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ABSTRACT 

 

 

 

COMPARISON THE PERFORMANCE OF THE JAMES-STEIN 

ESTIMATOR, RIDGE REGRESSION ESTIMATOR AND  

MODIFIED KIBRIA LUKMAN ESTIMATOR IN  

OVERCOMING MULTICOLLINEARITY IN  

POISSON REGRESSION: 

 SIMULATION STUDY 

 

 

 

BY 

 

 

M. FIKRI ALYASA ZAM ZAMI 

 

 

 

Poisson regression is a statistical method used to analyze data with a response in 

the form of a count variable. This regression uses the Maximum Likelihood 

Estimation (MLE) method to estimate model parameters. The purpose of this 

study is to compare the performance of the Poisson James-Stein Estimator (PJSE), 

Poisson Ridge Regression Estimator (PRRE), and Poisson Modified Kibria-

Lukman Estimator (PMKLE) methods in dealing with multicollinearity using 

simulated data with n = 20, 40, 60 and 80 in poisson model (p=6) with 𝜌 = 0.3 and 

0.99. The best model was compered based on the MSE value. The results showed 

that in the partial correlation and full correlation data of the PRRE method of k2 

parameters and PMKLE parameters k2 were better in overcoming 

multicollinearity. 

 

Keywords: James-Stein Estimator, Ridge Regression Estimator, Modified Kibria- 

                    Lukman Estimator, Multicollinearity. 
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PADA REGRESI POISSON: SIMULASI STUDI 
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M. FIKRI ALYASA ZAM ZAMI 

 

 

 

Regresi Poisson merupakan statistika yang digunakan untuk menganalisis data 

dengan respon berupa variabel hitungan. Regresi ini menggunakan metode 

Maximum Likelihood Estimation (MLE) untuk mengestimasi parameter model. 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk membandingkan kinerja metode Poisson 

James-Stein Estimator (PJSE), Poisson Ridge Regression Estimator (PRRE), dan 

Poisson Modified Kibria-Lukman Estimator (PMKLE) dalam mengatasi 

multikolinearitas menggunakan data simulasi dengan n = 20, 40, 60 dan 80 pada 

model Poisson (p=6) dengan 𝜌 = 0.3 dan 0.99. Model terbaik dibandingkan 

berdasarkan nilai MSE. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pada data korelasi 

partial dan korelasi penuh metode PRRE parameter k2 dan PMKLE parameter k2 

lebih baik dalam mengatasi multikolinearitas. 

 

Keywords: James-Stein Estimator, Ridge Regression Estimator, Modified Kibria- 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Regresi Poisson adalah salah satu metode statistik yang digunakan untuk 

menganalisis data dengan respon berupa variabel count atau hitungan. Namun, 

dalam penerapannya, seringkali terdapat masalah multikolinearitas, yaitu situasi di 

mana dua atau lebih variabel independen memiliki korelasi tinggi. 

Multikolinearitas dapat menjadi masalah dalam mempengaruhi kesimpulan 

mengenai signifikansi dan estimasi parameter. Tingkat multikolinearitas yang 

tinggi dapat menyebabkan varians yang besar dalam estimasi kuadrat terkecil dari 

koefisien beta dalam model regresi, serta dapat menghasilkan hasil yang bias 

(Lavery et al., 2019). 

 

Untuk mengatasi masalah multikolinearitas pada regresi Poisson, beberapa 

estimator alternatif telah diusulkan oleh para peneliti. Diantaranya adalah Poisson 

Ridge Regression Estimator (PRE) yang diperkenalkan oleh Månsson dan Shukur 

(2011), Poisson Modified Kibria-Lukman Estimator (PMKLE) oleh Aladeitan et 

al. (2021) dan juga Poisson James-Stein estimator (PJSE) oleh Amin et al. (2020).  

 

James-Stein Estimator adalah metode yang bisa membantu mengurangi varians 

dalam perkiraan koefisien regresi, terutama saat ada masalah multikolinearitas 

atau banyaknya variabel independen dalam model. Metode ini menggunakan 

teknik penyusutan (shrinkage) untuk mengurangi ketidakstabilan dalam estimasi 

akibat multikolinearitas. Dengan pendekatan ini, estimasi koefisien yang 

dihasilkan biasanya lebih baik dibandingkan metode Maximum Likelihood 
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Estimation (MLE) (Judge et al., 1985). 

 

Poisson Ridge Regression adalah bentuk pengembangan dari regresi Poisson yang 

memadukan pendekatan regresi Poisson dengan teknik ridge regression untuk 

mengatasi masalah multikolinearitas. Metode ini dikembangkan oleh Mansson 

dan Shukur pada tahun 2011 sebagai hasil modifikasi dari regresi Ridge, yang 

pertama kali diperkenalkan oleh Hoerl dan Kennard pada tahun 1970 untuk 

menangani multikolinearitas. 

 

M. Golam Kibria dan M.A. Lukman memperkenalkan Kibria-Lukman Estimator 

sebagai solusi untuk masalah multikolinearitas dalam model regresi Poisson. 

Tujuan utama metode ini adalah meningkatkan akurasi estimasi parameter 

dibandingkan dengan metode Ridge Regression yang sudah ada. Selanjutnya, pada 

tahun 2021, Aladeitan dan rekan-rekannya mengembangkan versi modifikasi dari 

estimator ini, yang dikenal sebagai Modified Kibria-Lukman Estimator. 

Modifikasi ini dirancang khusus untuk menangani multikolinearitas dalam model 

regresi Poisson, dengan fokus pada peningkatan efisiensi estimasi parameter. Hal 

ini menjadi sangat penting ketika variabel prediktor memiliki korelasi tinggi, yang 

dapat mempengaruhi stabilitas dan akurasi hasil estimasi. 

 

Dalam penelitian sebelumnya, metode Poisson James-Stein Estimator telah dikaji 

untuk menyelesaikan masalah multikolinearitas pada model regresi Poisson oleh 

Amin et al. (2020) yang menggunakan simulasi Monte Carlo dan juga data 

tentang kerusakan pesawat untuk mengevaluasi kinerja James-Stein Estimator. 

Hasilnya menunjukkan bahwa Poisson James-Stein Estimator menghasilkan nilai 

Mean Square Error (MSE) yang lebih rendah dibandingkan dengan Maximum 

Likelihood Estimation (MLE) dan metode lain. Selain itu, penelitian 

Oghenekevwe et al. (2021) mengkaji Poisson Ridge Regression Estimator 

menggunakan data simulasi. Hasilnya menunjukkan bahwa metode ini efektif 

untuk menangani multikolinearitas dalam model regresi Poisson berdasarkan 

parameter ridge k yang digunakan. Lalu Poisson Modified Kibria-Lukman 

Estimator (PMKLE) dikaji oleh Aladeitan et al. pada tahun 2021 menggunakan 
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data simulasi dan studi kasus untuk mengevaluasi kinerja PMKLE dalam 

menghadapi multikolinearitas dan terbukti lebih efisien dibandingkan estimator 

lainnya. Meskipun studi-studi sebelumnya telah membandingkan beberapa 

estimator tersebut secara terpisah, belum ada penelitian yang secara langsung 

membandingkan performa ketiga estimator tersebut. 

  

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk melakukan perbandingan antara 

PJSE, PRRE, dan PMKLE dalam mengatasi multikolinearitas pada model regresi 

Poisson. Selain itu, penelitian ini juga akan menggunakan skenario simulasi. Hal 

ini diharapkan dapat memberikan pemahaman yang lebih mendalam tentang 

kinerja dari masing-masing estimator dalam berbagai kondisi. 

 

Dengan melakukan perbandingan ini, penelitian diharapkan dapat memberikan 

kontribusi signifikan dalam pemilihan estimator yang optimal untuk mengatasi 

multikolinearitas pada regresi Poisson. 

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Menganalisis dan membandingkan performa Poisson James-Stein Estimator 

(PJSE), Poisson Ridge Regression Estimator (PRRE) dan Poisson Modified 

Kibria-Lukman Estimator (PMKLE) dalam mengatasi multikolinearitas pada 

regresi Poisson. 

2. Menentukan metode mana yang lebih efektif dalam menghasilkan estimasi 

parameter yang stabil dan akurat ketika multikolinearitas tinggi terjadi. 
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1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Adapun manfaat yang dapat diambil dari penelitian ini adalah untuk memperluas 

wawasan bagi penulis dan memberikan wawasan kepada pembaca dan peneliti 

terkait perbandingan performa Poisson James-Stein Estimator (PJSE), Poisson 

Ridge Regression Estimator (PRRE) dan Poisson Modified Kibria-Lukman 

Estimator (PMKLE) dalam mengatasi multikolinearitas pada regresi Poisson.
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II. TINJAUN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Distribusi Poisson 

 

 

 

Distribusi Poisson adalah distribusi probabilitas berapa kali suatu peristiwa acak 

terjadi. Distribusi ini berkaitan dengan nilai-nilai pada variabel acak X, di mana 

jumlah kejadian yang terjadi dalam suatu periode tertentu dinyatakan sebagai 

peluang jika rata-rata kejadian tersebut diketahui dan terjadi secara independen 

dalam waktu yang berbeda. Distribusi Poisson mempunyai karakteristik yaitu 

peubah acaknya diskrit dan informasi mengenai besarnya nilai rata-rata dari suatu 

kejadian dalam suatu interval waktu tertentu (Pudjoatmodjo & Hendayun, 2016).  

 

Menurut Walpole (1995), fungsi peluang peubah acak Y dengan parameter 𝜇 pada 

sebaran Poisson dapat dirumuskan sebagai berikut: 

 

𝑝(𝑦, 𝜇) =
𝑒−𝜇𝜇𝑦

𝑦!
; = 0, 1, 2, 3, … ; 𝑖 = 1, 2, 3, … , 𝑛             (2.1) 

 

dengan: 

𝑝(𝑦, 𝜇) : fungsi peluang dari distribusi Poisson, 

𝑦          : nilai aktual jumlah kejadian (0, 1, 2, …), 

𝜇          : rata – rata jumlah kejadian dalam selang waktu tertentu, 

𝑒          : bilangan Euler (2.7183).
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Pada distribusi Poisson memiliki nilai mean dan varian yang sama yaitu 𝐸(𝑌) = 

𝑉𝑎𝑟 (𝑌) = 𝜇. Hal ini dapat dibuktikan melalui penjabaran berikut: 

 

𝐸(𝑌) = ∑ 𝑦 ∙  𝑝(𝑦,

∞

𝑦=0

𝜇) 

            = ∑ 𝑦
𝑒−𝜇 𝜇 𝑦

𝑦!

∞

𝑦=0

 

            = ∑ 𝑦 ∙
𝑒−𝜇 𝜇 𝑦

𝑦(𝑦 − 1)!

1

𝑦=0

+ ∑ 𝑦 ∙
𝑒−𝜇 𝜇 𝑦

𝑦(𝑦 − 1)!

∞

𝑦=1

 

            = 0 + ∑ 𝑦
𝑒−𝜇 𝜇 𝑦

𝑦(𝑦 − 1)!

∞

𝑦=1

 

            = ∑
𝑒−𝜇 𝜇 ∙ 𝜇 (𝑦−1)

(𝑦 − 1)!

∞

𝑦=1

 

            = 𝜇 ∑
𝑒−𝜇 𝜇 𝑧

(𝑧)!

∞

𝑧=0

         (Misalkan z = y − 1 dan y = 1) 

           = 𝜇 ∙ 1 

           = 𝜇. 

 

𝑉𝑎𝑟(𝑌) = 𝐸(𝑌2) − [𝐸(𝑌)]2 

                = 𝐸(𝑌2 − 𝑌 + 𝑌) − [𝐸(𝑌)]2 

                = 𝐸[𝑌(𝑌 − 1) + 𝑌] − [𝐸(𝑌)]2 

                = 𝐸[𝑌(𝑌 − 1)] + 𝐸[𝑌] − [𝐸(𝑌)]2 

                = (∑ 𝑦(𝑦 − 1)
𝑒−𝜇 𝜇𝑦

𝑦!

∞

𝑦=0

) + 𝜇 − 𝜇2 

                 = (∑ 𝑦(𝑦 − 1)
𝑒−𝜇 𝜇𝑦

𝑦(𝑦 − 1)(𝑦 − 2)!

∞

𝑦=0

) + 𝜇 − 𝜇2 

                 = (∑
𝑒−𝜇 𝜇𝑦

(𝑦 − 2)!

∞

𝑦=0

) + 𝜇 − 𝜇2 
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                 = (𝜇2 ∑
𝑒−𝜇 𝜇𝑦−2

(𝑦 − 2)!

∞

𝑦=2

) + 𝜇 − 𝜇2 

                 = 𝜇2 ∑
𝑒−𝜇 𝜇𝑧

𝑧!

∞

𝑧=0

+ 𝜇 − 𝜇2        (Misalkan z = y − 2 dan y = 2) 

                 = 𝜇2 + 𝜇 − 𝜇2 

                 = 𝜇. 

 

 

 

2.2 Regresi Poisson 

 

 

 

Regresi Poisson adalah teknik regresi nonlinier yang digunakan untuk 

memodelkan hubungan antara variabel dependen yang berbentuk variabel acak 

diskrit dengan distribusi Poisson dan variabel independen. Model regresi Poisson 

adalah sebagai berikut: 

 

𝑦𝑖 = 𝜇𝑖 + 𝜀𝑖                                                    (2.2). 

 

Selanjutnya, dalam regresi Poisson hubungan tersebut dapat dituliskan dalam 

bentuk:  

 

𝐸(𝑦𝑖) = 𝜇𝑖 = 𝑒𝑥𝑝(𝛽0 + 𝛽1𝑥1𝑖 + 𝛽2𝑥2𝑖 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑥𝑝𝑖) = 𝑒𝑥𝑝(𝑥𝑖
𝑇𝛽)           (2.3) 

 

dengan: 

𝑦     : jumlah kejadian, 

ε𝑖    : sisaan ke-i, 

Β     : koefisien regresi Poisson. 

 

Dalam model regresi Poisson, kita menggunakan metode Maximum Likelihood 

Estimation (MLE) untuk menaksir parameter dengan cara memaksimumkan 

fungsi likelihood (Myers, 1990). Fungsi likelihood untuk model regresi Poisson 

dapat dinyatakan sebagai berikut: 
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𝐿(𝑦; 𝜇) = ∏ 𝑃(𝑦𝑖; 𝜇)

𝑛

𝑖=1

 

                = ∏
𝑒−𝜇𝑖 𝜇𝑖

𝑦𝑖

𝑦𝑖!

𝑛

𝑖=1

 

                =
∏ 𝑒−𝜇𝑖 𝜇𝑖

𝑦𝑖𝑛
𝑖=1

∏ 𝑦𝑖!𝑛
𝑖=1

 

                =
{(∏ 𝑒−𝜇𝑖 )(∏ 𝜇𝑖

𝑦𝑖𝑛
𝑖=1 )}𝑛

𝑖=1

∏ 𝑦𝑖!
𝑛
𝑖=1

 

              =
{(𝑒− ∑ 𝜇𝑖

𝑛
𝑖=1 )(∏ 𝜇𝑖

𝑦𝑖
)}𝑛

𝑖=1

∏ 𝑦𝑖!
𝑛
𝑖=1

                                                                            (2.4). 

 

Untuk memudahkan penyelesaian persamaan di atas, maka dibentuk fungsi log 

likelihood seperti berikut: 

 

𝑙𝑜𝑔𝐿(𝑦; 𝜇) = 𝑙𝑜𝑔
{(𝑒− ∑ 𝜇𝑖

𝑛
𝑖=1 )(∏ 𝜇𝑖

𝑦𝑖
)}𝑛

𝑖=1

∏ 𝑦𝑖!
𝑛
𝑖=1

 

                      = {𝑙𝑜𝑔 (𝑒− ∑ 𝜇𝑖
𝑛
𝑖=1 + ∏ 𝜇𝑖

𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

)} − {𝑙𝑜𝑔 ∏ 𝑦𝑖!

𝑛

𝑖=1

} 

                      = {(𝑙𝑜𝑔 𝑒− ∑ 𝜇𝑖
𝑛
𝑖=1 ) + (𝑙𝑜𝑔 ∏ 𝜇𝑖

𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

)} − {𝑙𝑜𝑔 ∏ 𝑦𝑖!

𝑛

𝑖=1

} 

                      = − ∑ 𝜇𝑖 + ∑ 𝑦𝑖  𝑙𝑜𝑔 𝜇𝑖

𝑛

𝑖=1

− ∑  𝑙𝑜𝑔 𝑦𝑖!

𝑛

𝑖=1

𝑛

𝑖=1

 

                      = ∑ 𝑦𝑖  𝑙𝑜𝑔 𝜇𝑖

𝑛

𝑖=1

− ∑ 𝜇𝑖

𝑛

𝑖=1

− ∑  𝑙𝑜𝑔 𝑦𝑖!

𝑛

𝑖=1

 

                     = ∑ 𝑦𝑖(𝑥𝑖
𝑇𝛽)

𝑛

𝑖=1

− ∑  𝑒𝑥𝑝(𝑥𝑖
𝑇𝛽)

𝑛

𝑖=1

− ∑  𝑙𝑜𝑔 𝑦𝑖!

𝑛

𝑖=1

                                (2.5). 

 

 

Untuk mendapatkan nilai estimator maximum likelihood 𝛽̂, vektor koefisien 

diestimasi menggunakan metode maximum likelihood dengan cara mengambil 

turunan pertama dari log 𝐿(𝑦; 𝛽) terhadap 𝛽 sebagai berikut: 
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                                               𝑆(𝛽) =
𝜕 𝑙𝑜𝑔 𝐿(𝑦; 𝛽)

𝜕𝛽
= 0 

𝜕 {∑ 𝑦𝑖(𝑥𝑖
𝑇𝛽)𝑛

𝑖=1 − ∑ 𝑒(𝑥𝑖
𝑇𝛽)𝑛

𝑖=1 − ∑  𝑙𝑜𝑔 𝑦𝑖!
𝑛
𝑖=1 }

𝜕𝛽
= 0 

                                   ∑ 𝑦𝑖(𝑥𝑖
𝑇)

𝑛

𝑖=1

− (𝑥𝑖
𝑇) ∑ 𝑒(𝑥𝑖

𝑇𝛽)

𝑛

𝑖=1

= 0 

                                         ∑ (𝑦𝑖 − 𝑒(𝑥𝑖
𝑇𝛽))

𝑛

𝑖=1

(𝑥𝑖
𝑇) = 0                                            (2.6). 

 

Pada persamaan di atas, terdapat persamaan non-linier untuk parameter 𝛽. 

Selanjutnya digunakan algoritma Iterative Weighted Least Square (IWLS) untuk 

menemukan solusi dari nilai vektor 𝑆(𝛽). IWLS merupakan pengembangan dari 

metode Fisher Scoring. Berdasarkan fungsi penghubung log(𝜇𝑖) = 𝜂𝑖 = 𝑥𝑖
𝑇𝛽, 

iterasi Fisher Scoring dilakukan sebagai berikut: 

 

𝛽𝑡 = 𝛽(𝑡−1) + [𝑋𝑇𝑊𝑋]−1𝑋𝑇𝐴(𝑌 − 𝜇) 

      = [𝑋𝑇𝑊𝑋]−1𝑋𝑇𝑊𝑋𝛽(𝑡−1) + [𝑋𝑇𝑊𝑋]−1𝑋𝑇𝐴(𝑌 − 𝜇) 

      = [𝑋𝑇𝑊̂𝑋]
−1

[𝑋𝑇𝑊𝑋𝛽(𝑡−1) + 𝑋𝑇𝐴(𝑌 − 𝜇)] 

      = [𝑋𝑇𝑊𝑋]−1 [𝑋𝑇𝑊𝑋𝛽(𝑡−1) + 𝑋𝑇𝑊 (
𝜕𝜂

𝜕𝜇
) (𝑌 − 𝜇)] 

      = [𝑋𝑇𝑊𝑋]−1𝑋𝑇𝑊 [𝑋𝛽(𝑡−1) + (
𝜕𝜂

𝜕𝜇
) (𝑌 − 𝜇)] 

      = [𝑋𝑇𝑊𝑋]−1𝑋𝑇𝑊𝑠                                                                                                (2.7). 

 

Di mana hubungan antara W dan A sebagai berikut: 

 

𝐴 = 𝑊 (
𝜕𝜂

𝜕𝜇
)  dan  (

𝜕𝜂

𝜕𝜇
) = 𝑑𝑖𝑎𝑔 (

𝜕𝜂𝑖

𝜕𝜇𝑖
) 

 

maka didapat koefisien regresi dalam model regresi Poisson diestimasi 

menggunakan Maximum Likelihood Estimation (MLE) 
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𝛽̂𝑀𝐿𝐸  =  (𝑋𝑡𝑊̂𝑋)
−1

𝑋𝑡𝑊̂𝑠                                       (2.8) 

 

dengan: 

𝛽̂𝑀𝐿𝐸 : estimasi parameter 𝛽 Maximum Likelihood Estimation (MLE), 

𝑋       : variabel independen, 

𝑊̂      : matriks diagonal, diag [𝜇𝑖], 

𝑠        : 𝑙𝑜𝑔(𝜇̂𝑖) +
𝑦𝑖−𝜇̂𝑖

𝜇̂𝑖
. 

 

 

 

2.3 Multikolinearitas 

 

 

 

Dalam regresi Poisson, multikolinearitas di antara variabel independen merupakan 

asumsi yang perlu dipenuhi. Istilah multikolinearitas pertama kali diperkenalkan 

oleh Ragnar Frisch pada tahun 1924. Multikolinearitas dalam regresi Poisson 

terjadi ketika terdapat korelasi linier yang kuat antar variabel independen, 

sehingga dapat menyebabkan estimasi parameter menjadi tidak stabil dan analisis 

kurang akurat. Multikolinearitas dapat dideteksi dengan cara melihat nilai 

Variance Inflation Factor (VIF). Jika nilai VIF lebih dari 10, menunjukkan 

adanya masalah multikolinearitas. Rumus berikut dapat digunakan untuk mencari 

nilai VIF: 

 

𝑉𝐼𝐹 =
1

1−𝑅𝑗
2                                                    (2.9) 

 

𝑅𝑗
2 adalah koefisien determinasi yang mengukur seberapa baik variabel 

independen Xj dapat menjelaskan variasi dalam variabel dependen ketika 

diregresikan terhadap variabel independen lainnya. 
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2.4 Poisson James-Stein Estimator 

 

 

 

Poisson James-Stein Estimator (PJSE) adalah metode estimasi yang diusulkan 

untuk mengatasi masalah multikolinearitas dalam model regresi Poisson. Estimasi 

parameter menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE) sering 

kali tidak memuaskan, terutama ketika terdapat multikolinearitas yang tinggi di 

antara variabel independen. 

 

PJSE dikembangkan sebagai solusi dengan memanfaatkan konsep shrinkage 

estimator. Estimator ini dirancang untuk mengurangi inflasi varians yang 

dihasilkan oleh MLE dalam situasi di mana variabel penjelas saling berkorelasi 

tinggi. PJSE didefinisikan sebagai berikut: 

 

𝛽̂𝑃𝐽𝑆𝐸 = 𝑐𝛽̂𝑀𝐿𝐸                                                       (2.10), 

 

di mana (0 < c < 1) adalah faktor pengali yang ditentukan untuk mengurangi 

estimasi MLE yang didefinisikan sebagai berikut: 

 

𝑐 =
(𝛽̂𝑀𝐿𝐸

′ 𝛽̂𝑀𝐿𝐸)

(𝛽̂𝑀𝐿𝐸
′ 𝛽̂𝑀𝐿𝐸 + 𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑆)−1)

                                      (2.11) 

 

dengan: 

𝛽̂𝑀𝐿𝐸 : estimasi MLE dari koefisien regresi, 

𝑆       ∶  𝑋𝑡𝑊̂𝑋. 

 

Bias 𝛽̂𝑃𝐽𝑆𝐸 dijelaskan sebagai berikut: 

 

𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝐽𝑆𝐸) = 𝐸(𝛽̂𝑃𝐽𝑆𝐸) − 𝛽                                        (2.12). 
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Menggunakan persamaan 2.10 dan 2.11 ke dalam persamaan 2.12 didapatkan: 

 

𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝐽𝑆𝐸) = 𝐸 (
(𝛽̂𝑀𝐿𝐸

′ 𝛽̂𝑀𝐿𝐸)

(𝛽̂𝑀𝐿𝐸
′ 𝛽̂𝑀𝐿𝐸+𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑆)−1)

𝛽̂𝑀𝐿𝐸) − 𝛽                 (2.13). 

 

Secara sederhana, diperoleh persamaan: 

𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝐽𝑆𝐸) = (−
𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑆)−1

𝛽′𝛽+𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑆)−1) 𝛽                         (2.14). 

 

Mean square error (MSE) dari 𝛽̂𝑃𝐽𝑆𝐸 dapat didefinisikan sebagai: 

 

𝑀𝑆𝐸(𝛽̂𝑃𝐽𝑆𝐸) = 𝑉𝑎𝑟(𝛽̂𝑃𝐽𝑆𝐸) + 𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝐽𝑆𝐸)
′
 𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝐽𝑆𝐸)                  

                                = 𝑐′𝑉𝑎𝑟(𝛽̂𝑀𝐿𝐸)𝑐 + 𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝐽𝑆𝐸)
′
 𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝐽𝑆𝐸)          (2.15). 

 

Persamaan 2.11 dan 2.14 disubstitusikan ke persamaan 2.15, dapat diperoleh nilai 

MSE dari James Stein Estimator yaitu sebagai berikut: 

 

𝑀𝑆𝐸(𝛽̂𝑃𝐽𝑆𝐸) = (
(𝛽̂𝑀𝐿𝐸

′ 𝛽̂𝑀𝐿𝐸)

(𝛽̂𝑀𝐿𝐸
′ 𝛽̂𝑀𝐿𝐸 + 𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑆)−1)

)

′

(𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑆)−1) (
(𝛽̂𝑀𝐿𝐸

′ 𝛽̂𝑀𝐿𝐸)

(𝛽̂𝑀𝐿𝐸
′ 𝛽̂𝑀𝐿𝐸 + 𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑆)−1)

) 

+ (−
𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑆)−1

𝛽′𝛽 + 𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑆)−1
𝛽)

′

(−
𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑆)−1

𝛽′𝛽 + 𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑆)−1
𝛽)                  (2.16) 

 

disederhanakan, dengan skalar 𝑀𝑆𝐸(𝛽̂𝑃𝐽𝑆𝐸) dihitung sebagai: 

 

𝑀𝑆𝐸(𝛽̂𝑃𝐽𝑆𝐸) = ∑
𝛼𝑗

4𝜆𝑗

(𝛼𝑗
2𝜆𝑗 + 1)

2 +

𝑝

𝑗=1

∑
𝛼𝑗

2

𝛼𝑗
2𝜆𝑗

2 + 1

𝑝

𝑗=1

               (2.17). 

 

 

 

2.5 Poisson Ridge Regression Estimator 

 

 

 

Poisson Ridge Regression (PRR) adalah sebuah pendekatan yang dimodifikasi 

untuk menangani masalah multikolinieritas atau korelasi tinggi di antara variabel 
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independen, dengan menerapkan metode ridge dalam regresi Poisson. Metode 

Ridge Regression ini pertama kali diperkenalkan oleh Hoerl & Kennard pada 

tahun 1970, dan dimodifikasi oleh Mansson & Shukur pada tahun 2011. 

 

Menurut Mansson & Shukur (2011), dalam penerapan metode Poisson Ridge 

Regression, prinsip yang digunakan adalah bahwa Maximum Likelihood 

memperkirakan jumlah kuadrat sisaan yang minimal, atau Weight Sum of Square 

Error (WSSE). Estimator 𝜷̂𝑴𝑳 yang dihasilkan dianggap sebagai estimator yang 

optimal dalam konteks WSSE. Misalkan kita akan memilih estimator sembarang 

𝑩̂ selain 𝜷̂𝑴𝑳, dengan 𝑩̂  ini merupakan suatu vektor dari 𝛽 maka dapat ditulis 

WSSE dari estimator ini adalah sebagai berikut: 

 

𝛟 = (𝒀 − 𝑩̂)
𝑻

(𝒀 − 𝑩̂) 

     = (𝒀 − 𝑿𝜷̂𝑴𝑳)
𝑻

(𝒀 − 𝑿𝜷̂𝑴𝑳) + (𝑩̂ − 𝜷̂𝑴𝑳)
𝑻

𝑿𝑻𝑾𝑿̂(𝑩̂ − 𝜷̂𝑴𝑳) 

    = 𝛟𝒎𝒊𝒏 + 𝛟(𝑩̂)                                                                                                     (2.18). 

 

Berdasarkan persamaan 2.18, 𝛟(𝑩̂) adalah penambahan WSSE ketika estimator 

𝜷̂𝑴𝑳 digantikan dengan estimator 𝑩̂. Menurut Hoerl & Kennard (1970), untuk 

memperoleh nilai estimasi parameter dalam Poisson Ridge Regression, proses 

dilakukan dengan meminimalkan fungsi Lagrange (𝑭) menggunakan 𝑩̂𝑻𝑩̂, di 

mana 𝛟(𝑩̂) = 𝝓𝟎, yang dapat dinyatakan dengan persamaan berikut: 

 

𝛟(𝑩̂) = 𝛟𝟎 

(𝑩̂ − 𝜷̂𝑴𝑳)
𝑻

𝑿𝑻𝑾𝑿̂(𝑩̂ − 𝜷̂𝑴𝑳) = 𝝓𝟎                                                                    (2.19). 

 

Selanjutnya, hal tersebut diformulasikan ke dalam bentuk Lagrangian, seperti 

yang ditunjukkan pada persamaan berikut:  

 

Min 𝑭 = 𝑩̂𝑻𝑩̂ + (
𝟏

𝒌
) ((𝑩̂ − 𝜷̂𝑴𝑳)

𝑻
𝑿𝑻𝑾𝑿̂(𝑩̂ − 𝜷̂𝑴𝑳 − 𝛟𝟎)) 
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            = 𝑩̂𝑻𝑩̂ + (
𝟏

𝒌
) (𝑩̂𝑻𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝑩̂ − 𝜷̂

𝑴𝑳

𝑻
𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝑩̂𝑻 − 𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝑩̂𝑻𝜷̂

𝑴𝑳

𝑻

+ 𝜷̂
𝑴𝑳

𝑻
𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝜷̂

𝑴𝑳

𝑻
− 𝛟𝟎) 

             = 𝑩̂𝑻𝑩̂ + (
𝟏

𝒌
) (𝑩̂𝑻𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝑩̂ − 𝟐𝑩̂𝑻𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝜷̂

𝑴𝑳

𝑻
+ 𝜷̂

𝑴𝑳

𝑻
𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝜷̂

𝑴𝑳

𝑻

− 𝛟𝟎)                                                                                                 (2.20) 

 

di mana:  

(
𝟏

𝒌
) : multiple ragrange  

𝛟𝟎 : konstanta non-negatif. 

 

Setelah itu, persamaan 2.20 diturunkan terhadap 𝑩̂ yang hasilnya 

disamadengankan dengan nol 

 

𝛛𝑭

𝛛𝑩̂
=

𝛛

𝛛𝑩̂
[𝑩̂𝑻𝑩̂ + (

𝟏

𝒌
) (𝑩̂𝑻𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝑩̂ − 𝟐𝑩̂𝑻𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝜷̂

𝑴𝑳

𝑻
+ 𝜷̂

𝑴𝑳

𝑻
𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝜷̂

𝑴𝑳

𝑻
− 𝛟𝟎)] 

        = 𝟐𝑩̂ + (
𝟏

𝒌
) (𝟐𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝑩̂ − 𝟐𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝜷̂𝑴𝑳) = 𝟎                                            (2.21). 

 

𝑩̂ pada persamaan tersebut dikatakan sebagai estimator 𝜷̂𝑷𝑹𝑹𝑬, maka persamaan 

estimator metode Poisson Ridge Regression dapat ditulis sebagai berikut: 

 

 𝟐𝒌𝑩̂ + 𝟐𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝑩̂ − 𝟐𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝜷̂𝑴𝑳 = 𝟎 

 𝟐(𝒌𝑩̂ + 𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝑩̂) = 𝟐(𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝜷̂𝑴𝑳) 

𝒌𝑩̂ + 𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝑩̂ = 𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝜷̂𝑴𝑳 

𝑩̂(𝒌𝑰 + 𝑿𝑻𝑾̂𝑿) = 𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝜷̂𝑴𝑳 

𝜷̂𝑷𝑹𝑹𝑬 = (𝒌𝑰 + 𝑿𝑻𝑾̂𝑿)
−𝟏

𝑿𝑻𝑾𝑿𝜷̂𝑴𝑳                        (2.22) 

 

di mana: 

𝑘     : Parameter bias atau faktor shrinkage, 𝑘 > 0, 

𝐼      : Matriks identitas p × p, 

𝑊̂    : matriks diagonal, diag {𝜇̂1, 𝜇̂2, 𝜇̂3, . . . , 𝜇̂𝑖}, 

𝛽̂𝑀𝐿  : estimasi MLE dari koefisien regresi, 
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𝛽̂𝑃𝑅𝑅𝐸  : estimasi PRRE dari koefisien regresi. 

 

Karakteristik dari Poisson Ridge Regression Estimator mencakup: 

 

𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝑅𝑅𝐸) = (𝑘𝐼 + 𝑋𝑇𝑊̂𝑋)
−1

𝑋𝑇𝑊𝑋𝛽 − 𝛽 

                                                   = ((𝑘𝐼 + 𝑋𝑇𝑊̂𝑋)
−1

𝑋𝑇𝑊𝑋 − 𝐼) 𝛽                     (2.23) 

𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝑅𝑅𝐸)
𝑇

𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝑅𝑅𝐸) = 𝛽𝑇 ((𝑋𝑇𝑊̂𝑋 + 𝑘𝐼)
−1

𝑋𝑇𝑊𝑋 − 𝐼)
𝑇

((𝑘𝐼 + 𝑋𝑇𝑊̂𝑋)
−1

 

                                                         𝑋𝑇𝑊𝑋 − 𝐼)𝛽 

                                                    = 𝛽𝑇 (𝑘(𝑋𝑇𝑊̂𝑋 + 𝑘𝐼)
−1

)
𝑇

(𝑘(𝑋𝑇𝑊̂𝑋 + 𝑘𝐼)
−1

)
 

𝛽 

                                           = 𝛽𝑇𝑘2(𝑋𝑇𝑊̂𝑋 + 𝑘𝐼)
−2 

𝛽                                   (2.24), 

 

dapat dituliskan dalam bentuk skalar sebagai berikut: 

 

𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝑅𝑅𝐸)
𝑇

𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝑅𝑅𝐸) = 𝑘2 ∑
𝛼𝑗

2

(𝜆𝑗 + 𝑘)
2

𝑝

𝑗=1

                        (2.25) 

 

𝑉𝑎𝑟(𝛽̂𝑃𝑅𝑅𝐸) = (𝑘𝐼 + 𝑋𝑇𝑊̂𝑋)
−2

(𝑋𝑇𝑊𝑋)2(𝑋𝑇𝑊𝑋)−1 

                        = (𝑘𝐼 + 𝑋𝑇𝑊̂𝑋)
−2

𝑋𝑇𝑊𝑋                                            (2.26), 

 

dapat ditulis dalam bentuk skalar berikut: 

𝑉𝑎𝑟(𝛽̂𝑃𝑅𝑅𝐸) = ∑
𝜆𝑗

(𝜆𝑗 + 𝑘)
2

𝑝

𝑗=1

                                  (2.27). 

 

Nilai MSE dari Poisson Ridge Regression Estimator yaitu sebagai berikut: 

 

𝑀𝑆𝐸(𝛽̂𝑃𝑅𝑅𝐸) = 𝑉𝑎𝑟(𝛽̂𝑃𝑅𝑅𝐸) + 𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝑅𝑅𝐸)
′
 𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝑅𝑅𝐸)          

𝑀𝑆𝐸(𝛽̂𝑃𝑅𝑅𝐸) = ∑
𝜆𝑗

(𝜆𝑗 + 𝑘)
2 +

𝑝

𝑗=1

𝑘2 ∑
𝛼𝑗

2

(𝜆𝑗 + 𝑘)
2

𝑝

𝑗=1

                           (2.28). 
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Penentuan parameter Ridge k diperlukan dalam model estimator Poisson Ridge 

Regression untuk mengatasi masalah multikolinearitas pada regresi Poisson. 

Beberapa metode telah diusulkan oleh penelitian terdahulu, sehingga dalam 

penelitian ini akan digunakan parameter Ridge sebagai berikut: 

𝑘̂1 =
1

𝛼̂𝑚𝑎𝑥
2

                                                    (2.29) 

 

𝑘̂2 = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑞𝑖)                                            (2.30) 

 

di mana: 

• 𝛼̂𝑚𝑎𝑥
2  merupakan nilai maksimum dari 𝜸𝜷̂𝑴𝑳 dengan 𝜸 merupakan 

 elemen vektor eigen dari matrik 𝑿𝒕𝑾̂𝑿 

• 𝑞𝑖 =
λ𝑚𝑎𝑥

(𝑛−𝑝)𝜎̂2+λ𝑚𝑎𝑥𝛼̂𝑖
2, dimana 𝜆𝑚𝑎𝑥 merupakan nilai maksimum dari nilai  

eigen 𝑿𝒕𝑾̂𝑿. 

• 𝜎̂2 =
∑ (𝑦𝑖−𝜇̂𝑖

 )
2𝑛

𝑖=1

𝑛−𝑝−1
 dimana 𝑝 jumlah variabel predictor. 

 

 

 

2.6 Poisson Modified Kibria-Lukman Estimator 

 

 

 

Poisson Modified Kibria-Lukman Estimator (PMKLE) adalah pengembangan dari 

estimator KL yang digunakan untuk menangani multikolinearitas pada model 

regresi Poisson. Model regresi Poisson biasanya diaplikasikan pada data hitungan, 

di mana variabel dependen menunjukkan kejadian yang langka. PMKLE dibuat 

dengan mengganti komponen estimasi awal dari estimator KL menggunakan 

estimator Ridge. Estimasi parameter dalam PMKLE sebagai berikut: 

𝛽̂𝑃𝑀𝐾𝐿𝐸 = (𝑋′𝑊̂𝑋 + 𝑘)
−1

(𝑋′𝑊̂𝑋 − 𝑘)(𝑋′𝑊̂𝑋 + 𝑘)
−1

𝑋′𝑊̂𝑋𝛽̂𝑀𝐿𝐸          (2.31). 

 

Karakteristik dari Poisson Modified Kibria-Lukman Estimator mencakup: 

𝐸(𝛽̂𝑃𝑀𝐾𝐿𝐸) = (𝑋′𝑊̂𝑋 + 𝑘)
−1

(𝑋′𝑊̂𝑋 − 𝑘)(𝑋′𝑊̂𝑋 + 𝑘)
−1

𝑋′𝑊̂𝑋𝛽         (2.32) 

      𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝑀𝐾𝐿𝐸) = 𝐸(𝛽̂𝑃𝑀𝐾𝐿𝐸) − 𝛽 

                                   = (𝑋′𝑊̂𝑋 + 𝑘)
−1

(𝑋′𝑊̂𝑋 − 𝑘)(𝑋′𝑊̂𝑋 + 𝑘)
−1

𝑋′𝑊̂𝑋𝛽 − 𝛽 
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                               = (𝑋′𝑊̂𝑋 + 𝑘)
−2

𝑘[−3𝑋′𝑊̂𝑋 − 𝑘𝐼]𝛽                                (2.33), 

bias dapat dituliskan dalam bentuk skalar sebagai berikut: 

𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝑀𝐾𝐿𝐸) = 𝑘  ∑
(−3𝜆𝑗 − 𝑘)

 
𝛼𝑗

 

(𝜆𝑗 + 𝑘)
2                                   (2.34)

𝑝

𝑗=1

 

 

𝑉𝑎𝑟(𝛽̂𝑃𝑀𝐾𝐿𝐸) = (𝑋′𝑊̂𝑋 + 𝑘)
−1

(𝑋′𝑊̂𝑋 − 𝑘)(𝑋′𝑊̂𝑋 + 𝑘)
−1

𝑋′𝑊̂𝑋(𝑋′𝑊̂𝑋 + 𝑘)
−1

 

                            (𝑋′𝑊̂𝑋 − 𝑘)(𝑋′𝑊̂𝑋 + 𝑘)
−1

 

                      = 𝑋′𝑊̂𝑋 (𝑋′𝑊̂𝑋 − 𝑘)
2

(𝑋′𝑊̂𝑋 + 𝑘)
−4

                                       (2.35), 

 

dapat ditulis dalam bentuk skalar berikut: 

 

𝑉𝑎𝑟(𝛽̂𝑃𝑀𝐾𝐿𝐸) = ∑
𝜆𝑗(𝜆𝑗 − 𝑘)

2

(𝜆𝑗 + 𝑘)
4

𝑝

𝑗=1

                                     (2.36). 

 

Efektivitas PMKLE dievaluasi menggunakan Mean Squared Error (MSE), yang 

menyatakan seberapa baik estimasi yang dihasilkan oleh estimator ini. MSE untuk 

PMKLE sebagai berikut: 

 

𝑀𝑆𝐸(𝛽̂𝑃𝑀𝐾𝐿𝐸) = 𝑉𝑎𝑟(𝛽̂𝑃𝑀𝐾𝐿𝐸) + 𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝑀𝐾𝐿𝐸)
′
 𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑃𝑀𝐾𝐿𝐸)          

          𝑀𝑆𝐸(𝛽̂𝑃𝑀𝐾𝐿𝐸) = ∑
𝜆𝑗(𝜆𝑗 − 𝑘)

2

(𝜆𝑗 + 𝑘)
4

𝑝

𝑗=1

+ 𝑘2 ∑
(3𝜆𝑗 + 𝑘)

2
𝛼𝑗

2

(𝜆𝑗 + 𝑘)
4               (2.37).

𝑝

𝑗=1

 

 

Pemilihan nilai k biasanya dilakukan berdasarkan pendekatan yang    

meminimalkan Mean Squared Error (MSE) dari estimator. Beberapa metode 

yang digunakan untuk menentukan nilai k yaitu: 

 

𝑘1 =
1

𝑚𝑎𝑥(𝛼𝑗
2)

                                                  (2.38) 

𝑘2 =
𝑝

∑ (2𝛼𝑗
2 +

1
𝜆𝑗

)
                                           (2.39) 
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𝑘3 = 𝑚𝑖𝑛 (
𝜆𝑖

2𝜆𝑗𝛼𝑗
2 + 1

)                                        (2.40) 

 

dimana 𝜆  adalah nilai eigen dari 𝑋𝑡𝑊̂𝑋 dan 𝛼 
2 merupakan nilai dari 𝜸𝜷̂𝑴𝑳 

dengan γ merupakan elemen vektor eigen dari matrik 𝑋𝑡𝑊̂𝑋. 
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III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilaksanakan pada Semester Ganjil tahun ajaran 2024/2025 di 

Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, 

Universitas Lampung. 

 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data penelitian yang digunakan yaitu data simulasi yang mengandung 

multikolinieritas yang dihasilkan dengan menggunakan software R. Adapun 

jumlah sampel yang digunakan adalah n = 20, 40, 60 dan 80 dengan p = 6 variabel 

dengan korelasi parsial (𝜌 = 0.3 dan 0.99) dan korelasi penuh (𝜌 = 0.99) serta 

dilakukan 1000 pengulangan. Persamaan berikut ini digunakan untuk 

menghasilkan setiap variabel independen 𝑋𝑝 dengan menggunakan simulasi 

Monte Carlo untuk mendapatkan data multikolinearitas pada 6 variabel 

independen 

 

𝑋𝑝 = √(1 − 𝜌2)𝑍𝑖𝑗 + ρ𝑍𝑖(𝑝+1)                                (3.1) 

 

dengan i = 1, 2,..., n; j = 1, 2,..., 𝑝; 𝑍𝑖𝑗~𝑁(0,1); 𝜌 = 0.3 dan 0.99.
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Selanjutnya, variabel respons 𝑦𝑖 mengikuti distribusi Poisson dengan parameter 

𝜇𝑖. Untuk setiap observasi i, variabel respons 𝑦𝑖 dihasilkan menggunakan 

distribusi Poisson sebagai berikut: 

 

𝑃(𝜇𝑖) = 𝑒𝑥𝑝(𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑖1 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑥𝑖𝑝)                                  (3.2). 

 

Untuk mengevaluasi performa estimator menggunakan MSE sebagai berikut: 

 

𝑀𝑆𝐸 =
∑ (𝛽̂𝑖 − 𝛽)

′
(𝛽̂𝑖 − 𝛽)𝑅

𝑖=1

𝑅
                                      (3.2) 

 

di mana 𝛽̂  adalah estimator β yang diperoleh dari PJSE, PRRE, dan PMKLE, 

dan R adalah jumlah pengulangan. 

 

 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilaksanakan dengan metode studi pustaka, dengan mempelajari 

berbagai buku referensi, baik berupa karya ilmiah maupun jurnal. Untuk 

mendukung proses perhitungan dan mendapatkan hasil yang akurat, penelitian ini 

menggunakan software R. Adapun tahapan yang dilakukan adalah sebagai berikut: 

1. Melakukan simulasi data pada model Poisson dengan n = 20, 40, 60 dan 80,  

2. Menguji multikolinearitas dengan mengevaluasi nilai VIF pada data simulasi,  

3. Menentukan koefisien parameter (𝛽) melalui analisis regresi Poisson 

menggunakan metode Maximum Likelihood Estimation (MLE) pada data 

simulasi dengan 3 dan 6 variabel independen yang saling berkorelasi,  

4. Melakukan pendugaan parameter PJSE sebagai berikut: 

• Menentukan nilai parameter c pada PJSE, 

• Menghitung nilai estimasi PJSE, 

• Menghitung nilai MSE pada PJSE, 

5. Melakukan pendugaan parameter PRRE sebagai berikut: 

• Menentukan nilai parameter Ridge 𝑘 pada PRRE,  
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• Menghitung nilai estimasi PRRE untuk setiap nilai 𝑘, 

• Menghitung nilai MSE pada PRRE dari beberapa parameter Ridge 𝑘, 

6. Melakukan pendugaan parameter PMKLE sebagai berikut: 

• Menentukan nilai parameter k pada PMKLE, 

• Menghitung nilai estimasi PMKLE untuk setiap nilai 𝑘, 

• Menghitung nilai MSE pada PMKLE dari beberapa parameter 𝑘,  

7. Membandingkan nilai MSE pada ketiga estimator berdasarkan hasil analisis 

yang telah dilakukan untuk mendapatkan metode terbaik. 
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V. KESIMPULAN 

 

 

 

Berdasarkan hasil yang diperoleh, berikut ini adalah kesimpulan mengenai 

penggunaan metode PJSE, PRRE, dan PMKLE dalam analisis regresi Poisson: 

 

1. Pada simulasi data korelasi parsial untuk ukuran sampel n = 20,  performa 

metode Poisson Ridge Regression Estimator menggunakan nilai parameter 

k2 dalam mengatasi multikolinearitas lebih baik dibandingkan dengan 

metode Poisson James-Stein Estimator dan Poisson Modified Kibria-

Lukman Estimator karena menghasilkan nilai MSE yang lebih kecil 

Sedangkan pada ukuran sampel n = 40, 60 dan 80, performa metode Poisson 

Modified Kibria-Lukman Estimator menggunakan nilai parameter k2 dalam 

mengatasi multikolinearitas lebih baik dibandingkan dengan metode lainnya 

karena menghasilkan nilai MSE yang lebih kecil.  

 

2. Pada simulasi data korelasi penuh untuk ukuran sampel n = 20 dan 40 

performa metode Poisson Ridge Regression Estimator menggunakan nilai 

parameter k2 dalam mengatasi multikolinearitas lebih baik dibandingkan 

dengan metode Poisson James-Stein Estimator dan Poisson Modified 

Kibria-Lukman Estimator karena menghasilkan nilai MSE yang lebih kecil 

Sedangkan pada ukuran sampel n = 60 dan 80, performa metode Poisson 

Modified Kibria-Lukman Estimator menggunakan nilai parameter k2 dalam 

mengatasi multikolinearitas lebih baik dibandingkan dengan metode lainnya 

karena menghasilkan nilai MSE yang lebih kecil.  
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