruhi Frekuensi   

lama Dua 
a 8.    Faktor-Faktor yang 

Masuknya Residivis ke Dalam Penjara Se
Tahun Terakhir (2004-2006) 

 
NO Y X1 X2 X3 X4 X5 X6 

1 7 29 3 1 2 0 0 
2 4 29 4 4 2 1 2 
3 3 23 2 2 2 0 2 
4 5 33 5 5 1 1 0 
5 6 34 7 2 2 1 3 
... ... ... ... ... ... ... ... 
61 6 36 7 5 2 0 0 
62 4 30 3 5 2 1 2 
63 6 35 1 2 2 1 2 
64 7 31 7 2 2 1 2 
65 1 2 1 26 1 2 1 
... ... ... ... ... ... ... ... 

126 5 28 5 2 2 1 0 
127 5 34 6 3 1 0 0 
128 5 42 5 1 1 0 0 
129 7 38 6 1 2 0 0 
130 6 29 2 1 1 0 0 
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Lam
 
Dat an Belajar 

tematika  

NO Y X1 X2 X3 

piran 1. Data Sekunder (Lanjutan) 

a 9.   Pengaruh Mathematics Self Efficacy, Bimbing
dan Inteligensi  terhadap Prestasi Belajar Ma

 

1 89 3 0 115 
2 76 1 1 105 
3 75 2 0 105 
4 96 3 0 115 
5 79 2 0 95 
... ... ... ... ... 
71 79 1 0 95 
72 90 3 1 125 
73 84 2 0 115 
74 77 2 0 105 
75 81 2 1 105 
... ... ... ... ... 

113 71 3 0 95 
114 75 2 1 105 
115 79 2 0 105 
116 75 2 0 95 
117 87 2 0 125 

 
 
Dat  di Sekitar Perguruan Tinggi Negeri di a 10.  Portofolio UKM

Kota Malang  

NO Y X1 X2 X3 X4 
1 0 1 0.5 1 1 
2 1 1 1 2 1 
3 0 1 1 1 1 
4 0 1 0.25 3 1 
5 1 1 5 1 1 
... ... ... ... ... ... 

101 2 2 10 5 1 
102 3 2 20 5 1 
103 0 2 1 4 1 
10 1 3 5 2 1 4 
105 0 3 5 2 1 
.  .. ... ... ... ... ... 

203 0 4 1 2 3 
204 3 1 0 4 2.5 
205 0 4 1 2 1 
206 0 4 3 5 1 
207 2 4 10 5 1 
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Lam gresi 
rsi dan 

 
 
a. 

 
------------------------------------------------- 
          Hasil Analisis Regresi Poisson             

----------------------------------------- 
error       Wald     P.value 
7538 -2.8586955 0.004253868 
566 -1.1866152 0.235379441 

 
 
b.  

 
------------------------------------------------- 
         Beta   Std.error       Wald      P.value 
  1.825420658 0.138546253 13.1755325 1.213680e-39 
  0.004740341 0.013784888  0.3438795 7.309369e-01 
  0.014806832 0.005338999  2.7733346 5.548503e-03 
 -0.011579664 0.013778396 -0.8404218 4.006719e-01 

c.    Data 3 
earson =  953.5706  
-value =  1.537718e-73  

         Ha
------------------------------------------------ 
        Be   P.value 
  1.90045396 0.26181250  7.2588360 3.904356e-13 
 -0.61340314 0.10499748 -5.8420747 5.155467e-09 

80779 0.03493146 -4.6894052 2.740003e-06 
94 -2.0240728 4.296266e-02 
24  0.2963562 7.669581e-01 

 
 

piran 2. Output Software R 2.0.1 Hasil Analisis Re
Poisson (untuk Pemeriksaan Over dispe
Under dispersi) 

Data 1 
Pearson =  40.69052  
P-value =  1  

--------
          Beta   Std.
1 -1.377483994 0.48185
2 -0.007139349 0.006016
3  0.002209707 0.001082368  2.0415483 0.041196363 
4 -0.022716825 0.059914074 -0.3791567 0.704571478 
5  0.098274008 0.030378600  3.2349749 0.001216534 

 Data 2 
Pearson =  312.8189  
P-value =  1  
 
-------------------------------------------------- 
         Hasil Analisis Regresi Poisson             

-
 
1
2
3
4
 
 

P
P
 
------------------------------------------------ 

sil Analisis Regresi Poisson             

ta  Std.error       Wald     
1
2
3 -0.163
4 -0.13282156 0.065620

0.1093905  0.03241847 
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Lam gresi 
i dan 

 
 
d. ata 4 

  553.7012  
49  

------------------------- 
s Regresi Poisson             

 
 
e. 

earson =  182.2763  

 
----------------------------------------------------  
            Hasil Analisis Regresi Poisson             
---------------------------------------------------- 
           Beta    Std.error       Wald      P.value 
1 -1.481901e+03 4.296480e+02 -3.4491055 5.624470e-04 
2  1.877376e-02 7.904592e-03  2.3750452 1.754680e-02 
3  1.077786e-02 1.327328e-02  0.8119965 4.167937e-01 
4 -3.181007e-02 1.371220e-02 -2.3198366 2.034972e-02 
5  5.482309e-01 1.509720e-01  3.6313405 2.819529e-04 
6  7.408595e-01 2.146796e-01  3.4510001 5.585134e-04 
7  2.796209e-01 6.929063e-02  4.0354794 5.449091e-05 

 
 
f. Data 6 

.9
 
------------------------------------------------- 
          Hasil Analisis Regresi Poisson             

-----------------------------------------  
  Beta  Std.error       Wald      P.value 

1 -1.349905717 0.28965306 -4.6604228 3.155605e-06 
2 -0.004832147 0.01124162 -0.4298444 6.673088e-01 
3 -0.208513932 0.17978842 -1.1597740 2.461408e-01 
4  0.480445142 0.23437169  2.0499282 4.037144e-02 

285642 0.01456380 -0.4315935 6.660369e-01 
758302 0.01154579  2.1443571 3.200429e-02 

 

piran 2. Output Software R 2.0.1 Hasil Analisis Re
Poisson (untuk Pemeriksaan Over dispers
Under dispersi) (Lanjutan) 

D
Pearson =
P-value =  4.542628e-
 
-----------------------

       Hasil Analisi  
------------------------------------------------  
         Beta   Std.error      Wald      P.value 
1  1.66912686 0.078916651 21.150503 2.730155e-99 
2 -0.00701609 0.001307303 -5.366843 8.012688e-08 
3  0.01158686 0.001004822 11.531249 9.180176e-31 

Data 5 
P
P-value =  1.316143e-12  

Pearson =  164.7118  
P-value =  0 990729  

--------
        

5 -0.006
6  0.024
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Lampiran 2. Output Software R 2.0.1 Hasil Analisis Regresi 
Poisson (untuk Pemeriksaan Over dispersi dan 
Under dispersi) (Lanjutan) 

 
 
g. Data 7 

Pearson =  1298.879  
P-value =  2.529958e-28  
 
---------------------------------------------------  
            Hasil Analisis Regresi Poisson             

------------------------------------------- 
   Beta    Std.error      Wald      P.value 

1  4.050365e-01 1.759105e-01  2.302515 2.130613e-02 
2  1.645031e-05 3.170692e-06  5.188238 2.122929e-07 
3  9.220696e-03 2.955894e-03  3.119427 1.812031e-03 

7  6.104984e-04 1.873555e-04  3.258502 1.120022e-03 
 

Pearson =  68.55297  
P-value =  0.9999869  
 
--------------------------------------------------  
          Hasil Analisis Regresi Poisson             
--------------------------------------------------  
          Beta   Std.error       Wald      P.value 
1  1.001022301 0.245606580  4.0757145 4.587327e-05 
2  0.004594239 0.005772027  0.7959489 4.260618e-01 
3  0.025245012 0.020845473  1.2110549 2.258744e-01 
4 -0.014233211 0.031361564 -0.4538425 6.499422e-01 
5  0.314625240 0.085921599  3.6617712 2.504775e-04 

885763 0.088070844 -2.8259723 4.713734e-03 
752642 0.045127690 -2.6314806 8.501371e-03 

 
 

 
 
 
 

--------
        

4  1.843413e-01 4.381697e-02  4.207075 2.586971e-05 
5  2.043254e-02 4.207305e-03  4.856444 1.195123e-06 
6 -9.641806e-03 3.790420e-03 -2.543731 1.096757e-02 

 
 
h. Data 8 

6 -0.248
7 -0.118
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Lampiran 2. Output Software R 2.0.1 Hasil Analisis Regresi 
Poisson (untuk Pemeriksaan Over dispersi dan 
Under dispersi) (Lanjutan) 

 
 

i. Data 9 
Pearson =  48.79958  
P-value =  1  
 
-----------------------------------------------------  
            Hasil Analisis Regresi Poisson             

2  0.008233951 0.0198294714  0.41523805  6.779676e-01 
3 -0.001933162 0.0235282696 -0.08216337  9.345168e-01 
4  0.004069963 0.0009781766  4.16076510  3.171832e-05 

 
j. Data 10 

Pearson =  206.7117  
P-value =  0.4144393  
 
--------------------------------------------------  

  Hasil Analisis Regresi Poisson             
------------------------------------------  

          Beta  Std.error        Wald      P.value 
1 -2.213070202 0.58896088 -3.75758440 1.715615e-04 
2 -0.002352455 0.12768439 -0.01842398 9.853006e-01 
3  0.148320773 0.01896783  7.81959563 5.299329e-15 
4  0.059650583 0.12425634  0.48006070 6.311842e-01 
5 -0.013623913 0.16495080 -0.08259380 9.341745e-01 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

-----------------------------------------------------  
          Beta    Std.error        Wald       P.value 
1  3.925150124 0.1099170206 35.71012118 2.753452e-279 

 

 

        
--------
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ampiran 3. Output SPSS 15.0 untuk Pemeriksaan 

 

. Data 1 

L
Multikolinearitas  

 
a

Coefficientsa

-1.117 .264 -4.230 .000
-.011 .004 -.102 -2.962 .004 .538 1.858
.002 .001 .196 3.805 .000 .240 4.161
.180 .041 .279 4.371 .000 .157 6.369
.137 .018 .447 7.749 .000 .192 5.198

(Constant)
X1
X2
X3
X4

Model
1

B Std. Error

Unstandardized
Coefficients

Beta

Standardized
Coefficients

t Sig. Tolerance VIF
Collinearity Statistics

Dependent Variable: Ya. 
 

 
 
b. Data 2 

Coefficientsa

5.811 .942 6.170 .000
.041 .095 .019 .433 .665 .999 1.001
.127 .036 .155 3.494 .001 .999 1.001

-.101 .095 -.047 -1.059 .290 1.000 1.000

(Constant)
X1
X2
X3

Model
1

B Std. Error

Unstandardized
Coefficients

Beta

Standardized
Coefficients

t Sig. Tolerance VIF
Collinearity Statistics

Dependent Variable: Ya. 
 

 
 
c. Data 3 
 

Coefficientsa

3.626 .731 4.960 .000
-.826 .270 -.177 -3.058 .002 .999 1.001
-.223 .092 -.143 -2.431 .016 .963 1.038
-.172 .167 -.060 -1.029 .304 .983 1.018
.029 .289 .006 .100 .921 .967 1.034

(Constant)
X1
X2
X3
X4

Model
1

B Std. Error

Unstandardized
Coefficients

Beta

Standardized
Coefficients

t Sig. Tolerance VIF
Collinearity Statistics

Depea. ndent Variable: Y
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SPSS 15.0 untuk Pemeriksaan Lampiran 3. Output 
Multikolinearitas (Lanjutan) 

 
 
 
d. Data 4 

Coefficientsa

4.787 .807 5.930 .000
-.034 .012 -.193 -2.754 .007 .916 1.091
.101 .014 .511 7.302 .000 .916 1.091

(Constant)
X1

Model B Std. Error

Unstandardized
Coefficients

Beta

Standardized

1

X2

Coefficients
t Sig. Tolerance VIF

Collinearity Statistics

Dependent Variable: Ya. 
 

 
 
e. Data 5 

Coefficientsa

-10092.4 6121.205 -1.649 .104
.155 .133 .175 1.165 .248 .319 3.130
.055 .195 .029 .280 .780 .669 1.495

-.372 .252 -.298 -1.480 .144 .178 5.606
7.467 2.131 .508 3.504 .001 .343 2.916
5.043 3.059 .358 1.649 .104 .153 6.539
1.912 .926 .278 2.065 .043 .398 2.514

(Constant)
X1
X2
X3
X4
X5
X6

Model
1

B Std. Error

Unstandardized
Coefficients

Beta

Standardized
Coefficients

t Sig. Tolerance VIF
Collinearity Statistics

Dependent Variable: Ya. 
 

 
 
f. Data 6 

Coefficientsa

-.123 .165 -.742 .459
-.002 .007 -.034 -.294 .769 .202 4.941
-.071 .096 -.040 -.743 .459 .921 1.086
.374 .132 .303 2.834 .005 .232 4.305

-.005 .009 -.062 -.559 .577 .215 4.650
.025 .007 .376 3.645 .000 .250 4.007

(Constant)
X1
X2
X3
X4
X5

Model
1

B Std. Error

Unstandardized
Coefficients

Beta

Standardized
Coefficients

t Sig. Tolerance VIF
Collinearity Statistics

Dependent Variable: Ya. 
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 Output SPSS 15.0 untuk Pemeriksaan Lampiran 3.
Multikolinearitas (Lanjutan) 

 
 
g. Data 7 
 

Coefficientsa

.594 .754 .787 .431
9.979E-05 .000 .253 5.358 .000 .467 2.141

.031 .013 .080 2.446 .015 .973 1.028

.664 .204 .106 3.263 .001 .991 1.009

.082 .022 .174 3.654 .000 .460 2.175
-.035 .017 -.078 -2.085 .037 .748 1.338
.002 .001 .086 2.262 .024 .720 1.389

B Std. Error

Unstandardized
ficientsCoef

Model
(Constant)
X1
X2
X3
X4
X5

1

X6

Beta

Standardized
Coefficients

t Sig. Tolerance VIF
Collinearity Statistics

Dependent Variable: Ya. 
 

 
 
 
h. Data 8 

Coefficientsa

2.377 .773 3.073 .003
.022 .018 .088 1.203 .231 .950 1.053
.103 .067 .112 1.540 .126 .970 1.031

-.052 .100 -.038 -.521 .603 .960 1.042
1.359 .265 .371 5.130 .000 .983 1.017

-1.076 .277 -.294 -3.886 .000 .896 1.116
-.500 .140 -.273 -3.569 .001 .877 1.140

(Constant)
X1
X2
X3
X4
X5
X6

Model
1

B Std. Error

Unstandardized
ntsCoefficie

Beta

Standardized
Coefficients

t Sig. Tolerance VIF
Collinearity Statistics

Dependent Variable: Ya. 
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 Output SPSS 15.0 untuk Pemeriksaan Lampiran 3.
Multikolinearitas (Lanjutan) 

 
 
 
i. Data 9 

Coefficientsa

43.301 5.811 7.452 .000
.665 1.049 .051 .634 .527 .991 1.009

-.176 1.244 -.011 -.141 .888 .986 1.014
.328 .052 .513 6.310 .000 .979 1.021

(Constant)
X1
X2
X3

Model
1

B Std. Error

Unstandardized
Coefficients

t Sig. Tolerance VIF

Standardized Collinearity
Coefficients Statistics

Beta

Dependent Variable: Ya. 
 

 
 
 
j. Data 10 

Coefficientsa

-.055 .162 -.339 .735
-.005 .037 -.007 -.131 .896 .941 1.063
.111 .010 .662 11.526 .000 .836 1.196

-.005 .031 -.009 -.160 .873 .857 1.167
.027 .067 .022 .397 .692 .867 1.153

(Constant)
X1
X2
X3
X4

Model
1

B Std. Error

Unstandardized
Coefficients

t Sig. Tolerance VIF

Standardized
Collinearity StatisCoefficients

Beta
tics

Dependent Variable: Ya. 
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 Lampiran 4.  Output Software R 2.0.1 Hasil Analisis Regresi
Poisson Tergeneralisasi 

 
Data 1 
Pearson =   104.0331  
P-value =   0.996541  
      G =  -449.6754  

value =   1.021054e-95  P-
 
-------------------------------------------------------------  
       Hasil Analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi        

----------------------------------------------------  
eta    Std.error      Wald      P.value 
83 0.2436042191 -2.583721 9.774077e-03 
36 0.0029529527 -1.893541 5.828602e-02 

0.0005179954  5.312736 1.079917e-07 
0.0243012075 -1.714850 8.637277e-02 

 
---------
         Psi         B
1 -0.1799222 -0.6294053

152 -0.1799222 -0.00559
3 -0.1799222  0.002751972 
 -0.1799222 -0.041672921 4

5 -0.1799222  0.048537174 0.0137087046  3.540610 3.992034e-04 

 
 
Data 2 
Pearson =   480.7113  
P-value =   0.6918831  
      G =  -18712.62  
P-value =   0  
 
-
 
- ----------------------------------------------------------  
       Hasil Analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi        
-------------------------------------------------------------  
         Psi         Beta   Std.error       Wald      P.value 
 -0.02222391  1.825619168 0.112584119 16.2156011 3.912313e-59 
 -0.02222391  0.004678685 0.011110798  0.4210935 6.736868e-01 
 -0.02222391  0.014791835 0.004334576  3.4125220 6.436474e-04 
 -0.02222391 -0.011452950 0.011105783 -1.0312601 3.024189e-01 

ata 3

--

-
 
1
2
3
4

 
 
D  
earson =  263.8776  
-value =  0.7865307  

 
-------------- -------------------  
    Hasil Analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi        
------------------------------------------------------  

Psi       Beta Std.error       Wald     P.value 
75394 0.5319360  3.5672327 0.000360771 

0.1954338 -3.1533420 0.001614126 
0.0662809 -2.4374078 0.014792986 

216804 -1.4180306 0.156181822 

P
P
      G =  -233.9634  
P-value =  3.70116e-49  

----------------------
 
-
        
1 0.6488385  1.89
2 0.6488385 -0.6162696 
3 0.6488385 -0.1615536 
4 0.6488385 -0.1725465 0.1
5 0.6488385  0.1144984 0.2086789  0.5486819 0.583223777 
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resi Lampiran 4.  Output Software R 2.0.1 Hasil Analisis Reg
Poisson  Tergeneralisasi (Lanjutan) 

 
Data 4 
Pearson =  130.9842  
P-value =  0.7915111  
     G =  -2967.054   

P-value =  0  

---------------------------------------------------  
isis Regresi Poisson Tergeneralisasi        

-------------------------------------  
a   Std.error      Wald      P.value 
4 0.205725862  7.058287 1.685673e-12 

006657336 0.003056598 -2.178021 2.940444e-02 

 
--------
       Hasil Anal
----------------------
        Psi         Bet

.452072221 0.2498679  1
 0.2498679 -0.2

3 0.2498679  0.020449850 0.004514254  4.530062 5.896637e-06 

 
Data 5 
Pearson =  79.0383  
P-value =  0.1491019  
      G =  -2735.258  
P-value =  0  
 
--------------------------------------------------------------  

Hasil Analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi        
------------------------------------------------------  

     Beta    Std.error       Wald     P.value 
+03 680.67485522 -2.1161823 0.034329303 
-02   0.01428794  1.6594467 0.097025819 

   0.02169344  0.3316975 0.740117708 
   0.02645828 -1.3088811 0.190574623 

51 
37 
78 

        
--------
         Psi     
1 0.06724917 -1.440432e
2 0.06724917  2.371007e
3 0.06724917  7.195659e-03
 0.06724917 -3.463074e-024

5 0.06724917  5.446822e-01   0.23366469  2.3310419 0.0197511
6 0.06724917  7.200880e-01   0.34014225  2.1170202 0.0342581
7 0.06724917  2.893780e-01   0.10685516  2.7081336 0.0067662

 
Data 6 
Pearson =  248.61  
P-value =  0.1340506  
      G =  98.6905  
P-value =  1.995384e-19  
 
-------------------------------------------------------------  
        Hasil Analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi        

-----------------------------------------------------  
 Psi         Beta   Std.error       Wald      P.value 

98351722 0.212788686 -6.5715511 4.979379e-11 
080 0.006651895 -0.2196487 8.261448e-01 
145 0.141564034 -1.6773974 9.346479e-02 

9118 0.175577094  3.1002286 1.933714e-03 
0.008628598 0.008457001 -1.0202905 3.075907e-01 

2 

 
--------
        
1 -0.2603652 -1.3
2 -0.2603652 -0.001461
3 -0.2603652 -0.237459

.544324 -0.2603652  0
-0.2603652 -5 

6 -0.2603652  0.019045627 0.008287585  2.2980913 2.155659e-0
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resi Lampiran 4. Output Software R 2.0.1 Hasil Analisis Reg
Poisson  Tergeneralisasi (Lanjutan) 

 
 
Data 7 
Pearson =  837.
P-value =  0.082

381  
 

------------------------------------------------  

 

96906 
      G =  -6574.925  
P-value =  0  
 

--------------
        Hasil Analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi        
-------------------------------------------------------------- 
         Psi          Beta    Std.error      Wald      P.value 
1 0.07260258  4.014569e-01 2.206935e-01  1.819070 6.890080e-02 
2 0.07260258  1.832870e-05 4.658230e-06  3.934693 8.330325e-05 
3 0.07260258  9.173981e-03 3.719466e-03  2.466478 1.364491e-02 
4 0.07260258  2.008465e-01 5.640349e-02  3.560888 3.696025e-04 
5 0.07260258  2.069786e-02 5.880974e-03  3.519461 4.324238e-04 
6 0.07260258 -8.020997e-03 4.762997e-03 -1.684023 9.217722e-02 
7 0.07260258  5.429449e-04 2.368290e-04  2.292561 2.187331e-02 
 
 
Data 8 
Pearson =  136.9213  

 P-value =  0.2016864 
      G =  -1722.817  
-value =  0  P

 
--------------------------------------------------------------   

 
  

e 
0 
1 
2 
1 
6 
4 

 
 

         Hasil Analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi       
--------------------------------------------------------------

          Psi         Beta   Std.error       Wald      P.valu
1 -0.06803225  1.054611350 0.166467048  6.3352559 2.369477e-1
2 -0.06803225  0.004448284 0.003841542  1.1579421 2.468877e-0
3 -0.06803225  0.024688744 0.013854768  1.7819674 7.475456e-0
4 -0.06803225 -0.011454817 0.020809628 -0.5504576 5.820056e-0
5 -0.06803225  0.272707320 0.059241831  4.6032899 4.158687e-0
6 -0.068 3225 -0.214638586 0.059928757 -3.5815625 3.415454e-00
7 -0.06803225 -0.122089125 0.031413043 -3.8865742 1.016688e-04 
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si Lampiran 4. Output Software R 2.0.1 Hasil Analisis Regre
Poisson  Tergeneralisasi (Lanjutan) 

 
 
Data 9 
Pearson =  114  
P-value =  0.4823846  
      G =  -81096.13  
P-value =  0  
 
--------
        

------------------------------------------------------- 
nalisis Regresi Poisson Tergeneralisasi        

------------------------------------------- 
Beta    Std.error       Wald      P.value 
980 0.0720482604 54.5236340 0.000000e+00 

0.007988447 0.0129754737  0.6156575 5.381206e-01 
 
 

 Hasil A
--------------------
          Psi         
1-0.004277038  3.928332
2-0.004277038  
3-0.004277038 -0.001241428 0.0154112660 -0.0805533 9.357972e-01

-104-0.004277038  0.004043460 0.0006385466  6.3322866 2.415543e
 
 
 
Data 10 
Pearson =  177.9725  
P-value =  0.8968334  
      G =  103.8406  
P-value =  2.991954e-21  
 
-
 
------ ----------------------------------------------------  
        Hasil Analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi        
-------------------------------------------------------------  
       Psi          Beta  Std.error         Wald      P.value 
 0.3005499 -2.7527730145 0.70720315 -3.892478439 9.922532e-05 
 0.3005499  0.1074753955 0.15579249  0.689862514 4.902807e-01 
 0.3005499  0.2030703931 0.02843396  7.141826908 9.209853e-13 
 0.3005499 -0.0004476913 0.14118499 -0.003170955 9.974699e-01 
 0.3005499  0.1426611504 0.22659078  0.629598212 5.289575e-01 
 

 

---

-
 
1
2
3
4
5
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Lampiran 5.  Output Software R 2.0.1 Hasil Analisis Regresi 
Poisson Lagrangian  

 
 
Data 1 
Pearson =  146  
P-value =  0.4844346  

 -448.1157  
374e-95  

------------------------------------- 
Regresi Poisson Lagrangian          

---------------------------------- 
 Std.error       Wald     P.value 

      G 
P-value =

= 
  2.219

----------------------
        Hasil Analisis 
-------------------------
        Psi         Beta  
1 0.5279225 -1.377483994 0.481857538 -2.8586955 0.004253868 
2 0.5279225 -0.007139349 0.006016566 -1.1866152 0.235379441 
3 0.5279225  0.002209707 0.001082368  2.0415483 0.041196363 
4 0.5279225 -0.022716825 0.059914074 -0.3791567 0.704571478 
5 0.5279225  0.098274008 0.030378600  3.2349749 0.001216534 

 
 
Data 2 
Pearson =  497  
P-value =  0.491564  
      G   -18712.63  
-value =  0  

-----------------------------------------------------------  
        Hasil Analisis Regresi Poisson Lagrangian          
------------------------------- ---------------------------  

        Psi         Beta   Std.error       Wald      P.value 
1 0.7933563  1.825420658 0.138546253 13.1755325 1.213680e-39 
2 0.7933563  0.004740341 0.013784888  0.3438795 7.309369e-01 
3 0.7933563  0.014806832 0.005338999  2.7733346 5.548503e-03 
4 0.7933563 -0.011579664 0.013778396 -0.8404218 4.006719e-01 
 
 

Data 3

=
P
 
-
 
- -

 

-value =  1.383815e-48  

----------------------------------  
      Hasil Analisis Regresi Poisson Lagrangian          

----------------------------------------  
      Wald      P.value 
 7.2588360 3.904356e-13 

 1.835622 -0.61340314 0.10499748 -5.8420747 5.155467e-09 
2 2.740003e-06 
8 4.296266e-02 

39024  0.2963562 7.669581e-01 

Pearson =  283  
P-value =  0.4888204  
     G =  -231.3032   

P
 
-----------------------
  
-----------------
       Psi        Beta  Std.error 
1 1.835622  1.90045396 0.26181250 
2
3 1.835622 -0.16380779 0.03493146 -4.689405

562094 -2.0240724 1.835622 -0.13282156 0.06
5 1.835622  0.03241847 0.109
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oftware R 2.0.1 Hasil Analisis Regresi 
Poisson Lagrangian (Lanjutan) 

Lampiran 5.  Output S

 
Data 4 
earson =  145  P

P-value =  0.4843
      G =  -2674.6

81  
6  

 

------------------------------------  
resi Poisson Lagrangian          

------ --- ------------------------------  
         ld      P.value 
 1.954 1.6 03 2.730155e-99 
 1.954 6843 8.012688e-08 
 1.954 249 9.180176e-31 

ata 5

P-value =  0 
 
---------------------
         Hasil Analisis Reg
- ----- ------------
 Psi     Beta   Std.error      Wa

  8916651 21.15051 131 6912686 0.07
2 131 0701609 0.001-0.0 307303 -5.36
3 131  0.01158686 0.001004822 11.531
 
D  

     G

---------------------------  
 Regresi Poisson Lagrangian          
------------------------------------  

 1.649407 -1.481901e+03 4.296480e+02 -3.4491055 5.624470e-04 
02 7.904592e-03  2.3750452 1.754680e-02 
02 1.327328e-02  0.8119965 4.167937e-01 
2 1.371220e-02 -2.3198366 2.034972e-02 

3.6313405 2.819529e-04 
 1.649 .4510001 5.585134e-04 

9e-01 6.929063e-02  4.0354794 5.449091e-05 

ata 6

Pearson =  67  
P-value =  0.4770209  

 =  -2734.042   
P-value =  0  
 
----------------------------------
           Hasil Analisis
-- -----------------------
       Psi          Beta    Std.error       Wald      P.value 
1
2 1.649407  1.877376e-

077786e-3 1.649407  1.
4 1.649407 -3.181007e-0
5 1.649407  5.482309e-01 1.509720e-01  
6 407  7.408595e-01 2.146796e-01  3
7 1.649407  2.79620
 
D  
earson =  225  
-value =  0.4874618  

-------------- --------------------------------  
        Hasil Analisis Regresi Poisson Lagrangian          
----------------------------------------------------------  

        Beta  Std.error       Wald      P.value 
7 0.28965306 -4.6604228 3.155605e-06 

1 
1 

45142 0.23437169  2.0499282 4.037144e-02 
5 6.660369e-01 

 0.855 1 3.200429e-02 
 

P
P
      G =  96.78131  
P-value =  5.036539e-19  
 

-------------
 
-
        Psi 
1 0.8556005 -1.34990571
 0.85562 005 -0.004832147 0.01124162 -0.4298444 6.673088e-0

3 6005 -0.208513932 0.17978842 -1.1597740 2.461408e-0 0.855
4 0.8556005  0.4804
 0.8555 6005 -0.006285642 0.01456380 -0.431593

6005  0.024758302 0.01154579  2.1443576
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 2.0.1 Hasil Analisis Regresi 
jutan) 

 

7

Lampiran 5.  Output Software R
Poisson Lagrangian (Lan

 

Data  

0.4932748  

-------------------------------------------------  
Hasil Analisis Regresi Poisson Lagrangian          

----------  
  P.value 
30613e-02 

122929e-07 
 
 

1.288786  2.043254e-02 4.207305e-03  4.856444 1.195123e-06 
1.288786 -9.641806e-03 3.790420e-03 -2.543731 1.096757e-02 

 1.288786  6.104984e-04 1.873555e-04  3.258502 1.120022e-03 
 

 
Data 8

Pearson =  782  
P-value =  
      G =  -6560.531  
P-value =  0  
 
-----------

          
--------------------------------------------------
       Psi          Beta    Std.error      Wald    
1 1.288786  4.050365e-01 1.759105e-01  2.302515 2.1
2 1.288786  1.645031e-05 3.170692e-06  5.188238 2.
3 1.288786  9.220696e-03 2.955894e-03  3.119427 1.812031e-03

1.288786  1.843413e-01 4.381697e-02  4.207075 2.586971e-054 
5 
6 
7

 
Pearson =  124  
P-value =  0.48311  
      G =  -1724.035  
P-value =  0  
 
------------------------------------------------------------  
         Hasil Analisis Regresi Poisson Lagrangian          
------------------------------------------------------------  
        Psi         Beta   Std.error       Wald      P.value 
1 0.7435365  1.001022301 0.245606580  4.0757145 4.587327e-05 
2 0.7435365  0.004594239 0.005772027  0.7959489 4.260618e-01 
3 0.7435365  0.025245012 0.020845473  1.2110549 2.258744e-01 
4 0.7435365 -0.014233211 0.031361564 -0.4538425 6.499422e-01 
5 0.7435365  0.314625240 0.085921599  3.6617712 2.504775e-04 
6 0.7435365 -0.248885763 0.088070844 -2.8259723 4.713734e-03 
7 0.7435365 -0.118752642 0.045127690 -2.6314806 8.501371e-03 
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t Software R 2.0.1 Hasil Analisis Regresi 
 (Lanjutan) 

Lampiran 5.  Outpu
Poisson Lagrangian

 
 
Data 9 
Pearson =  113.9456  

8196  
81096.11  
  

-------------------------  
son Lagrangian          
------------------------  

   P.value 
53452e-279 

.779676e-01 
6337  9.345168e-01 
510  3.171832e-05 

ata 10

P-value =  0.483
      G =  -

lue =  0P-va
 
--------------------------------------
            Hasil Analisis Regresi Pois
---------------------------------------
        Psi         Beta    Std.error        Wald    
1 0.6542679  3.925150124 0.1099170206 35.71012118 2.7
 0.654 3805  62 2679  0.008233951 0.0198294714  0.4152

8213 0.6542679 -0.001933162 0.0235282696 -0.0
4 0.6542679  0.004069963 0.0009781766  4.16076

 
 

D  
Pearson =  203  
P-value =  0.4867998  
       = G

-----------------------------------------------------------  
         Hasil Analisis Regresi Poisson Lagrangian          

-------------------------------------  
      Psi         Beta  Std.error        Wald      P.value 

02 0.58896088 -3.75758440 1.715615e-04 
.01842398 9.853006e-01 

3 1.009101  0.148320773 0.01896783  7.81959563 5.299329e-15 
4 1.009101  0.059650583 0.12425634  0.48006070 6.311842e-01 
5 1.009101 -0.013623913 0.16495080 -0.08259380 9.341745e-01 

 

 
 
 

 

 163.1612  
P-value =  6.136173e-34  
 

----------------------
 
1 1.009101 -2.2130702
2 1.009101 -0.002352455 0.12768439 -0
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ampiran 6. Algorithma R 2.0.1 untuk Regresi Poisson  

rix(data.frame(rep(1,n))) 

 To ide
[ ,c(-1,)]) 

  Y   = 

    X
) 

 To start iterations 

ctor(X%*%beta)) 

e(t(X)%*%W%*%X) 
iu)/miu 

)%*%W%*%k 
tor(beta+I.inverse%*%z) 

w.miu   = exp(as.vector(X%*%new.beta)) 

# Wald Test : 
if(n<30) 

2)/(std.error^2)} 

w.beta/std.error} 

L
 
 

R = funP ction(data,alpha) 
{ 

  n    =   nrow(data) 
    X0 = as.mat
 
# ntify matrix X and vector Y from the data 
    XP = as.matrix(data
  as.vector(data[ ,1]) 
 
# To set initial values for beta 

            = cbind(X0,XP) 
rep(c(0.001),dim(X)[2]    new.beta = 

 
#
    for(i in 1:n) 
    { 
# To start the sequence 

beta    = new.beta  
 miu    = exp(as.ve

    = diag(miu)  W
 I.invers    = solv
 k    = (Y-m
 z    = t(X
 new.beta  = as.vec
 ne
 
# To calculate the variance and standard error 
    variance  = as.vector(diag(I.inverse)) 
    std.error  = sqrt(variance) 

  } 
 
# To evaluate the model  
  
 
     {wd = (new.beta^

else  
     {wd = ne
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R 2.0.1 untuk Regresi Poisson  
n) 

m(XP)[2],lower.tail=F)} 

rm(abs(wd),lower.tail=F)} 

arson Statistic (Goodness of Fit) : 
   sum new.miu) 
  # P-va

2 = ),lower.tail=F)  
       
 To list
  cat("\n") 
  cat("P
  cat("P
  cat("\n
   

at("---------------------------------------------------------","\n") 
ald=wd,P.value=pv1) 

 
 

 
 

 
 

 

Lampiran 6. Algorithma 
(Lanjuta

 
 
    # P-value : 
 if(n<30) 
     {pv1 = 2*pchisq(abs(wd),df=di
 else 
     {pv1 = 2*pno
 
  # Pe
  P  = (((Y-new.mi u)^2)/
  lue : 
     pv pchisq(abs(P),df=n-(dim(XP)[2]
  
#  the programming output 
  
  ear  ",P,"\n") son =
  -value = ",pv2,"\n") 
  ") 
  
cat("---------------------------------------------------------","\n") 
cat("                Hasil Analisis Regresi Poisson           ","\n")   
c
data.frame(Beta=new.beta,Std.error=std.error,W
} 
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ampir k     Regresi   
Poisson  Tergeneralisasi 

{ 
) 

 X0 = as

 data 

 set i
            = cbind(X0,XP) 

.psi   = c(0.001) 
 

.psi 

 I.invers                 = solve(t(X)%*%W%*%X) 
 k  = (Y-miu)/miu 
 z  = t(X)%*%W%*%k 
 new.beta   = as.vector(beta+I.inverse%*%z) 
 new.miu                 = exp(X%*%new.beta) 
 
# To start the second sequence 
    NR   =   sum(-((Y*new.miu)/(1+psi*new.miu))+((Y*(Y-1))/ (1+psi*Y))- 

  ((new.miu*(Y-new.miu))/ ((1+psi*new.miu)^2)))  
   NR2  =   sum(((Y*(new.miu^2))/((1+psi*new.miu)^2))-(((Y^2)*(Y-1))/  

  ((1+psi*Y)^2))+((2*(new.miu^2)*(Y-new.miu))/  
((1+psi*new.miu)^3)))  

  new.psi   =  psi-(NR/NR2) 
 
# To set restrictions for psi 

if(new.psi<0 && new.psi<=-1/max(Y)) 
{new.psi = -1/(max(Y)+1)} 

else if(new.psi<0 && new.psi<=-1/max(new.miu)) 
{new.psi = -1/(max(new.miu)+1)} 

else if(new.psi<0 && new.psi<=-1/max(Y) && new.psi<=-1/max(new.miu)) 
{new.psi = min(-1/(max(Y)+1),-1/(max(new.miu)+1))} 

 

L an   7.   Algorithma    R     2.0.1     untu

 
GPR   = function(data,alpha) 

   n    = nrow(data
  .matrix(data.frame(rep(1,n))) 
 
# To identify matrix X and vector Y from the
    XP = as.matrix(data[ ,c(-1,)]) 

(data[ ,1])     Y   = as.vector
 
# nitial values for psi and beta  To
    X 
    new
    new.beta = rep(c(0.001),dim(X)[2])
 
# To start iterations 
    for(i in 1:n) 
    { 
# To start the first sequence 

  = new psi
 beta  = new.beta 
 miu  = exp(as.vector(X%*%beta)) 
 W  = diag(miu/((1+psi*miu)^2)) 



 104 

Lampiran  7.  Algorithma    R    2.0.1    untuk    Regresi    Poisson   
 Tergeneralisasi (Lanjutan) 

 
 

else 
{new.psi = new.psi} 

 
# To calculate the variance and standard error 
    variance  = as.vector(diag(I.inverse)) 
    std.error  = sqrt(variance) 
 
# To evaluate the model  
  # Wald Test : 
 if(n<30) 
     {wd = (new.beta^2)/(std.error^2)} 
 else 
     {wd = new.beta/std.error} 
      # P-value : 
 if(n<30) 
     {pv1 = 2*pchisq(abs(wd),df=dim(XP)[2],lower.tail=F)} 
 else 
     {pv1 = 2*pnorm(abs(wd),lower.tail=F)} 
 
  # Likelihood Ratio Test : 

    G  = 2*(sum(Y)-((sum(Y))*log((sum(Y))/n))-sum(new.miu)+ 
log(sum(new.miu^Y))) 

      # P-value : 
     pv2 = 2*pchisq(abs(G),df=dim(XP)[2],lower.tail=F)   
 
  #  Pearson Statistic (Goodness of Fit) : 

    P  = sum(((Y-new.miu)^2)/(new.miu*((1+new.psi*new.miu)^2))) 
      # P-value : 
     pv3 = pchisq(abs(P),df=n-(dim(XP)[2]),lower.tail=F)  
}      
# To list the programming output 
    cat("\n") 
    cat("Pearson = ",P,"\n") 
    cat("P-value = ",pv3,"\n") 
    cat("         G = ",G,"\n") 
    cat("P-value = ",pv2,"\n") 
    cat("\n") 
    cat("----------------------------------------------------------------","\n") 
    cat("     Hasil Analisis Regresi Poisson Tergeneralisasi      ","\n") 
    cat("----------------------------------------------------------------","\n") 
    data.frame(Psi=new.psi,Beta=new.beta,Std.error=std.error,Wald=wd, 

p.value=pv1) 
} 
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Lampiran   8.    Algorithma   R 2.0.1    untuk    Regresi    Poisson  
 Lagrangian 

 
 
LPR   = function(data,alpha) 
{ 
   n    = nrow(data) 
   X0 = as.matrix(data.frame(rep(1,n))) 
 
# To identify matrix X and vector Y from the data 
    XP = as.matrix(data[ ,c(-1,)]) 
    Y   = as.vector(data[ ,1]) 
 
# To set initial values for psi and beta 
    X            = cbind(X0,XP) 
    new.psi   = c(0.001) 
    new.beta = rep(c(0.001),dim(X)[2]) 
 
# To start iterations 
    for(i in 1:n) 
    { 
 psi   = new.psi 
 beta   = new.beta 
 miu   = exp(as.vector(X%*%beta)) 
 W   = diag(miu) 
 I.invers   = solve(t(X)%*%W%*%X) 
 k   = (Y-miu)/miu 
 z   = t(X)%*%W%*%k 
 new.beta  = as.vector(beta+(I.inverse%*%z)) 
 new.miu  = exp(as.vector(X%*%new.beta)) 
 
# To get psi  
    new.psi = sqrt(sum(((Y-miu)^2)/(miu*(n-dim(XP)[2])))) 
 
# To calculate the variance and standard error 
    variance  = as.vector(diag(I.inverse)) 
    std.error  = sqrt(variance) 
 
# To evaluate the model  
  # Wald Test : 
 if(n<30) 
     {wd = (new.beta^2)/(std.error^2)} 
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Lampiran   8.   Algorithma    R 2.0.1    untuk    Regresi    Poisson  
   Lagrangian  (Lanjutan) 

 
 
 else 
     {wd = new.beta/std.error} 
      # P-value : 
 if(n<30) 
     {pv1 = 2*pchisq(abs(wd),df=dim(XP)[2],lower.tail=F)} 
 else 
     {pv1 = 2*pnorm(abs(wd),lower.tail=F)} 
 
  # Likelihood Ratio Test : 
          G  = 2*(sum(Y)-((sum(Y))*log((sum(Y))/n))-sum(new.miu)+ 

log(sum(new.miu^Y))) 
      # P-value : 
     pv2 = 2*pchisq(abs(G),df=dim(XP)[2],lower.tail=F)  
 
  # Pearson Statistic (Goodness of Fit) : 
           P  = sum(((Y-new.miu)^2)/(new.miu*((1+new.psi*new.miu)^2))) 
      # P-value : 
     pv3 = pchisq(abs(P),df=n-(dim(XP)[2]),lower.tail=F)    
}    
  
# To list the programming output 
    cat("\n") 
    cat("Pearson = ",P,"\n") 
    cat("P-value = ",pv3,"\n") 
    cat("         G = ",G,"\n") 
    cat("P-value = ",pv2,"\n") 
    cat("\n") 
    cat("----------------------------------------------------------------","\n") 
    cat("         Hasil Analisis Regresi Poisson Lagrangian        ","\n") 
    cat("----------------------------------------------------------------","\n") 
    data.frame(Psi=new.psi, Beta=new.beta, Std.error=std.error, Wald=wd,  

P.value=pv1) 
} 

 
 

 


