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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Statistik Deskriptif 

Kajian tentang bagaimana data dikumpulkan, disusun, dan disajikan dalam 

sebuah penelitian merupakan fokus dari sub bidang statistik yang dikenal dengan 

statistik deskriptif. Statistik deskriptif merupakan sub bidang statistik yang 

memberikan informasi lebih lengkap dengan cara merangkum, menyajikan, dan 

mendeskripsikan data dalam format yang sederhana untuk dipahami. Menurut 

Sugiyono (2014:21) analisis stataistika deskriptif adalah statistik yang digunakan 

untuk menganalisis data dengan cara mendeskripsikan atau menggambarkan data 

yang telah terkumpul sebagaimana adanya tanpa bermaksud membuat kesimpulan 

yang berlaku untuk umum atau generalisasi. Sehingga tujuan dari statistika 

deskriptif adalah untuk memberikan deskripsi dan gambaran mengenai informasi 

dari suatu data pada suatu penelitian. Dalam penyajiannya, statistik deskriptif dapat 

disajikan dalam 2 bentuk (Coleman & Fuoss, 1955), yaitu: 

1. Tabel data, yaitu penyajian data dalam bentuk kumpulan angka yang 

disusun menurut kategori tertentu dalam suatu daftar. Dalam tabel, data 

disusun secara alfabetis, geografis, menurut besarnya angka, historis atau 

menurut kelas-kelas yang lazim. 

2. Grafik data atau diagram data, yaitu penyajian data dalam bentuk 

gambar-gambar. Grafik merupakan penyajian data secara visual dari 

tabel. 

Selain dalam bentuk penyajian diatas, statsitik deskriptif dapat pula disajikan 

dalam bentuk ukuran pemusatan data. Ukuran pemusatan data meliputi rata-rat 

(mean), nilai tengah (median), dan nilai yang paling sering muncul (modus). 

Sedangkan ukuran penyebaran data meliputi ragam dan simpangan baku (Wapole, 

1995). 
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2.2 Distribusi Poisson 

Menurut Kleinbalum dk., 1l988 dallalm (Prianggada, 2017) Sebalraln poisson 

dalpalt digunalkaln untuk memodelkaln sualtu kejaldialn yalng jalralng terjaldi, seperti 

jumlalh penderital kalnker halti disualtu daleralh paldal periode walktu tertentu, jumlalh 

kecelalkalaln lallu lintals paldal sualtu lokalsi per talhun, jumlalh kemaltialn yalng 

disebalbkaln oleh penyalkit syalralf paldal sualtu rumalh salkit per talhun, daln lalinnyal.  

Rumus distribusi poisson yalitu: 

𝑃(𝑦; 𝜇) =
𝑒−𝜇𝜇𝑦

𝑦!
, 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑦 = 0,1𝑙, 2, … 

(2.1) 

Dimalnal: 

Y = 0,1l,2,3,… 

µ = raltal-raltal balnyalk sukses yalng terjaldi dallalm selalng walktu altalu daleralh tertentu 

𝑒 = 2,71𝑙828 

Menurut Dalniel talhun 1l989 dallalm (Prialnggaldal 201l7) Uji Kolmogorov-Smirnov 

dalpalt digunalkaln untuk memenuhi alsumsi balhwal valrialbel respon mengikuti 

distribusi Poisson dengaln meneralpkaln hipotesis berikut: 

H0 : 𝐹(𝑥) valrialbel respon berdistribusi poisson dengaln raltal-raltal µ 

H1l : 𝐹(𝑥) valrialbel respon tidalk berdistribusi poisson dengaln raltal-raltal µ 

Staltistik uji Kolmogorov-Smirnov : 

D = sup|Fn (𝑥) − F0 (𝑥) (2.2) 

Dimalnal: 

D = jalralk tegalk malksimum alntalral fungsi pelualng kumulaltif contoh dengaln fungsi 

pelualng kumulaltif poisson 

Fn (𝑥) = Fungsi kumulaltif contoh 𝑃 (𝑋 ≤ 𝑥) 

F0 (𝑥) = Fungsi pelualng kumulaltif Poisson  

Alpalbilal nilali staltistic Dn > titik kritis Kolmogorov-Smirnov, malkal menolalk H0. 

 Data berdistribusi poisson merupakan syarat penting sebelum dilakukan uji 

lebih lanjut terutama metode regresi. Data dengan distribusi poisson dapat 

dilakukan analisis dengan salah satu metode yaitu regresi poisson. 
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2.3 Regresi Poisson 

Model regresi yalng dalpalt digunalkaln untuk memodelkaln valrialbel respon 

daln valrialbel prediktor dengaln valrialbel respon berdistribusi poisson aldallalh regresi 

poisson (Kalrunial, 2021l). menurut Calmeron & Trivedi, Regresi Poisson sering kalli 

digunalkaln untuk mengalnallisis daltal diskrit altalu count daltal dengaln palralmeter µ 

(Sallby alnd Purhaldi 2021l). Palralmeter µ aldallalh mealn distribusi Poisson yalng salngalt 

bergalntung paldal beberalpal unit tertentu altalu periode dalri walktu, jalralk, luals alreal, 

volume, daln sebalgalinyal. Distribusi ini kemudialn digunalkaln untuk memodelkaln 

sualtu peristiwal yalng keberaldalalnnyal relaltive jalralng altalu lalngkal untuk terjaldi paldal 

saltualn unit tertentu. Misallkaln daltal dialmbil dalri bentuk  

𝑦1𝑙

𝑥1𝑙1𝑙

𝑥21𝑙

𝑦2 𝑥1𝑙2 𝑥22.
.
𝑦𝑛

.

.
𝑥𝑛

.

.
𝑥2𝑛

  

… 𝑥𝑘1𝑙

… 𝑥𝑘2
.
.
…

.

.
𝑥𝑘𝑛

 

Model regresi Poisson dalpalt dinyaltalkaln sebalgali berikut Myers (1l990): 

𝑦𝑖 = 𝜇𝑖 + 𝜀𝑖 (𝑖 = 1𝑙, 2, … , 𝑛) (2.3) 

Dimalnal 𝑦𝑖 merupalkaln balnyalknyal kejaldialn, daln 𝜇𝑖 aldallalh raltal-raltal balnyalknyal 

kejaldialn paldal walktu 𝑡𝑖. 𝜇𝑖 dialsumsikaln konstaln dalri daltal ke daltal. Persalmalaln 

distribusi Poisson dinyaltalkaln dengaln persalmalaln sebalgali berikut: 

𝑝(𝑦𝑖 ;  �̂�) =  
𝑒−[𝜇(𝑥𝑖 ; �̂�)][𝑡𝑖𝜇(𝑥𝑖; �̂�)]

𝑦𝑖

𝑦𝑖!
 

(2.4) 

𝜇(𝑥𝑖 ;  �̂�) aldallalh raltal-raltal Poisson daln vector �̂� menunjukkaln palralmeter yalng 

ditalksir. Sedalngkaln untuk mealn daln valrialns untuk model regresi Poisson aldallalh 

sebalgali berikut: 

𝜇𝑖 = 𝑡𝑖𝜇𝑖(𝑥𝑖 ; �̂�) =  𝑡𝑖 exp(𝑥𝑖
𝑇�̂�) (2.5) 

Daln 

𝑉𝑎𝑟(𝑦𝑖) =  𝑡𝑖𝜇𝑖(𝑥𝑖 ; �̂�) =  𝑡𝑖 𝑒𝑥𝑝(𝑥𝑖
𝑇�̂�) (2.6) 

Selalnjutnyal model regresi Poisson dalpalt ditulis sebalgali berikut (Myers, 1l990): 

𝑦 =  𝑡𝑖 exp(𝑥𝑖
𝑇�̂�) + 𝜀𝑖 (2.7) 

Terdalpalt 2 tipe paldal regresi poisson yalitu regresi Poisson sederhalnal daln regresi 

Poisson bergalndal. 
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2.3.1 Regresi Poisson Sederhalnal 

A. Pengertialn  

Menurut Hertriyalnti (2006: 1l5) Teknik staltistik yalng dikenall sebalgali alnallisis 

regresi poisson sederhalnal digunalkaln untuk menyelidiki hubungaln yalng aldal alntalral 

valrialbel prediktor (X) daln valrialbel respons daltal diskrit (Y). Valrialbel prediktor (X) 

dalpalt berupal diskrit, kontinu, altalu kaltegoris, sedalngkaln valrialbel respon (Y) 

dialsumsikaln berdistribusi Poisson (Rulialnal 201l5) . 

B. Model Regresi Poisson Sederhalnal 

Alpalbilal ingin mengetalhui hubungaln alntalral valrialbel respon (Y) dengaln valrialbel 

prediktor (X). jikal diberikaln sebualh salmpel berisi n bualh palsalngaln pengalmaltaln 

yalng salling bebals, yalitu {(𝑋𝑖;  𝑌𝑖); 𝑖 = 1𝑙, 2, … . , 𝑛} dengaln 𝑋𝑖 daln 𝑌𝑖 berturut-turut 

aldallalh pengalmaltaln ke-i dalri valrialbel X daln Y, malkal hubungaln alntalral Y daln X 

tidalk dalpalt dijelalskaln oleh model regresi linealr sederhalnal. 

𝑃 (𝑌|𝜇) =  
𝜇𝑦𝑖𝑒−𝜇

𝑦!
 , 𝑦 = 0,1𝑙, 2, …. 

     𝐸(𝑌) =  𝜇 

            𝜇 =  𝛽0 + 𝛽1𝑙

𝑋𝑖; 𝑖 = 1𝑙, 2, … , 𝑛 

Malkal model regresi Poisson sederhalnal yalng terbentuk aldallalh 

ln(𝜇𝑖(𝑥𝑖)) =  𝛽0 + 𝛽1𝑙

𝑋𝑖; 𝑖 = 1𝑙, 2, … , 𝑛 

Altalu equivallen dengaln  

                                𝜇𝑖(𝑥𝑖) =  𝑒
𝛽0+ 𝛽1𝑙

𝑋𝑖  ; 𝑖 = 1𝑙, 2, … , 𝑛  (2.8) 

Dengaln 𝛽0, 𝛽1𝑙

aldallalh palralmeter yalng tidalk diketalhui model dialtals sering disebut 

jugal dengaln fungsi penghubung logalritmal altalu fungsi log link. 

2.3.2 Regresi Poisson Bergalnda 

A. Pengertialn 

Menurut Hertriyalnti (2006: 35) regresi Poisson bergalndal aldallalh regresi yalng 

mengalnallisis hubungaln alntalral sebualh valrialbel respon (Y) dengaln valrialbel 

prediktor (X). dengaln valrialbel respon (Y) merupalkaln daltal diskrit daln dialsumsikaln 

berdistribusi Poisson, valrialbel prediktor (X) merupalkaln jenis daltal diskrit, kontinu, 

kaltegorik. 
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B. Model Regresi Poisson Bergalndal 

Model regresi Poisson bergalndal merupalkaln pengembalngaln dalri model regresi 

Poisson sederhalnal, dimalnal dallalm regresi Poisson bergalndal alkaln diketalhui 

hubungaln alntalral valrialbel respon (Y) dengaln jenis daltal diskrit  dengaln valrialbel 

predictor (X) dengaln jenis daltal kontinu altalu kaltegorik. Alpalbilal terdalpalt salmpel 

dengaln n palsalng pengalmaltaln yalng salling bebals. 

 {(𝑋1𝑙𝑖, 𝑋2𝑖, … , 𝑋𝑝𝑖, 𝑌𝑖); 𝑖 = 1𝑙, 2, … , 𝑛} dengaln 𝑋1𝑙𝑖, 𝑋2𝑖, … , 𝑋𝑝𝑖 merupalkaln 

pengalmaltaln ke-I dalri valrialbel 𝑋1𝑙

, 𝑋2, … , 𝑋𝑝 daln 𝑌𝑖 aldallalh pengalmaltaln ke-i dalri 

valrialbel Y. Jikal raltal-raltal bersyalralt dalri 𝑌𝑖 diberikaln nilali 𝑋1𝑙𝑖, 𝑋2𝑖, … , 𝑋𝑝𝑖 

dinyaltalkaln oleh  

 E(𝑌𝑖|𝑋1𝑙𝑖 = 𝑥1𝑙𝑖 , 𝑋2𝑖 = 𝑥2𝑖 , … , 𝑋𝑝𝑖 = 𝑥𝑝𝑖) = 𝜇𝑖 (𝑥1𝑙𝑖 , 𝑥2𝑖, … , 𝑥𝑝𝑖), 𝑖 = 1𝑙, 2, … , 𝑛  

𝜇𝑖 (𝑥1𝑙𝑖 , 𝑥2𝑖, … , 𝑥𝑝𝑖)   =  𝛽0 + 𝛽1𝑙

𝑋1𝑙𝑖 + 𝛽2𝑋2𝑖 +⋯+ 𝛽𝑝𝑋𝑝𝑖,        𝑖 = 1𝑙, 2, … , 𝑛 

Malkal model regresi Poisson bergalndalnyal aldallalh 

𝑙𝑛(𝜇𝑖 (𝑥1𝑙𝑖, 𝑥2𝑖 , … , 𝑥𝑝𝑖)) =  𝛽0 + 𝛽1𝑙

𝑋1𝑙𝑖 + 𝛽2𝑋2𝑖 +⋯+ 𝛽𝑝𝑋𝑝𝑖 

Dengaln 𝛽0, 𝛽1𝑙

, 𝛽2, … , 𝛽𝑝 menyaltalkaln palralmeter-palralmeter yalng belum diketalhui. 

Malkal model dialtals ekuivallen dengaln  

𝜇𝑖 (𝑥1𝑙𝑖 , 𝑥2𝑖, … , 𝑥𝑝𝑖) =  𝑒
𝛽0+ 𝛽1𝑙

𝑋1𝑙𝑖+ 𝛽2𝑋2𝑖+⋯+𝛽𝑝𝑋𝑝𝑖 

  = 𝑒
(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙

)
 

2.3.3 Penalksiraln Palralmeter paldal Model Regresi Poisson 

Estimalsi palralmeter diperlukaln dallalm model regresi Poisson. Palralmeter 

tersebut meliputi 𝛽0, 𝛽1𝑙

, 𝛽2, … , 𝛽𝑝 dengaln menggunalkaln metode Malximum 

Likelihood Estimaltion (MLE). Estimalsi palralmeter ini dilalkukaln paldal semual model 

regresi Poisson balik sederhalnal malupun bergalndal. Menurut (Ruliana, 2015) dengaln 

mengallikaln semual fungsi probalbilitals bersyalralt dalri 𝑌𝑖 oleh 𝑥𝑖 sehinggal fungsi 

likelihood dalpalt diperoleh sebalgali berikut: 

𝐾(𝜷) =  ∏𝑓(𝑦𝑖|𝑥1𝑙𝑖, 𝑥2𝑖 , … , 𝑥𝑝𝑖 ;  𝜷)

𝑛

𝑖=1𝑙
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 =  ∏

{
 
 

 
 
[𝑒
(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 ]

𝑦𝑖
𝑒
−[𝑒

(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙 ]

𝑦𝑖!

}
 
 

 
 

𝑛

𝑖=1𝑙

 

Persalmalaln dialtals diubalh menjaldi bentuk fungsi log likelihood. Fungsi likelihood 

nyal yaitu 𝐾(𝜷) = log𝐾(𝜷) sehinggal diperoleh (Ruliana, 2015): 

𝐾(𝜷) = log𝐾(𝜷) 

 =  log

{
 
 

 
 

∏

{
 
 

 
 
[𝑒
(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 ]

𝑦𝑖
𝑒
−[𝑒

(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙 ]

𝑦𝑖!

}
 
 

 
 

𝑛

𝑖=1𝑙

}
 
 

 
 

 

 =  ∑ log

{
 
 

 
 
[𝑒
(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 ]

𝑦𝑖
𝑒
−[𝑒

(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙 ]

𝑦𝑖!

}
 
 

 
 𝑛

𝑖=1𝑙

 

 =  ∑{log [𝑒
(𝑦𝑖(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙

))
] + log (𝑒

−[𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 ]

) − log(𝑦𝑖!)}

𝑛

𝑖=1𝑙

 

 =  ∑{ (𝑦𝑖(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝

𝑗=1𝑙

)− 𝑒
(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙

)
− log(𝑦𝑖!) }

𝑛

𝑖=1𝑙

 

Paldal persalmalaln di altals 𝑥𝑖 daln 𝑦𝑖 bilalngaln yalng diperoleh dalri pengalmaltaln 

sedalngkaln 𝛽0 + ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙

 dialnggalp berubalh bilal galris regresinyal berubalh 

(Sembiring, 1l995: 40). Berdalsalrkaln metode kallkulus Ini beralrti balhwal perlu dicalri 

turunaln dalri fungsi log likelihood 𝑘(𝜷) terhaldalp 𝛽0 + ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙

 kemudialn 

menyalmalkaln nyal dengaln nol sehinggal diperoleh nilali p+1l persalmalaln likelihood. 

Berikut merupalkaln turunaln pertalmal dalri 𝑘 (𝜷) terhaldalp 𝛽0 aldallalh (Ruliana, 2015) 

𝑅0 (𝛽) =  
𝜕𝑘(𝛽)

𝜕𝛽0
= ∑ {𝑦𝑖 − 𝑒

𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙 } = 0

𝑛

𝑖=1𝑙

 

𝑅1𝑙

 (𝛽) =  
𝜕𝑘(𝛽)

𝜕𝛽1𝑙

= ∑ {𝑦𝑖𝑥1𝑙𝑖 − 𝑥𝑖 𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 } = 0

𝑛

𝑖=1𝑙

 

 

= ∑ {𝑥1𝑙𝑖{ 𝑦𝑖 − 𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙  }} = 0

𝑛

𝑖=1𝑙
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𝑅𝑝 (𝛽) =  
𝜕𝑘(𝛽)

𝜕𝛽𝑝
= ∑ {𝑦𝑖𝑥𝑝𝑖 − 𝑥𝑝𝑖 𝑒

𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙 } = 0

𝑛

𝑖=1𝑙

 

 =  ∑ {𝑥𝑝𝑖{ 𝑦𝑖 − 𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙  }} = 0

𝑛

𝑖=1𝑙

 

Bentuk vektor dalri persalmalaln dialtals aldallalh (Ruliana, 2015). 

𝑹 (𝜷) =  

[
 
 
 
 
 
𝑅0 (𝛽)

𝑅1𝑙

 (𝛽)
..
.

𝑅𝑝 (𝛽)]
 
 
 
 
 

=   

[
 
 
 
 
 
 
𝜕𝑘(𝛽)

𝜕𝛽0
𝜕𝑘(𝛽)

𝜕𝛽1𝑙

..

.
𝜕𝑘(𝛽)

𝜕𝛽𝑝 ]
 
 
 
 
 
 

=   

[
 
 
 
 
 
 ∑ {𝑦𝑖 − 𝑒

𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙 }𝑛

𝑖=1𝑙

∑ {𝑥1𝑙𝑖{ 𝑦𝑖 − 𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙  }}𝑛

𝑖=1𝑙

..

.

∑ {𝑥𝑝𝑖{ 𝑦𝑖 − 𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙  }}𝑛

𝑖=1𝑙 ]
 
 
 
 
 
 

 = 

[
 
 
 
 
0
0
..
.
0]
 
 
 
 

=  0 

Selalnjutnyal nilali dalri 𝜷 =

[
 
 
 
 
 
𝛽0
𝛽1𝑙

..

.
𝛽𝑝]
 
 
 
 
 

 kemudialn alkaln memalksimumkaln 𝑘(𝜷). 

Nilali talksiraln malksimum likelihood dinotalsikaln dengaln �̂� =   

[
 
 
 
 
 
𝛽0
𝛽1𝑙

..

.
𝛽𝑝]
 
 
 
 
 

. 

Berdasarkan (Ruliana, 2015) turunaln kedual altalu maltriks Hessialn dalri 𝑘(𝜷) 

terhaldalp 𝛽0 yalitu 

𝜕2𝑘(𝛽)

𝜕𝛽0
2 = 

𝜕 {∑ {𝑦𝑖 − 𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 }𝑛

𝑖=1𝑙

}

𝜕𝛽0
= − ∑{𝑒

𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙 }

𝑛

𝑖=1𝑙

 

𝜕2𝑘(𝛽)

𝜕𝛽1𝑙

𝜕𝛽0
= 
𝜕 {∑ {𝑦𝑖 − 𝑒

𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙 }𝑛

𝑖=1𝑙

}

𝜕𝛽1𝑙

= −∑{𝑥1𝑙𝑖𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 }

𝑛

𝑖=1𝑙

 

𝜕2𝑘(𝛽)

𝜕𝛽0𝜕𝛽1𝑙

=
𝜕 {∑ {𝑥1𝑙𝑖{𝑦𝑖 − 𝑒

𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙 }}𝑛

𝑖=1𝑙

}

𝜕𝛽0
= −∑{𝑥1𝑙𝑖𝑒

𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙 }

𝑛

𝑖=1𝑙

 

𝜕2𝑘(𝛽)

𝜕𝛽𝑝𝜕𝛽0
=
𝜕 {∑ {𝑦𝑖 − 𝑒

𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙 }𝑛

𝑖=1𝑙

}

𝜕𝛽1𝑙

= −∑{𝑥𝑝𝑖𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 }

𝑛

𝑖=1𝑙
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𝜕2𝑘(𝛽)

𝜕𝛽𝑝𝜕𝛽1𝑙

= 
𝜕 {∑ {𝑥1𝑙𝑖{𝑦𝑖 − 𝑒

𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙 }}𝑛

𝑖=1𝑙

}

𝜕𝛽𝑝
= −∑{𝑥1𝑙𝑖𝑒

(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙

)𝑥𝑝𝑖}

𝑛

𝑖=1𝑙

 

𝜕2𝑘(𝛽)

𝜕𝛽0𝜕𝛽𝑝
= 

𝜕 {∑ {𝑥𝑝𝑖 {𝑦𝑖 − 𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 }}𝑛

𝑖=1𝑙

}

𝜕𝛽0
= −∑{𝑥𝑝𝑖𝑒

𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙 }

𝑛

𝑖=1𝑙

 

𝜕2𝑘(𝛽)

𝜕𝛽1𝑙

𝜕𝛽𝑝
=

𝜕 {∑ {𝑥𝑝𝑖 {𝑦𝑖 − 𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 }}𝑛

𝑖=1𝑙

}

𝜕𝛽1𝑙

= −∑{𝑥𝑝𝑖𝑒
(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙

)𝑥1𝑙𝑖}

𝑛

𝑖=1𝑙

 

𝜕2𝑘(𝛽)

𝜕𝛽𝑝
2 =

𝜕 {∑ {𝑥𝑝𝑖 {𝑦𝑖 − 𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 }}𝑛

𝑖=1𝑙

}

𝜕𝛽𝑝
= −∑{𝑥𝑝𝑖𝑒

(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙

)𝑥𝑝𝑖}

𝑛

𝑖=1𝑙

 

Jikal diubalh ke bentuk maltriks menjaldi  

𝑯(𝜷) =

[
 
 
 
𝐻00(𝛽) 𝐻01𝑙

(𝛽) ⋯ 𝐻0𝑝(𝛽)

𝐻1𝑙0(𝛽) 𝐻1𝑙1𝑙

(𝛽) ⋯ 𝐻1𝑙𝑝(𝛽)

⋮
𝐻𝑝0(𝛽)

⋮
𝐻𝑝1𝑙

(𝛽)
⋮
⋯

⋮
𝐻𝑝𝑝(𝛽)]

 
 
 

 

 =

[
 
 
 
 
 
 
 
𝜕2𝑘(𝛽)

𝜕𝛽0
2

𝜕2𝑘(𝛽)

𝜕𝛽1𝑙

𝜕𝛽0
⋯

𝜕2𝑘(𝛽)

𝜕𝛽𝑝𝜕𝛽0

𝜕2𝑘(𝛽)

𝜕𝛽0𝜕𝛽1𝑙

𝜕2𝑘(𝛽)

𝜕𝛽1𝑙

2 ⋯
𝜕2𝑘(𝛽)

𝜕𝛽𝑝𝜕𝛽1𝑙

⋮
𝜕2𝑘(𝛽)

𝜕𝛽0𝜕𝛽𝑝

⋮
𝜕2𝑘(𝛽)

𝜕𝛽1𝑙

𝜕𝛽𝑝

⋮
⋯

⋮
𝜕2𝑘(𝛽)

𝜕𝛽𝑝
2
]
 
 
 
 
 
 
 

 

= 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 − ∑{𝑒

𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙 }

𝑛

𝑖=1𝑙

−∑{𝑥1𝑙𝑖𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 }

𝑛

𝑖=1𝑙

⋯ −∑{𝑥𝑝𝑖𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 }

𝑛

𝑖=1𝑙

−∑{𝑥1𝑙𝑖𝑒
𝛽0+ 𝛽1𝑙

𝑋𝑖
 
}

𝑛

𝑖=1𝑙

−∑{𝑥1𝑙𝑖𝑒
(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙

)𝑥1𝑙𝑖}

𝑛

𝑖=1𝑙

⋯ −∑{𝑥𝑝𝑖𝑒
(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙

)𝑥1𝑙𝑖}

𝑛

𝑖=1𝑙

⋮

−∑{𝑥𝑝𝑖𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 }

𝑛

𝑖=1𝑙

⋮

−∑{𝑥1𝑙𝑖𝑒
(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙

)𝑥𝑝𝑖}

𝑛

𝑖=1𝑙

⋮
⋯

⋮

−∑{𝑥𝑝𝑖𝑒
(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙

)𝑥𝑝𝑖}

𝑛

𝑖=1𝑙

]
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= − 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 ∑{𝑒

𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖
𝑝
𝑗=1𝑙 }

𝑛

𝑖=1𝑙

∑{𝑥1𝑙𝑖𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 }

𝑛

𝑖=1𝑙

⋯ ∑{𝑥𝑝𝑖𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 }

𝑛

𝑖=1𝑙

∑{𝑥1𝑙𝑖𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 }

𝑛

𝑖=1𝑙

∑{𝑥1𝑙𝑖𝑒
(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙

)𝑥1𝑙𝑖}

𝑛

𝑖=1𝑙

⋯ ∑{𝑥𝑝𝑖𝑒
(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙

)𝑥1𝑙𝑖}

𝑛

𝑖=1𝑙

⋮

∑{𝑥𝑝𝑖𝑒
𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙 }

𝑛

𝑖=1𝑙

⋮

∑{𝑥1𝑙𝑖𝑒
(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙

)𝑥𝑝𝑖}

𝑛

𝑖=1𝑙

⋮
⋯

⋮

∑{𝑥𝑝𝑖𝑒
(𝛽0+ ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑗𝑖

𝑝
𝑗=1𝑙

)𝑥𝑝𝑖}

𝑛

𝑖=1𝑙

]
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Persamaan diatas merupakan persamaan dalam bentuk eksponensial sehingga 

bukan merupakan persamaan linear dalam 𝛽0, 𝛽1𝑙

, 𝛽2, … , 𝛽𝑝 maka dalam mencari 

taksirannya digunakan metode numerik Newton Raphson. �̂�0, �̂�1l,…., �̂�p merupakan 

taksiran maksimum likelihood. sehingga taksiran dari model regresi Poisson 

berganda yaitu: 

log(�̂�𝑖(𝑥𝑖)) = �̂�0 + �̂�1𝑙

𝑥1𝑙𝑖 + �̂�2𝑥2𝑖 +⋯+ �̂�𝑝𝑥𝑝𝑖 ; 𝑖 = 1𝑙, 2, … , 𝑛  (2.9) 

 

2.3.4 Pengujialn Palralmeter Model Regresi Poisson 

Variabel respon tidak selalu dipengaruhi secara signifikan oleh parameter 

yang dihasilkan. Untuk mengetahui apakah parameter model berpengaruh 

signifikan maka perlu dilakukan pengujian terhadap parameter model tersebut. 

Pengujian signifikansi parameter model regresi poisson terdiri dari uji serentak atau 

biasa disebut dengan uji F dan uji parsial atau biasa disebut dengan uji individu atau 

uji t. Uji serentak digunakan untuk mengetahui ada tidaknya pengaruh variabel 

prediktor terhadap variabel respon secara bersama-sama. Sedangkan uji parsial 

digunakan untuk mengetahui apakah variabel prediktor berpengaruh terhadap 

variabel respon secara individu. 

a. Uji Serentalk 

Menggunakan metode Maximum Likelihood Ratio Test (MLRT), dimana 

hipotesis pengujiannya adalah sebagai berikut: 

Hipotesis: 

H0: 𝛽1𝑙

= 𝛽2 = ⋯ = 𝛽𝑝 = 0 

H1l: Palling sedikit 𝛽1𝑙

≠ 0          ; 𝑗 = 1𝑙, 2, … , 𝑝 

Staltistik uji yalng digunalkaln aldallalh  
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𝐷(�̂�) =  −2𝑙𝑛∆ 

 =  −2ln (
𝐿(�̂�)

𝐿(�̂�)
) 

 =  −2(𝑙𝑛 𝐿(�̂�) − 𝑙𝑛 𝐿(�̂�)) 

Tolalk H0 jikal nilali devialns model regresi poisson altalu likelihood raltio altalu 𝐷(�̂�) >

𝐶ℎ𝑖 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒 alrtinyal aldal sallalh saltu palralmeter yalng berpengalruh signifikaln 

terhaldalp valrialbel respon.  

b. Uji individu 

Pada uji individu menggunakan uji Wald. Pengujian signifikansi parameter 

secara parsial dengan hipotesis sebagai berikut: 

Hipotesis:  

H0:  𝛽𝑗 = 0 

H1l: 𝛽𝑗 ≠ 0           

staltistik uji Wald: 

𝑡𝑗 =
�̂�𝒋

𝑠𝑒�̂�𝒋
 

Dengan: 

�̂�𝑗  = taksiran parameter 𝛽𝑗 

𝑠𝑒�̂�𝑗  = taksiran standar error dari 𝛽𝑖 

Kriteria Pengujian: 

tolalk H0 jikal |𝑡𝑗| > 𝑡𝛼/2,𝑣 atau jika nilai sigifikansi kurang dari 𝛼 alrtinyal palralmeter 

ke-j signifikaln terhaldalp model regresi poisson. dimalnal 𝛼 aldallalh talralf signifikalnsi 

dan 𝑣 adalah derajat bebas. 

2.4 Multikolinieritas 

Menurut (Hocking R, 1l996) ada beberapa asumsi yang perlu diperhatikan 

sebelum dilakukan analisis regresi poisson adalah mendeteksi adanya 

multikolinieritas. Multikolinieritas merupakan suatu kejadian ketika terdapat 

korelasi antara variabel prediktor dalam model regresi. Hal ini dapat dilihat dari 

nilai (Variance Inflation Factors) VIF Dengan persamaan sebagai berikut: 
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𝑉𝐼𝐹𝑗 =
1𝑙

1𝑙 − 𝑅𝑗
2 

Dengaln 𝑅𝑗
2 aldallalh nilali koefisien determinalsi. Variabel prediktor 

berkorelasi dengan variabel prediktor lainnya jika nilai VIF lebih besar dari 10. 

Sebaliknya, tidak ada autokorelasi antar variabel prediktor jika nilai VIF kurang 

dari 10. Ada beberapa cara yang dapat digunakan untuk mengatasi apabila terjadi 

multikolinieritas diantaranya yaitu dengan mengeluarkan variabel yang mempunyai 

nilali VIF tertinggi, mentransformasi variabel, menggabungkan data cross section 

dan time series (Ruliana, 2015). 

2.5 Overdispersi 

Selain multikolinieritas pada regresi poisson ada asumsi yang harus 

terpenuhi yaitu equidispersi. Equidispersi terjadi apabila rata-rata dan varians 

variabel Y adalah sama. Kegagalan asumsi poisson dari equidispersi memiliki 

konsekuensi kualitatif serupa terhadap kegagalan asumsi homoskedastisitas dalam 

model regresi linier. Overdispersi adalah penyimpangan asumsi umum dalam 

regresi Poisson. Suatu kondisi yang dikenal sebagai overdispersi terjadi ketika 

varians dari variabel respon lebih besar dari nilai rata-ratanya. Beberapa hal yang 

dapat menyebabkan overdispersi yaitu (Badriyah, 2019): 

1. Terdapat korelasi antar pengamatan. 

2. Terdapat pelanggaran asumsi distribusi poisson, yaitu 𝑉𝑎𝑟 (𝑌) > 𝐸(𝑌). 

3. Terdapat excess zeros. 

4. Terdapat outlier dalam data. 

Menurut Ismalil daln Jemalin (2007) dallalm (Ismanto, 2016), sallalh saltu 

alkibaltnyal aldallalh stalndalr devialsi penalksir palralmeter bials ke balwalh daln 

signifikalnsi valrialbel penjelals bials ke altals, sehinggal menghalsilkaln kesimpulaln 

yalng sallalh. Talksiraln dispersi diukur dengaln devialnce altalu Pealrson’s Chi-Squalre 

seperti berikut: 

1. Devialnce 

    Menurut (McCullalgh daln Nelder, 1l989) Nilali devialnce aldallalh nilali logalritmal 

dalri uji ralsio likelihood-nyal. Uji ralsio likelihood-nyal membalndingkaln current 

modelnyal daln salturalted modelnyal yalng dituliskaln sebalgali berikut: 
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�̂�1𝑙

= 
𝐷2

𝑑𝑏
 

𝐷2 = 2∑(𝑦𝑖𝑙𝑛 (
𝑦𝑖
�̂�𝑖
) − (𝑦𝑖 − �̂�𝑖)

𝑛

𝑖=1𝑙

 

Dengaln: 

�̂�1𝑙

 = palralmeter dispersi 

𝑦𝑖 = Nilali valrialbel respon 

�̂�𝑖 = Estimalsi regresi Poisson 

Dengaln 𝑑𝑏 = 𝑛 − 𝑝 dengaln 𝑝 merupalkaln balnyalk palralmeter, n merupalkaln 

balnyalknyal pengalmaltaln daln 𝐷2 aldallalh nilali devialnce. 

2. Pealrson’s Chi-Squalre 

Pengukuraln lalin yalng digunalkaln untuk mendeteksi overdispersi yalitu staltistik 

Pealrson’s Chi-Squalre (McCullalgh daln Nelder, 1l989) dengaln persalmalaln 

sebalgali berikut: 

�̂�2 = 
𝑋2

𝑑𝑏
 

𝑋2 =∑
(𝑦𝑖 − �̂�𝑖)

2

�̂�𝑖

𝑛

𝑖=1𝑙

 

Dengaln: 

�̂�2 = palralmeter dispersi 

𝑑𝑏 = 𝑛 − 𝑝 dengaln 𝑝 merupalkaln balnyalk palralmeter, n merupalkaln balnyalknyal 

pengalmaltaln daln 𝑋2 aldallalh nilali Pealrson’s Chi-Squalre. 

Menurut (Hilbe, 201l1l) dallalm (Fadil, 2021) Jikal nilali ∅1𝑙

 daln ∅2 lebih besalr dalri 1l, 

malkal menunjukkaln nilali ralgalm lebih besalr dalripaldal nilali raltalaln, malkal telalh 

terjaldi overdispersi. Maka regresi poisson kurang tepat digunakan untuk 

memodelkan data yang mengalami overdispersi. 

2.6 Data Tercacah 

Menururt (Calmeron daln Trivedi,1l998) Dallalm metode staltistik, daltal calcalh 

mengalcu paldal pengalmaltaln yalng halnyal memiliki nilali bilalngaln bulalt non-negaltif 

mulali dalri nol hinggal nilali yalng besalr yalng belum ditentukaln. Secalral teoritis, 

http://repository.unimus.ac.id

http://repository.unimus.ac.id


20 
 

 

hitungaln dalpalt berkisalr dalri nol hinggal talk terbaltals, tetalpi merekal selallu terbaltals 

paldal beberalpal nilali yalng berbedal. 

Model daltal calcalh bertujualn untuk menjelalskaln beralpal calcalh balnyalknyal 

sualtu kejaldialn. Sebalgali contoh, balnyalknyal kecelalkalaln yalng terjaldi per halri di 

sualtu daleralh, balnyalknyal palsien malsuk per halri dallalm sebualh rumalh salkit (Faldil, 

2021l). 

2.7 Excess Zeros 

Nilai nol yang berlebih pada variabel respon sering disebut dengan excess 

zeros. Excess zeros terjadi ketika proporsi dari suatu data bernilai nol lebih banyak 

dibandingkan dengan nilai data diskrit lain. Menurut (Famoye & Singh, 2005) 

spesifik proporsi nilai nol dari variabel respon adalah > 50%. Menurut Rainer 

Winkelmann (2008:174) dalam (Kurniawan, 2017),  nilai nol yang berlebih (excess 

zeros) merupakan salah satu penyebab permasalahan pada regresi poisson. Pada 

variabel respon dengan data diskrit akan ditemukan data bernilai kosong/nol. 

Namun dalam beberapa kasus data, nilai nol memiliki arti penting pada penelitian 

yang bersangkutan. Sehingga nilai nol tersebut tidak dapat dibuang dan harus 

dimasukkan dalam analisis. Sehingga permasalahan excess zero tersebut 

menimbulkan overdispersi yang dapat mengakibatkan model regresi poisson tidak 

tepat dalam menggambarkan data yang sebenarnya. Maka perlu dilakukan 

penanganan dengan regresi double hurdle poisson. 

2.8 Regresi Hurdle Poisson 

Pendekaltaln model Hurdle Poisson merupalkaln sallalh saltu pendekaltaln yalng 

digunalkaln untuk mengaltalsi malsallalh overdispersi. Overdispersi terjaldi Ketikal 

valrialns lebih besalr dalri raltal-raltal. Sallalh saltu penyebalb terjaldi overdispersi aldallalh 

balnyalknyal nilali nol paldal valrialbel respon altalu bialsal disebut excess zero (Faidah & 

Pontoh, 2015). Model regresi Hurdle Poisson digunalkaln paldal daltal yalng bersifalt 

diskrit. Model regresi Hurdle Poisson merupalkaln model galbungaln yalng terdiri dalri 

model logit daln model truncalted poisson. Model logit digunalkaln untuk 

memodelkaln daltal biner yalng bernilali nol (zero count) altalu nilali positif (positive 

count). Sedalngkaln model truncalted poisson digunalkaln untuk memodelkaln daltal 

yalng bernilali positif (positive count) saljal (Julianda H et al., 2019). Misallkaln 𝑘1𝑙

(0) 
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aldallalh nilali probalbilitals (pelualng) Ketikal valrialbel respon bernilali salmal dengaln 0 

daln 𝑘2(𝑦), 𝑦 = 1𝑙, 2,3, …. Aldallalh sebualh probalbilitals Ketikal valrialbel respon 

bernilali positif. Sehinggal, fungsi probalbilitals dalri model hurdle aldallalh sebalgali 

berikut (Saffari et al., 2012) : 

𝑃(𝑦𝑖 = 𝑦) = {
𝑘1𝑙

(0), 𝑦 = 0

(1𝑙 − 𝑘1𝑙

(0))𝑘2(𝑦), 𝑦 = 1𝑙, 2,3, … .
 

Berikut ini aldallalh distribusi probalbilitals model Hurdel Poisson, seperti yalng 

dialsumsikaln oleh Mullalhy: 

𝑃(𝑦 = 0) = 𝑓(𝑦 = 0) = 𝑓1𝑙

(0) 

𝑃(𝑦 = 𝑦) = 𝑓(𝑦 = 𝑦) =
1𝑙 − 𝑓1𝑙

(0)

1𝑙 − 𝑓2(0)
𝑓2(𝑦) = 𝜃𝑓2(𝑦), 𝑦 = 1𝑙, 2,3, …. 

Berdalsalrkaln persalmalaln dialtals malkal dalpalt ditulis distribusi pelualng dalri model 

Hurdle Poisson sebalgali berikut:  

 𝑃(𝑦𝑖 = 𝑦) = {
𝑓1𝑙

(0), 𝑦 = 0

𝜃𝑓2(𝑦), 𝑦 = 1𝑙, 2,3, … .
 

(2.10) 

 

2.8.1 Model Regresi Hurdle Poisson 

Misallkaln 𝑌𝑖, 𝑖 = 1𝑙, 2,3, … , 𝑛 aldallalh valrialbel alcalk dengaln nilali non-negaltif, 

daln misallkaln 𝑌𝑖 = 0 aldallalh pengalmaltaln dengaln terlallu balnyalk nilali 0, sehinggal 

tidalk bisal ditalngalni dengaln menggunalkaln model regresi Poisson bialsal. Palndalng 

balhwal model regresi Hurdle Poisson dengaln valrialbel respon 𝑌𝑖, 𝑖 = 1𝑙, 2,3, … , 𝑛 

memiliki distribusi sebalgali berikut  (Saffari et al., 2012): 

𝑃(𝑦𝑖 = 𝑦) = {

1𝑙 − 𝜋𝑖  , 𝑦𝑖 = 0

(𝜋𝑖)
𝑒−𝜋𝑖𝜋𝑖

𝑦𝑖

(1𝑙 − 𝜋𝑖)𝑦𝑖!
,
𝑦𝑖 > 0 

Model Logit dalpalt ditulis sebalgali berikut: 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 (𝜋𝑖) = log (
𝜋𝑖

1𝑙 − 𝜋𝑖
) =∑𝑧𝑖𝑗𝛼𝑗

𝑝

𝑗=1𝑙

 

 

(2.11) 

Dimalnal: 

Z=vektor kovalrialt paldal valrialbel prediktor 

𝒛𝒊= [𝒛𝒊𝟏 = 𝟏, 𝒛𝒊𝟐, … , 𝒛𝒊𝒑] 

𝛼 = vektor kolom palralmeter koefisien regresi untuk model logit 
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𝜶 = [𝜶𝟏    𝜶𝟐 …   𝜶𝒑 ]
𝑻
 

Model Truncalted Poisson dalpalt ditulis sebalgali berikut: 

𝑙𝑜𝑔 (𝜇𝑖) =  ∑𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗

𝑝

𝑗=1𝑙

  

         𝜇𝑖 = exp (∑𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗

𝑝

𝑗=1𝑙

) 

 

(2.12) 

 

Dimalnal: 

𝑥 ∶ vektor kovalrialt paldal valrialbel prediktor  

𝒙𝒊 : [𝒙𝒊𝟏 = 𝟏, 𝒙𝒊𝟐, … , 𝒙𝒊𝒑] 

𝛽 : vektor kolom palralmeter koefisien regresi untuk model Truncalted Poisson 

𝜷 : [𝜷𝟏    𝜷𝟐 …   𝜷𝒑 ]
𝑻
 

Menurut (Calntoni daln Zedini, 201l0) Model pelualng Hurdle Poisson yalng terbentuk 

dalri kombinalsi untuk daltal bernilali 0 daln model Truncalted Poisson untuk daltal yalng 

bernilali positif saljal aldallalh: 

𝑃(𝑦𝑖 = 𝑦)

{
 
 

 
 

1𝑙

1𝑙 + exp(∑ 𝑧𝑖𝑗𝛼𝑗
𝑝
𝑗=1𝑙

)
      , 𝑦𝑖 = 0

[
exp(∑ 𝑧𝑖𝑗𝛼𝑗

𝑝
𝑗=1𝑙

)

1𝑙 + exp(∑ 𝑧𝑖𝑗𝛼𝑗
𝑝
𝑗=1𝑙

)
] [

[exp(∑ 𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗
𝑝
𝑗=1𝑙

)]
𝑦𝑖

[exp (exp (∑ 𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗
𝑝
𝑗=1𝑙

)) − 1𝑙] 𝑦𝑖!
]  , 𝑦𝑖 > 0

 

Metode penalksiraln yalng digunalkaln dallalm metode Hurdle Poisson ini aldallalh 

metode malximum likelihood estimaltion (MLE). Fungsi kemungkinan dari model 

regresi Hurdle Poisson adalah sebagai berikut: 

𝐿(𝛼, 𝛽) =  ∏𝑃(𝑌𝑖 = 𝑦𝑖)  

= 𝐼𝑦𝑖=0
1𝑙

1𝑙 + 𝑒𝑥𝑝(∑ 𝑧𝑖𝑗𝛼𝑗
𝑝
𝑗=1𝑙

)
𝐼𝑦𝑖>0 [

exp(∑ 𝑧𝑖𝑗𝛼𝑗
𝑝
𝑗=1𝑙

)

1𝑙 + exp(∑ 𝑧𝑖𝑗𝛼𝑗
𝑝
𝑗=1𝑙

)
] [

[exp(∑ 𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗
𝑝
𝑗=1𝑙

)]
𝑦𝑖

[exp (exp (∑ 𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗
𝑝
𝑗=1𝑙

)) − 1𝑙] 𝑦𝑖!
] 

 

Metode maximum likelihood estimation (MLE) menghasilkan taksiran parameter 

secara eksplisit dan persamaan non-linier yang kompleks. Sehingga perlu algoritma 
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khusus untuk mendapatkan nilai taksiran parameter. Salah satu algoritma yang 

dapat digunakan adalah algoritma Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno. 

2.8.2 Algoritma Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno 

Menurut Erma S (2017) Algoritma Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno 

merupakan algoritma yang dapat digunakan untuk mengatasi masalah fungsi 

taksiran parameter yang non-linier.  Sejak tahun 1970-an algoritma Broyden-

Fletcher-Goldfarb-Shanno dikenal sebagai revolusi dari algoritma quasi newton 

untuk menyelesaikan masalah fungsi taksiran parameter tanpa kendala. Hal tersebut 

karena algoritma ini merupakan algoritma dengan hasil numerik lebih cepat 

konvergen.  

Algoritma ini dikembangkan oleh Broyden-Fletcher-Goldfarb Shanno dari 

algoritma quasi newton (Yuan & Lu, 2011). Untuk mengestimasi 𝛼 dan 𝛽 

menggunakan algoritma ini adalah dengan persamaan sebagai berikut: 

𝛼𝑖+1 = 𝛼𝑖 − 𝜆𝑖(𝑯𝒊)−𝑖𝑔𝑖 

dan 

𝛽𝑖+1 = 𝛽𝑖 − 𝜆𝑖(𝑯𝒊)−𝑖𝑔𝑖 

Dengan: 

𝑖 = 0,1,2, … , 𝑛  

𝜆𝑖 merupakan fungsi yang dapat meminimumkan error yang akan terjadi dimana 

𝜆𝑖 = min ln 𝐿( 𝛼𝑖+1 = 𝛼𝑖 − 𝜆𝑖(𝑯𝒊)−𝑖𝑔𝑖) untuk parameter 𝛼 dan 𝜆𝑖 =

min ln 𝐿( 𝛽𝑖+1 = 𝛽𝑖 − 𝜆𝑖(𝑯𝒊)−𝑖𝑔𝑖) untuk parameter 𝛽. g merupakan derivatif 

pertama dari fungsi log likelihood yaitu: 

𝑔 =

[
 
 
 
𝜕 ln 𝐿(𝛼)

𝜕𝛼0

⋮
𝜕 ln 𝐿(𝛼)

𝜕𝛼𝑘 ]
 
 
 

  untuk parameter 𝛼 dan  𝑔 =

[
 
 
 
𝜕 ln 𝐿(𝛽)

𝜕𝛽0

⋮
𝜕 ln 𝐿(𝛽)

𝜕𝛽𝑘 ]
 
 
 

 untuk parameter 𝛽 

𝑯 merupakan matriks hessian yang didapatkan dengan rumus: 

𝑯𝑖+1 = 𝑯𝑖 +
𝑦𝑖(𝑦𝑖)𝑇

(𝑠𝑖)𝑇𝑦𝑖
−
𝑯𝑖𝑠𝑖(𝑠𝑖)

𝑇
𝑯𝑖

(𝑠𝑖)𝑇𝑯𝑖𝑠𝑖
 

dengan: 

 

  (2.13) 
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𝑠𝑖 = 𝛼𝑖+1 − 𝛼𝑖 untuk parameter 𝛼 dan 𝑠𝑖 = 𝛽𝑖+1 − 𝛽𝑖 untuk parameter 𝛽 

𝑦𝑖 = (𝑔𝑖+1) − (𝑔𝑖)  

𝑯𝟎 = Matriks identitas 𝑛 × 𝑛 

Persamaan akan terus berulang hingga didapatkan estimasi parameter yang 

konvergen yaitu pada saat ‖𝛼𝑖+1 − 𝛼𝑖‖ < 𝜀 dan ‖𝛽𝑖+1 − 𝛽𝑖‖ < 𝜀, dimana 𝜀 

merupakan bilangan yang sangat kecil mendekati nol yaitu 10−5. 

2.8.3 Pengujialn Palralmeter Model Hurdle Poisson 

Likelihood raltio test digunalkaln untuk menguji estimalsi palralmeter secalral 

serentalk, sedalngkaln uji walld digunalkaln untuk pengujialn secalral individu.  

a) Uji serentalk  

Uji serentalk digunalkaln untuk menguji palralmeter secalral bersalmal-salmal. 

Hipotesis yalng digunalkaln sebalgali berikut: 

H0:  𝛽1𝑙

= 𝛽2 = ⋯ = 𝛽𝑝 = 0 (semual valrialbel prediktor dallalm model tidalk 

berpengalruh signifikaln terhaldalp valrialbel respon) 

H1l: minimall aldal sallalh saltu 𝛽𝑗 ≠ 0 , 𝑗 = 1𝑙, 2,3, … , 𝑝 (palling sedikit aldal saltu 

valrialbel prediktor dallalm model yalng berpengalruh signifikaln terhaldalp valrialbel 

respon) 

Staltistik uji: 

𝐺2 = −2𝑙𝑛 [
𝐿(𝛺0)

𝐿(𝛺)
] 

Dengaln  

𝐿(𝛺0) : fungsi likelihood untuk model yalng tidalk mengalndung valrialbel prediktor. 

𝐿(𝛺) : fungsi likelihood untuk model yalng mengalndung valrialbel prediktor. 

Kriterial pengujialn 

Dengaln menggunalkaln talralf nyaltal sebesalr 𝛼, malkal tolalk H0 jikal 𝐺2 > 𝑥𝛼,𝑝
2  altalu p-

vallue < 𝛼 

b) Uji Palrsiall 

Uji palrsiall altalu uji individu digunalkaln untuk menguji malsing-malsing 

palralmeter alpalkalh paldal sualtu model mempunyali valrialbel prediktor yalng signifikaln 

untuk malsuk ke model. Pengujialn palralmeter palrsiall dilalkukaln paldal dual model 
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yalitu model logit daln model Truncalted Poisson. uji palralmeter palrsiall 

menggunalkaln uji Walld Test sebalgali berikut: 

Uji Hipotesis pada model logit: 

𝐻0: 𝛼𝑗 = 0  

𝐻1: 𝛼𝑗 ≠ 0  

Uji Hipotesis pada model Truncalted Poisson: 

H0:  𝛽𝑗 = 0 

H1l: 𝛽𝑗 ≠ 0           

Staltistik uji pada model logit: 

𝑊𝑗 = (
𝛼�̂�

𝑆𝑒( 𝛼�̂�)
) 

Dengaln: 

𝛼�̂� : penalksir dalri palralmeter paldal model logit  

𝑒( 𝛼�̂�)  : stalndalr error talksiraln dalril model logit 

Staltistik uji pada model Truncalted Poisson: 

𝑊𝑗 = (
𝛽�̂�

𝑆𝑒( 𝛽�̂�)
) 

Dengaln: 

�̂�𝑗   : penalksir dalri palralmeter paldal model truncated poisson 

𝑆𝐸(�̂�𝑗)  : stalndalr error talksiraln daril model truncated poisson 

Kriterial pengujialn 

Dengaln menggunalkaln talralf nyaltal sebesalr 𝛼, malkal tolalk H0 jikal 𝑊𝑗 > 𝑍𝛼
2⁄
 altalu p-

vallue < 𝛼 

2.9 Pemilihaln Model Terbalik 

Terdalpalt beberalpal kriterial yalng dalpalt digunalkaln untuk menentukaln model 

terbalik, sallalh saltunyal aldallalh Alkalike Informaltion Criterial (AlIC) yalng ditemukaln 

oleh Alkalike alfn Schwalrz. Staltistik uji untuk AlIC aldallalh: 

𝐴𝐼𝐶 =  −2 ln �̂� + 2𝑘 (2.14) 
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Dengaln ln �̂� aldallalh nilali likelihood daln 𝑘 aldallalh balnyalknyal palralmeter. Menurut 

Widalrjono (201l7) model terbalik aldallalh model regresi yalng mempunyali nilali AlIC 

terkecil. 

2.10 Alngkal Kemaltialn Ibu  

2.10.1 Pengertialn  

Alngkal Kemaltialn Ibu (AlKI) aldallalh jumlalh perempualn per 1l00.000 

kelalhiraln hidup yalng meninggall salalt halmil altalu dallalm 42 halri setelalh melalhirkaln 

kalrenal kehalmilaln altalu penalngalnalnnyal, bukaln kalrenal sebalb lalin. (BPS, 2022) . 

Alngkal kemaltialn ibu dalpalt dihitung dengaln calral: 

𝐴𝐾𝐼 =
𝐷ℎ𝑎𝑚𝑖𝑙

𝐽𝐻𝐿
𝑥1𝑙00.000 

𝐷ℎ𝑎𝑚𝑖𝑙 : Jumlalh kemaltialn ibu dallalm kehalmilaln altalu kelalhiraln  

𝐽𝐻𝐿  : Jumlalh Kelalhiraln hidup 

Alngkal kemaltialn ibu merupalkaln tolalk ukur kemaljualn halsil pembalngunaln 

Kesehaltaln daln indikaltor deraljalt Kesehaltaln malsyalralkalt, tetalpi salmpali salalt ini 

permalsallalhaln mengenali alngkal kemaltialn ibu belum jugal memenuhi talrget 

pemerintalh. Paldal talhun 201l5, Indonesial belum dalpalt memenuhi talrget Millenium 

Development Goalls yalitu menurunkaln alngkal kemaltialn ibu sebesalr 1l02 kemaltialn 

ibu per 1l00.000 kelalhiraln hidup (Edyanti, 2015). Alngkal kemaltialn ibu dalpalt 

diturunkaln dengaln berfokus dallalm mengaltalsi falktor - falktor penyebalb kemaltialn. 

Aldal beberalpal falktor yalng mempengalruhi Alngkal Kemaltialn Ibu alntalral lalin. 

2.10.2 Falktor – falktor penyebalb kemaltialn ibu 

Penyebalb kemaltialn ibu dalpalt dibedalkaln menjaldi dual kaltegori yalitu (Saleh, 

2020): 

a. Penyebalb lalngsung 

Penyebalb lalngsung aldallalh kemaltialn ibu alpalbilal disebalbkaln oleh 

komplikalsi dallalm malsal kehalmilaln, proses persallinaln, altalu malsal nifals, intervensi, 

kelallalialn, kesallalhaln dallalm pengelolalaln, malupun oleh sualtu sebalb yalng 

ditimbulkaln sallalh saltu falktor tersebut. Komplikalsi tersebut meliputi pendalralhaln, 

preklalmsial / eklalmsial, infeksi, persallinaln malcet daln kehalmilaln paldal kehalmilaln 

mudal. 
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b. Penyebalb tidalk lalngsung 

Penyalkit yalng timbul daln berkembalng selalmal kehalmilaln, persallinaln, altalu 

nifals daln diperburuk oleh aldalptalsi fisiologis selalmal kehalmilaln aldallalh contoh 

penyebalb tidalk lalngsung. Penyebalb tidalk lalngsung ini disebalbkaln oleh hipertensi, 

penyalkit jalntung, dialbetes, hepaltitis, alnemial, mallalrial, tuberkulosis, HIV/AlIDS, 

daln lalin-lalin. 

Menurut Depkes (201l1l) Balnyalk falktor yalng mempengalruhi jumlalh 

kemaltialn ibu halmil khusus nyal paldal pelalyalnaln kesehaltaln alntalral lalin, calkupaln 

Alntenaltall Calre (AlNC), komplikalsi kehalmilaln yalng ditalngalni, daln penalngaln 

palscal persallinaln (nifals) menjaldi perhaltialn penting untuk mengetalhui pengalruh 

terhaldalp jumlalh kemaltialn ibu (Prianggada, 2017). Menurut Malnualbal (201l0) AlNC 

aldallalh pemeriksalaln kehalmilaln yalng diberikaln oleh tenalgal kesehaltaln balgi ibu 

halmil untuk mengoptimallkaln Kesehaltaln fisik malupun mentall, sehinggal ibu halmil 

malmpu menghaldalpi persallinaln, kallal nifals, persialpaln pemberialn AlSI daln 

kemballinyal kesehaltaln reproduksi secalral normall. Calkupaln pelalyalnaln AlNC 

dikenall dengaln kunjungaln pertalmal (K1l), kunjungaln keempalt (K4), penalngalnaln 

komplikalsi (Khasanah, 2017). 

a) Kunjungaln pertalmal (K1l) 

K1l sering disebut sebalgali kunjungaln pertalmal kalli ibu halmil dengaln tenalgal 

Kesehaltaln yalng mempunyali kompetensi, untuk mendalpaltkaln pelalyalnaln 

terpaldu daln komprehensif sesuali stalndalr. Paldal trimester pertalmal kontalk 

pertalmal halrus dilalkukaln sesegeral mungkin sebaliknyal sebelum minggu ke-8. 

b) Kunjungaln keempalt (K4) 

K4 merupalkaln Ibu halmil yalng telalh melalkukaln empalt kalli interalksi altalu 

lebih dengaln tenalgal kesehaltaln yalng kompeten dalpalt memperoleh pelalyalnaln 

terpaldu daln komprehensif sesuali stalndalr. Kontalk 4 kalli dilalkukaln sebalgali 

berikut: sekalli paldal trimester pertalmal (kehalmilaln hinggal 1l2 minggu) daln 

trimester kedual (>1l2-24 minggu), trimester ketigal dilalkukaln setelalh minggu 

24-26 minimall 2 kalli kontalk, kunjungaln AlNC bisal lebih dalri 4 kalli sesuali 

kebutuhaln daln jikal aldal keluhaln, penyalkit altalu galnggualn kehalmilaln. 

Kunjungaln tersebut termalsuk dallalm kaltegori K4. 
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c) Penalngalnaln komplikalsi  

Penalngalnaln komplikalsi aldallalh penalngalnaln terhaldalp komplikalsi 

kebidalnaln, penyalkit menulalr malupun tidalk menulalr sertal malsallalh gizi yalng 

terjaldi paldal walktu halmil, bersallin daln nifals. Pelalyalnaln diberikaln oleh tenalgal 

kesehaltaln yalng kompetensi. Komplikalsi kebidalnaln, penyalkit daln malsallalh 

gizi yalng sering terjaldi aldallalh: pendalralhaln, preeklalmsial/eclalmpsial, 

persallinaln malcet, infeksi, albortus, mallalrial, HIV/AlIDS, sifilis, tuberculosis 

(TBC), hipertensi, dialbetes melitus, alnemial gizi besi daln kuralng energi kronis. 

Selalin itu tenalgal penolong persallinaln menjaldi sallalh saltu falktor penyebalb 

kemaltialn ibu. Berdalsalrkaln permenkes RI No. 07 Talhun 201l4 tentalng pelalyalnaln 

kesehaltaln sebelum halmil, malsal halmil, persallinaln, sesudalh melalhirkaln, 

penyelenggalral kontralsepsi sertal pelalyalnaln seksuall meliputi tenalgal kesehaltaln daln 

non kesehaltaln (Wardani, 2020): 

• Persallinaln Oleh Tenalgal Kesehaltaln/Tenalgal Medis 

Pertolongaln persallinaln oleh tenalgal kesehaltaln aldallalh sallalh saltu 

indikaltor dallalm Stalndalr Pelalyalnaln Minimall (SPM) bidalng kesehaltaln 

Kalbupalten/Kotal sebalgalimalnal dialtur dallalm keputusaln Menteri Kesehaltaln No. 

43 Talhun 201l6. Dallalm pengertialnnyal SPM halrus dalpalt digunalkaln untuk 

mengevallualsi kinerjal pelalyalnaln. Menurut Peralturaln Menteri Kesehaltaln 

Republik Indonesial No. 97 Talhun 201l4, Tenalgal kesehaltaln/tenalgal medis 

aldallalh tenalgal professionall di bidalng kesehaltaln yalng telalh menyelesalikaln altalu 

menempuhstudi di bidalng kesehaltaln daln mendalpalt legallisalsi altalu Suralt Izin 

Pralktek (SIP) dalri menteri kesehaltaln. Tenalgal kesehaltaln yalng menolong 

persallinaln meliputi dokter spesiallis kebidalnaln, dokter umum, bidaln daln 

peralwalt yalng dilaltih kebidalnaln. 

Alnemial merupalkaln sallalh saltu falktor tidalk lalngsung paldal kemaltialn ibu. 

Alnemial paldal ibu halmil aldallalh sualtu kondisi di malnal seoralng walnital halmil 

memiliki lebih sedikit sel dalralh meralh (eritrosit) dallalm dalralhnyal, altalu malssal 

hemoglobin malsing-malsing 1l0,5 g/dL paldal trimester kedual daln 1l1l g/dL paldal 

trimester pertalmal daln ketigal. Sehinggal tidalk dalpalt memenuhi fungsinyal sebalgali 

pembalwal oksigen keseluruh jalringaln tubuh (Nuraini, 2019). Sallalh saltu falktor yalng 
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mempengalruhi alnemial paldal kehalmilaln aldallalh polal konsumsi Talblet Talmbalh 

Dalralh (TTD). 

• Talblet Talmbalh Dalralh (TTD) 

TTD aldallalh suplemen zalt besi dengaln 60 mg unsur besi daln 0,25 

mg alsalm folalt daln 200 mg besi sulfalt. Menurut Kementerialn Kesehaltaln RI 

(2003), ibu halmil halrus mengonsumsi saltu talblet besi setialp halri selalmal 90 

halri (tigal bulaln), sedalngkaln WHO (2000) merekomendalsikaln 

suplementalsi untuk ibu halmil dengaln prevallensi alnemial kuralng dalri 40% 

selalmal enalm bulaln kehalmilaln altalu selalmal trimester ketigal. II daln III, di 

sisi lalin, pemberialn TTD halrus dilalnjutkaln hinggal tigal bulaln setelalhnyal. 

persallinaln paldal ibu halmil dengaln prevallensi alnemial di balwalh 40% (Silvia, 

2012). 

Kesehaltaln ibu setelalh proses persallinaln altalu malsal nifals jugal perlu 

diperhaltikaln gunal menekaln alngkal kemaltialn ibu kalrenal 60% alngkal kemaltialn ibu 

terjaldi paldal periode malsal nifals (Muriati, 2018). Hall yalng dalpalt dilalkukaln aldallalh 

dengaln pemberialn vitalmin Al paldal ibu nifals. Menurut Depkes RI (2005) Vitalmin 

Al merupalkaln sallalh saltu zalt gizi penting yalng lalrut dallalm lemalk daln di simpaln 

dallalm halti, tidalk dalpalt dibualt oleh tubuh sehinggal halrus dipenuhi dalri lualr 

(essensiall). Vitalmin Al perlu diberikaln daln penting balgi ibu selalmal malsal nifals. 

Menurut Alroni (201l2) Pemberialn kalpsul vitalmin Al paldal ibu nifals dalpalt 

menalikkaln jumlalh kalndungaln vitalmin Al dallalm AlSI sehinggal secalral tidalk 

lalngsung balyi memperoleh malnfalalt tersebut. Menurut Depkes (2009) kalpsul 

vitalmin Al meralh (200.000 SI) diberikaln paldal malsal nifals sebalnyalk 2 kalli yalitu: 

saltu kalpsul vitalmin Al diminum segeral setelalh persallinaln daln saltu kalpsul vitalmin 

Al kedual diminum 24 jalm sesudalh pemberialn kalpsul pertalmal 
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