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Poisson Inverse Gaussian Regression model is a commonly used method for 

analyzing data that experiences overdispersion. Poisson Inverse Gaussian 

regression typicall use Maximum Likelihood Estimator (MLE) parameter 

estimation, by fulfilling one of its assumptions wich is multicollinearity. With the 

existence of multicollinearity can cause the results of regression method analysis is 

not accurate because the results of the analysis are unstable and biased. This 

research uses data on the number of crimes reported in East Java Province in 2024, 

but the data experiences multicollinearity. To overcome multicollinearity, several 

methods can be used, that is PIGRRE and PIGGRE. The PIGRRE method works 

by adding a penalty to the  magnitude the regression coefficient so that it can reduce 

the estimation variance of the estimate without increasing the bias. The PIGGRE 

method applies a diagonal shrinkage matrix that assigns a different shrinkage value 

to each predictor independent variable. The results of this study show that the best 

method for overcoming multicollinearity is the method with the smallest mse value, 

namely the PIGGRE method with a ridge 𝑘2 parameter of 0.1974. 
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Model regresi Poisson Inverse Gaussian merupakan metode yang umum digunakan 

untuk menganalisis data yang mengalami overdispersi. Regresi Poisson Inverse 

Gaussian biasanya menggunakan metode estimasi Maximum Likelihood Estimator 

(MLE) untuk pendugaan parameter, dengan memenuhi salah satu asumsi 

pentingnya, yaitu tidak adanya multikolinearitas. Keberadaan multikolinearitas 

dapat menyebabkan hasil analisis metode regresi menjadi tidak akurat karena hasil 

estimasi menjadi tidak stabil dan bias. Penelitian ini menggunakan data jumlah 

tindak kejahatan yang dilaporkan di Provinsi Jawa Timur tahun 2024, namun data 

tersebut mengalami multikolinearitas. Untuk mengatasi multikolinearitas, beberapa 

metode dapat digunakan, yaitu metode PIGRRE dan PIGGRE. Metode PIGRRE 

bekerja dengan menambahkan penalti pada besarnya koefisien regresi sehingga 

dapat mengurangi varians estimasi tanpa meningkatkan bias secara signifikan. 

Sementara itu, metode PIGGRE menerapkan matriks shrinkage diagonal yang 

memberikan nilai shrinkage berbeda pada setiap variabel prediktor (variabel 

independen). Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa metode terbaik untuk 

mengatasi multikolinearitas adalah metode dengan nilai MSE terkecil, yaitu metode 

PIGGRE dengan parameter ridge 𝑘2 sebesar 0,1974. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Model Regresi Poisson Inverse Gaussian merupakan metode yang umum 

digunakan untuk menganalisis data yang mengalami overdispersi.  Pada Regresi 

Poisson Inverse Gaussian biasanya menggunakan estimasi parameter Maximum 

Likelihood Estimator (MLE), tetapi keandalan estimasi parameter menggunakan 

MLE dalam model ini sering terganggu karena adanya multikolinearitas dalam 

variabel penjelas ( Almulhim, et al,. 2025).  Multikolinearitas pertama kali 

dikenalkan oleh Ragner Frisch.  Adanya multikolinearitas dapat menyebabkan 

hasil dari analisis metode regresi menjadi kurang tepat karena hasil dari analisis 

tersebut tidak stabil dan bias (Gujarati & Porter., 2009).  Namun hal ini dapat 

diatasi dengan menggunakan berbagai pendekatan estimasi alternatif, salah 

satunya ada estimasi ridge (ridge estimator).  

 

 

Untuk mengatasi kelemahan regresi Poisson Inverse Gaussian terhadap 

multikolinearitas digunakan pendekatan Ridge Regression, dengan menambahkan 

penalti terhadap besarnya koefisien regresi sehingga hal tersebut dapat 

mengurangi varians estimasi tanpa meningkatkan bias secara signifikan (Hoerl & 

Kennard, 1970).  Pada model Poisson Inverse Gaussian metode ini dikenal 

dengan istilah Poisson Inverse Gaussian Ridge Regression Estimator (PIGRRE). 

Selain itu beberapa pengembangan baru telah dilakukan untuk memperbaiki 

performa estimasi, salah satunya yaitu Poisson Inverse Gaussian Generalized 

Ridge Estimator (PIGGRE). 
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Generalized Ridge Estimator merupakan pengembangan dari metode Ridge   

Regression Estimator yang diperkenalkan oleh Hoerl dan Kennard (1970). 

Generalized Ridge Estimator menggunakan matriks penyusutan diagonal yang 

membuat setiap variabel independen mempunyai nilai penyusutan berbeda.  

Generalized Ridge Estimator dapat memberikan hasil estimasi yang lebih stabil 

dibandingkan dengan Maximum Likelihood Estimator dan Ridge Regression 

Estimator dalam menangani multikolinearitas.  Dengan demikian, metode ini 

mampu mengurangi varians estimator tanpa meningkatkan bias secara signifikan 

apabila parameter penyusutan dipilih secara optimal. 

 

 

Penelitian yang dilakukan oleh Ashraf, et al. (2024) dengan menggunakan 

berbagai estimasi seperti Maximum Likelihood Estimator (MLE), Ridge Estimator 

dan sebagainya, dilakukan untuk mengatasi multikolinearitas.  Dalam penelitian 

tersebut dilakukan simulasi Monte Carlo untuk menyelidiki kinerja dari estimasi 

tersebut pada model Regresi Poisson Inverse Gaussian, hasil menunjukkan Ridge 

estimator lebih unggul dalam menangani multikolinearitas.  Dan juga Almulhim 

et al. (2025) juga melakukan penelitian menggunakan simulasi Monte Carlo untuk 

menyelidiki kerja PIGMLE, PIGRRE, dan PIGGRE.  Penelitian ini juga 

membahas data jumlah persamaan dan kutipan dataset Australian Institute of 

Sport (AIS) dengan ketiga metode tersebut.  Hasil dari penelitian ini MSE 

digunakan dalam kriteria evaluasi yang menghasilkan PIGGRE lebih unggul dari 

kedua metode lainnya. 

 

 

Kriminalitas menjadi salah satu isu yang cukup serius di Indonesia. Angka 

kriminalitas dari tahun ke tahun mengalami peningkatan.  Pada tahun 2022 angka 

kriminalitas di Indonesia yaitu 372.965 kasus dan meningkat secara signifikan 

menjadi 584.991 kasus di tahun 2023 (Badan Pusat Statistika, 2024).  Peningkatan 

angka kriminalitas ini menunjukkan adanya berbagai faktor ekonomi, sosial, dan 

lingkungan yang mungkin saling berpengaruh.  Kondisi ekonomi yang kurang 

stabil, kesenjangan sosial, rendahnya tingkat pendidikan, serta lemahnya 

penegakan hukum dapat menjadi pemicu pada tindakan kriminal (Soekanto., 

2009).  Pada penelitian Chairani, et al. (2018) jumlah kriminalitas dapat 
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dipengaruhi oleh angka pengangguran dan jumlah penduduk secara tidak 

langsung, dan angka jumlah penduduk yang paling berpengaruh.  Semakin tinggi 

jumlah penduduk maka akan berpotensi menambah jumlah kriminalitas di 

Indonesia.  Berdasarkan data Badan Pusat Statistik (2024), Jawa Timur menjadi 

provinsi dengan jumlah kriminalitas tertinggi nomor dua setelah DKI Jakarta dan 

disusul oleh Sumatera Utara di urutan ketiga.  

 

 

Peningkatan angka jumlah kriminalitas tidak hanya berdampak pada keamanan, 

tapi juga dapat menurunkan ekonomi serta memperbesar kasus sosial (Lumenta & 

Kekenusa, 2019).  Oleh karena itu, diperlukan penelitian lebih lanjut dengan 

pendekatan statistik yang komprehensif untuk mengidentifikasi faktor-faktor 

dominan penyebab kriminalitas di Provinsi Jawa Timur.  Berdasarkan penelitian 

sebelumnya dan uraian di atas, peneliti tertarik untuk meneliti jumlah kejahatan 

yang dilaporkan di Provinsi Jawa Timur pada Model Poisson Inverse Gaussian 

dengan menggunakan 3 metode pendekatan yaitu Maximum Likelihood Estimator, 

Ridge Regression Estimator, dan Generalized Ridge Estimator.  Penulis berharap 

dengan dilakukan penelitian ini dapat menemukan metode untuk menangani 

multikolinearitas dengan bantuan program Rstudio. 

 

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

  

 

Tujuan dari penelitian ini sebagai berikut:  

1. Membandingkan performa Maksimum Likelihood Estimator, Ridge 

Regression Estimator, dan Generalized Ridge Estimator dalam mengatasi 

multikolinearitas pada regresi Poisson Inverse Gaussian. 

2. Mengidentifikasi faktor faktor yang memengaruhi jumlah kejahatan di 

Provinsi Jawa Timur. 
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1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Adapun manfaat dari penelitian ini yaitu untuk menambah pengetahuan penulis 

dan pembaca mengenai metode Maksimum Likelihood Estimator, Ridge 

Regression Estimator, dan Generalized Ridge Estimator dalam mengatasi 

multikolinearitas pada regresi Poisson Inverse Gaussian.  



II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Distribusi Poisson 

 

 

 

Distribusi Poisson merupakan distribusi probabilitas diskrit yang menggambarkan 

jumlah suatu kejadian dalam interval waktu dan ruang tertentu.  Kejadian tersebut 

diasumsikan terjadi secara acak, saling bebas, dan tingkat rata-ratanya konstan 

(Walpole, et al., 2012). 

Fungsi kepekatan peluang untuk distribusi poisson bergantung pada rataan (𝜇), 

rumus untuk fungsi kepekatan peluang yaitu: 

 

𝑃(𝑌; 𝑦) =
𝜇𝑦𝑒−𝜇

𝑦!
;  𝑦 = 0,1,2, … , (2.1). 

 

Keterangan: 

𝑃(𝑌; 𝑦): fungsi kepekatan peluang dari distribusi Poisson, 

Y          : variabel acak diskrit yang menunjukkan banyaknya kejadian, 

y  : nilai aktual jumlah kejadian, 

𝜇   : parameter distribusi Poisson yang menyatakan rata-rata (mean) dan juga 

varians dari jumlah kejadian dalam suatu interval waktu atau ruang, 

e  : bilangan Euler dengan nilai mendekati 2.718... 

 

 

Rataan dan variansi adalah bernilai sama dan dapat ditulis sebagai berikut: 

 

𝐸(𝑌) = 𝑉𝑎𝑟 (𝑌) = 𝜇 (2.2). 
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Uji kesesuaian distribusi bisa dilakukan dengan uji Kolmogorov-Smirnov.  Dengan 

hipotesis sebagai berikut: 

a. Hipotesis: 

  𝐻0: 𝑆𝑛 = 𝐹(𝑦) (Data berdistribusi Poisson). 

  𝐻1 : 𝑆𝑛 ≠ 𝐹(𝑦) (Data tidak berdistribusi Poisson). 

b. Taraf signifikansi : 𝛼 = 5% = 0.05. 

c. Statistik Uji 

𝐷 = 𝑠𝑢𝑝|𝐹(𝑦) − 𝑆𝑛(𝑦)| (2.3). 

Keterangan: 

𝐹(𝑦)   : fungsi peluang kumulatif data sampel. 

𝑆𝑛(𝑦)  : fungsi distribusi kumulatif Poisson. 

D         : jarak maksimum fungsi distribusi empiris dengan fungsi distribusi      

Poisson. 

d. Daerah kritis: 

Tolak 𝐻0 jika 𝐷ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 > 𝐷(𝛼,𝑛) atau nilai signifikansi  < 𝛼. 

Tidak tolak 𝐻0 jika 𝐷ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 < 𝐷(𝛼,𝑛) atau nilai signifikansi > 𝛼. 

e. Kesimpulan. 

 

 

 

2.2 Distribusi Inverse Gaussian 

 

 

 

Distribusi Inverse Gaussian merupakan distribusi kontinu yang mempunyai 

kemencengan lebih besar dan keruncingan yang tajam (Utami, 2023).  Inverse 

Gaussian mempunyai 2 parameter dan fungsi kepadatan peluangnya yaitu: 

 

𝑓(𝑦) = (2𝜋𝜙𝑦3)
−1

2⁄ exp (−
(𝑦 − 𝜇)2

2𝜙𝜇2𝑦
) , 𝑦 > 0 (2.4) 

 

dengan rata-rata dan varians sebagai berikut : 

𝐸(𝑌) = 𝜇, 𝑉𝑎𝑟(𝑌) = 𝜙𝜇2 (2.5)

dan 𝜙 adalah parameter dispersi. 
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2.3 Multikolinearitas 

 

 

 

Multikolinearitas merupakan masalah yang cukup sering muncul pada analisis 

regresi, hal ini dapat menyebabkan estimasi koefisien tidak stabil, sulit 

diinterpretasikan.  Menurut Kennedy (2008) multikolinearitas terjadi adanya 

hubungan yang kuat pada variabel independen dalam model regresi.  Untuk 

melihat adanya multikolinearitas pada variabel independen salah satu cara yang 

dapat digunakan adalah dengan melihat nilai Variance Inflation Factor (VIF). 

Dengan rumus sebagai berikut: 

𝑉𝐼𝐹 =
1

(1 − 𝑅𝑖
2)

(2.6).  

Keterangan: 

𝑅𝑖
2 : koefisien determinasi yang diperoleh melalui regresi antar variabel bebas. 

Apabila nilai VIF > 10 menunjukkan adanya multikolinearitas tinggi, sedangkan 

VIF < 10 menunjukkan tidak ada masalah multikolinearitas yang serius. 

 

 

 

2.4 Overdispersi 

 

 

 

Overdispersi merupakan suatu keadaan apabila suatu data memiliki nilai varians 

lebih besar dari pada rata-rata, 𝑉𝑎𝑟(𝑌) > 𝐸(𝑌).  Menurut Darnah (2011) 

overdispersi dapat menyebabkan kesalahan yang cukup fatal dalam pemodelan 

dan dapat menyebabkan kesalahan dalam pengambilan kesimpulan signifikan atau 

tidak signifikan model.  Uji statistik untuk overdispersi dilakukan dengan bantuan 

software Rstudio menggunakan package AER (Utami, 2023), melalui tahapan 

sebagai berikut. 

a. Hipotesis: 

𝐻0: 𝜙 = 1 (tidak terjadi overdispersi pada data). 

𝐻1: 𝜙 > 1 (terjadi overdispersi pada data). 

b. Taraf signifikansi : 𝛼 = 5% = 0.05. 

c. Statistik Uji. 
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𝜙 =
𝐷2

𝑑𝑏
(2.7) 

dengan:  

𝐷2   ∶ 2∑ (𝑦𝑖𝑙𝑛 (
𝑦𝑖

𝜇𝑖
))𝑛

𝑖=1   

𝑑𝑏  ∶ 𝑛 − 𝑝  

𝜇𝑖    ∶ penduga bagi respon rata-rata ke-i 

𝑛    ∶ banyaknya pengamatan 

𝑝    ∶ banyaknya parameter termasuk konstanta 

d. Daerah kritis:  

Tolak 𝐻0 jika  𝜙 > 1 atau p-value < 𝛼. 

Tidak tolak 𝐻0 jika 𝜙 < 1 atau p-value > 𝛼. 

e. Kesimpulan. 

 

 

 

2.5 Distribusi Poisson Inverse Gaussian 

 

 

 

Distribusi Poisson Inverse Gaussian merupakan gabungan antara distribusi 

Poisson dan Inverse Gaussian.  Distribusi ini ditentukan dengan dua parameter 

yaitu rata-rata (𝜇) dan parameter dispersi (𝜙) (Almulhim, et al., 2025). 

Probabilitas dari distribusi Poisson Inverse Gaussian dapat dihitung dengan 

rumus sebagai berikut: 

 

𝑃(𝑌 = 𝑦|𝜇) =
𝜇𝑌𝑒

1
𝜙

𝑦!
 (

2

𝜋𝜙
)

1
2
(2𝜇𝜙 + 1)

(−
𝑦−

1
2

2
)

𝐾
𝑦−

1
2
(
1

𝜙
√2𝜇𝜙 + 1) (2.8).

 

 

Rata-rata untuk distribusi Poisson Inverse Gaussian yaitu: 

𝐸(𝑌) = 𝐸{𝐸(𝑌|𝜇𝑣)} = 𝐸(𝜇𝜈) = 𝜇 (2.9). 

Varians dari distribusi Poisson Inverse Gaussian yaitu: 

𝑉𝑎𝑟(𝑌) = 𝑉𝑎𝑟{𝐸(𝑌|𝜇𝑣)} + 𝐸{𝑉𝑎𝑟(𝑌|𝜇𝑣)} = 𝜇 + 𝜙𝜇2 (2.10). 
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2.6 Regresi Poisson Inverse Gaussian 

 

 

 

Menurut Adiatama, et al. (2021) model dari regresi Poisson Inverse Gaussian 

yaitu sebagai berikut: 

 

𝜇𝑖 = 𝑒𝑋𝑖
𝑇𝛽 (2.11) 

dengan: 

𝑥𝑖 = (1, 𝑥1, … , 𝑥𝑖(𝑝−1))
𝑇  

𝛽 = (𝛽0, 𝛽1, … , 𝛽𝑝−1)
𝑇
  

𝑖 = 1,2, . . . , 𝑛 menunjukkan nomor observasi. 

Dengan fungsi kepekatan peluang sebagai berikut: 

𝑃(𝑌 = 𝑦|𝑥𝑖; 𝛽; 𝜙) =
𝑒𝑋𝑖

𝑇𝛽𝑦𝑖𝑒
1
𝜙

𝑦!
 (

2

𝜋𝜙
)

1
2
(2𝑒𝑋𝑖

𝑇𝛽
𝜙 + 1)

(−
𝑦−

1
2

2
)

𝐾𝑠𝑖(𝑧𝑖) (2.12).
 

 

 

 

2.7 Poisson Inverse Gaussian Maximum Likelihood Estimator 

 

 

 

Estimasi parameter dalam model Poisson Inverse Gaussian umumnya dilakukan 

menggunakan metode Maximum Likelihood Estimator (MLE) tapi sensitif 

terhadap multikolinearitas (Farghali et al., 2025).  Proses memperoleh estimator 

MLE pada Poisson Inverse Gaussian dimulai dengan membentuk fungsi log-

likelihood dengan rumus: 

ℓ(𝜇𝑖, 𝜙) = ∑ [𝑦𝑖 log(𝜇𝑖) + 𝜙 − log(𝑦𝑖!) +
1

2
log (

1

𝜙
) −

2𝑦𝑖 − 1

4
𝑙𝑜𝑔 (1 + 2

𝜇𝑖

𝜙
)

𝑛

𝑖=1

+ 𝑙𝑜𝑔𝑅𝑦−0.5𝜙 (𝜙√1 + 2
𝜇𝑖

𝜙
)]                                                 (2.13). 
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Fungsi log-likelihood terhadap parameter regresi 𝛽 menjadi: 

 

ℓ(𝛽) = ∑ [𝑦𝑖𝑥𝑖
𝑇𝛽 + 𝜙 − log(𝑦𝑖!) +

1

2
log (

1

𝜙
) −

2𝑦𝑖−1

4
𝑙𝑜𝑔 (1 + 2

exp(𝑥𝑖
𝑇𝛽)

𝜙
) +𝑛

𝑖=1

              𝑙𝑜𝑔𝑅𝑦−0.5𝜙 (𝜙√1 + 2
exp(𝑥𝑖

𝑇𝛽)

𝜙
)]                                                            (2.14).  

 

Penduga Maximum Likelihood Estimator (MLE) diperoleh dengan 

mendiferensialkan fungsi log-likelihood terhadap setiap parameter dan 

menetapkan hasil turunan tersebut sama dengan nol.  Turunan pertama terhadap 

parameter regresi 𝛽𝑗 dinyatakan sebagai berikut: 

 

𝜕ℓ

𝜕𝛽𝑗 
= ∑

[
 
 
 

𝑥𝑖

(

 y𝑖 −
𝑅𝑦−0.5𝜙(𝛼)

√1 +
2
𝜙 exp(𝑥𝑖

𝑇𝛽)

exp(𝑥𝑖
𝑇𝛽)

)

 

]
 
 
 𝑛

𝑖=1

= 0 (2.15). 

 

Sementara itu, turunan pertama terhadap parameter dispersi (𝜙) dinyatakan 

sebagai: 

 

𝜕ℓ

𝜕𝜙
= ∑

[
 
 
 

−𝜙2−y𝑖𝜙 −
𝜙2𝑅𝑦−0.5𝜙(𝛼) (1 +

exp (𝑥𝑖
𝑇𝛽

𝜙
)

√1 +
2
𝜙 exp(𝑥𝑖

𝑇𝛽)
]
 
 
 𝑛

𝑖=1

= 0 (2.16). 

 

Untuk memperkirakan parameter 𝛽 dan 𝜙 melalui MLE, digunakan algoritma 

Newton-Rapshon karena persamaan tersebut berbentuk persamaan non linear. 

Setelah proses iteratif selesai, penduga parameter Maximum Likelihood Estimator 

(MLE) untuk model Poisson Inverse Gaussian dapat dinyatakan sebagai: 

 

𝛽̂𝑀𝐿𝐸 = (𝑿𝑻𝑾̂𝑿)
−1

𝑿𝑇𝑾̂𝑢̂. (2.17). 

 

Dimana 𝑾̂ = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜇𝑖 + 𝛼𝜇𝑖
3) dan 𝑢̂𝑖 variabel respon yang disesuaikan, dihitung  

sebagai 𝑢̂𝑖 = log(𝜇) +
𝑦𝑖 +𝜇𝑖

𝜇𝑖+𝜇𝑖
3/𝜙

. 
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Untuk mengevaluasi keakuratan estimasi, Mean Square Error Matriks (MSEM) 

dan Mean Square Error (MSE) untuk 𝛽̂𝑀𝐿𝐸 ditentukan melalui dekomposisi 

spektral matriks 𝑿𝑻𝑾̂𝑿 = 𝑸𝑮𝑸𝑻.  Dimana 𝑮𝑲 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑔1 + 𝑘, 𝑔2 + 𝑘,… , 𝑔𝑝 +

𝑘) adalah matriks diagonal dari nilai eigen 𝑿𝑻𝑾̂𝑿 dan Q  adalah matriks 

orthogonal dengan kolom yang disesuaikan dengan vektor eigen 𝑿𝑻𝑾̂𝑿. 

 

𝑀𝑆𝐸(𝛽̂𝑀𝐿𝐸) = 𝜙̂ ∑
1

𝑔𝑗

𝑝

𝑗=1

(2.18). 

dengan 𝜙̂ adalah nilai perkiraan 𝜙 dan dihitung sebagai 𝜙̂ =
∑

(𝑦𝑖+𝜇̂𝑖)
2

𝑉(𝜇̂𝑖)
𝑛
𝑗=1

𝑛−𝑝
. 

 

 

 

2.8 Ridge Regression Estimator 

2.8.1. Poisson Inverse Gaussian Ridge Regression Estimator 

 

 

 

Poisson Inverse Gaussian Ridge Regression Estimator dikembangkan sehingga 

dapat mengatasi multikolinearitas dalam Poisson Inverse Gaussian Regression 

(Batool, et al., 2023).  Estimator ini menambahkan parameter penalti k sehingga 

menghasilkan hasil yang lebih stabil dibandingkan metode MLE. 

Bentuk umum dari estimator PIGRRE dinyatakan sebagai berikut: 

 

𝛽̂𝑘 = (𝑿𝑻𝑾̂𝑿 + 𝑘𝑰)
−𝟏

𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝜷̂𝑴𝑳𝑬 (2.19). 

 

Dengan 𝑘 > 0 mewakili parameter PIGRRE, dan 𝑰 adalah matriks identitas 

berukuran 𝑝 × 𝑝.  Bias dan matriks kovarians yang terkait dengan PIGRRE adalah 

sebagai berikut: 

 

𝐵𝑖𝑎𝑠 (𝛽̂𝑘) = 𝐸 (𝛽̂𝑘) − 𝛽 = −𝑘𝑮𝒌
−𝟏𝛽 (2.20). 

 

𝑐𝑜𝑣(𝛽̂𝑘) = 𝐸 [(𝛽̂𝑘 −  𝐸(𝛽̂𝑘)(𝛽̂𝑘 −  𝐸(𝛽̂𝑘)
𝑇
] = 𝜙̂(𝑸𝑮𝒌

−𝟏𝑮𝑮𝒌
−𝟏𝑸𝑻) (2.21) 
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dengan 𝑮𝑲 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑔1 + 𝑘, 𝑔2 + 𝑘,… , 𝑔𝑝 + 𝑘) adalah matriks diagonal yang 

terdiri dari nilai eigen matriks kovarians, yang disesuaikan dengan parameter 

ridge.  MSEM estimator PIGRRE menggabungkan kovarians dan bias kuadrat: 

 

𝑀𝑆𝐸𝑀(𝛽̂𝑘) = 𝑐𝑜𝑣(𝛽̂𝑘)𝐵𝑖𝑎𝑠 (𝛽̂𝑘)𝐵𝑖𝑎𝑠 (𝛽̂𝑘)
𝑇
 

 

𝑀𝑆𝐸𝑀(𝛽̂𝑘) = 𝜙̂(𝑸𝑮𝒌
−𝟏𝑮𝑮𝒌

−𝟏𝑸𝑻 + 𝒃𝒌𝒃𝒌
𝑻 )                          (2.22) 

 

dengan  𝑏𝑘 =  𝐵𝑖𝑎𝑠 (𝜷̂𝒌) = −𝑘𝑮𝒌
−𝟏𝜶.   

 

MSE dihitung dari trace MSEM: 

 

𝑀𝑆𝐸(𝛽̂𝑘) = 𝑡𝑟 (𝑀𝑆𝐸𝑀(𝛽̂𝑘)) (2.23) 

 

𝑀𝑆𝐸(𝛽̂𝑘) = 𝜙̂ ∑
𝑔𝑗

(𝑔𝑗 + 𝑘)
2

𝑝

𝑗=1

+ ∑
𝑘2𝛼𝑗

2

(𝑔𝑗 + 𝑘)
2

𝑝

𝑗=1

(2.24) 

 

 

dengan 𝛼𝑗 mewakili komponen ke-j dari vektor 𝛼 = 𝑸𝑻 𝛽̂𝑀𝐿𝐸, yang mewakili 

nilai koefisien yang disesuaikan dengan Maximum Likelihood Estimator. 

 

 

 

2.8.2. Parameter Ridge-k pada Ridge Regression Estimator 

 

 

 

Parameter ridge k dapat berperan dalam mengurangi multikolinearitas dan 

mencegah overfitting.  Mengacu pada penelitian Almulhim, et al. (2025), 

pemilihan parameter ridge tidak dilakukan pada satu nilai saja, melainkan 

menggunakan beberapa nilai kandidat 𝑘1 hingga 𝑘5.  Penggunaan beberapa nilai 𝑘 

bertujuan untuk membandingkan kinerja penduga ridge dan memperoleh nilai 𝑘 

yang optimal, yaitu yang mampu menekan varians penduga tanpa menimbulkan 
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bias yang terlalu besar.  Oleh karena itu, parameter ridge 𝑘 ditetapkan dalam 

beberapa nilai kandidat, dengan rumus sebagai berikut: 

 

𝑘1 = 𝑚𝑖𝑛

(

 
 𝜙̂

2𝛼̂𝑗
2 +

𝜙̂
𝑔𝑗)

 
 

                                            (2.25) 

𝑘2 = 𝑚𝑖𝑛 (
𝜙̂

𝛼̂𝑗
2)                                                  (2.26) 

𝑘3 = (
𝜙̂

∑ 𝛼̂𝑗
2𝑝

𝑗

)                                                    (2.27) 

𝑘4 = ∏

(

 
 𝜙̂

2𝛼̂𝑗
2 +

𝜙̂
𝑔𝑗)

 
 

𝑝

𝑗

1
𝑝

                                         (2.28) 

𝑘5 = 𝑝 ∑
𝜙̂

2𝛼̂𝑗
2 +

𝜙̂
𝑔𝑗

𝑝

𝑗=1

                                              (2.29). 

 

Alternatif nilai ridge k tersebut dapat digunakan untuk memperoleh estimasi 

parameter yang lebih stabil pada model Poisson Inverse Gaussian jika ada 

multikolinearitas. 

 

 

 

2.9 Generalized Ridge Estimator 

2.9.1. Poisson Inverse Gaussian Generalized Ridge Estimator 

 

 

 

Generalized Ridge Estimator pertama kali dikembangkan oleh Loesgen (1990) 

sebagai perluasan estimasi Ridge Regression Estimator dengan memberikan dari   



14 

 

estimasi PIGGRE dinyatakan sebagai berikut:  

 

𝛽̂𝑘 = (𝑿𝑻𝑾̂𝑿 + 𝑲)
−𝟏

𝑿𝑻𝑦 = (𝑿𝑻𝑾̂𝑿 + 𝑲)
−𝟏

𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝜷̂𝑴𝑳𝑬 (2.30). 

 

Bias dan matriks kovarians Poisson Inverse Gaussian Generalized Ridge 

Estimator (PIGGRE) adalah sebagai berikut: 

 

   𝐵𝑖𝑎𝑠 (𝛽̂𝑘)  = 𝐸 (𝛽̂𝑘) − 𝛽  

    = (𝑿𝑻𝑾̂𝑿 + 𝑲)
−𝟏

𝑿𝑻𝑾̂𝑿𝜷̂ − 𝜷̂ 

= (𝑰 − 𝑲(𝑿𝑻𝑾̂𝑿 + 𝑲)
−𝟏

)𝜷 − 𝜷 

= −𝑲𝑮𝒌
−𝟏𝜷 (2.31). 

 

𝑐𝑜𝑣(𝛽̂𝑘) = 𝐸 [(𝛽̂𝑘 −  𝐸(𝛽̂𝑘)(𝛽̂𝑘 −  𝐸(𝛽̂𝑘)
𝑇
] 

= 𝜙̂(𝑸𝑮𝒌
−𝟏𝑮𝑮𝒌

−𝟏𝑸𝑻) (2.32). 

 

MSEM estimator PIGGRE didefinisikan oleh: 

 

𝑀𝑆𝐸𝑀(𝛽̂𝑘) = 𝑐𝑜𝑣(𝛽̂𝐾)𝐵𝑖𝑎𝑠 (𝛽̂𝐾)𝐵𝑖𝑎𝑠 (𝛽̂𝐾)
𝑇
 

= 𝜙̂(𝑸𝑮𝑲
−𝟏𝑮𝑮𝑲

−𝟏𝑸𝑻) + 𝒃𝑲𝒃𝑲
𝑻 (2.33) 

 

dengan 𝑮𝑲 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑔1 + 𝑘, 𝑔2 + 𝑘,… , 𝑔𝑝 + 𝑘𝑝) dan 𝑏𝐾 = 𝐵𝑖𝑎𝑠 (𝛽̂𝑘)  =

−𝑲𝑮𝒌
−𝟏𝛽 

 

Dan untuk rumus MSE dari PIGGRE yaitu: 

 

𝑀𝑆𝐸(𝛽̂𝑘) = 𝑡𝑟 (𝑀𝑆𝐸𝑀(𝛽̂𝐾)) = 𝜙̂ ∑
𝑔𝑗

(𝑔𝑗 + 𝑘𝑗)
2

𝑝

𝑗=1

+ ∑
𝑘𝑗

2𝛼𝑗
2

(𝑔𝑗 + 𝑘𝑗)
2

𝑝

𝑗=1

(2.34) 
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2.9.2. Parameter Ridge-k pada Generalized Ridge Estimator 

 

 

 

Pada model Poisson Inverse Gaussian Generalized Ridge Estimator (PIGGRE), 

pemilihan parameter ridge k merupakan hal yang penting untuk menentukan besar 

penyusutan (shrinkage) pada masing-masing koefisien regresi.  Menurut 

Almulhim, et al. (2025) disesuaikan dengan modifikasi bentuk umum ridge, 

parameter Generalized Ridge Estimator dapat didefinisikan dalam beberapa 

alternatif bentuk sebagai berikut: 

𝒌𝟏 = 𝒅𝒊𝒂𝒈(
𝜙̂

𝛼̂𝑗
2) (2.35). 

 

𝒌𝟐 = 𝒅𝒊𝒂𝒈(
1

𝛼̂𝑗
2) (2.36). 

 

𝒌𝟑 = 𝒅𝒊𝒂𝒈(
1

𝜙̂𝛼̂𝑗
2
) (2.37). 

 

𝒌𝟒 = 𝒅𝒊𝒂𝒈(
𝑝

𝜙̂𝛼̂𝑗
2
) (2.38). 

𝒌𝟓 = 𝒅𝒊𝒂𝒈(𝑝√
1

𝛼̂𝑗
2) (2.39). 

 

 

Kelima bentuk matriks 𝑘𝑖 di atas merupakan alternatif nilai penalti yang 

digunakan dalam proses estimasi parameter Poisson Inverse Gaussian 

Generalized Ridge Estimator (PIGGRE).  Pemilihan bentuk 𝑘𝑖  ini bertujuan untuk 

memperoleh hasil parameter yang stabil dan nilai Mean Square Error (MSE) yang 

kecil pada saat adanya masalah multikolinearitas. 
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2.10 Pengujian Parameter 

 

 

 

Pengujian parameter pada Poisson Inverse Gaussian menggunakan dua 

pendekatan, yaitu pengujian parameter secara simultan dan uji parameter secara 

parsial.  Uji ini dilakukan untuk mengetahui tingkat signifikansi yang diperoleh 

dari setiap parameter. 

 

 

 

2.10.1. Pengujian Parameter Secara Simultan 

 

 

 

Uji parameter serentak digunakan untuk menilai seluruh variabel independen 

dalam model memberikan pengaruh secara bersama-sama terhadap variabel 

respons.  Uji ini penting untuk dilakukan untuk mengetahui bahwa model yang 

dibangun memang layak digunakan.  Uji yang digunakan pada uji parameter 

secara serentak yaitu uji rasio likelihood, dengan tahap sebagai berikut: 

a. Hipotesis 

𝐻0: 𝛽1 = 𝛽2 = ⋯ = 𝛽𝑗 = 0 (tidak terdapat variabel independen yang 

berpengaruh secara signifikan terhadap model). 

𝐻1: 𝛽𝑗 ≠ 0 (terdapat minimal satu variabel independen yang berpengaruh 

secara signifikan terhadap model). 

b. Taraf signifikansi : 𝛼 = 5% = 0.05. 

c. Statistik Uji  

𝐺 = −2 ln(𝐿0 − 𝐿1) (2.40) 

keterangan :  

𝐿0 : model tanpa melibatkan seluruh variabel independen. 

𝐿1 : model dengan melibatkan seluruh variabel independen. 

d. Daerah kritis : 

Jika 𝐺 > 𝜒(𝛼,𝑘)
2  atau nilai p-value < 𝛼 maka tolak 𝐻0. 

Jika 𝐺 < 𝜒(𝛼,𝑘)
2  atau nilai p-value > 𝛼 maka tidak tolak 𝐻0. 

e. Kesimpulan. 



17 

 

2.10.2. Uji Parameter Secara Parsial 

 

 

 

Menurut Darnah (2011), setelah uji serentak dilakukan, tahap selanjutnya adalah 

uji parameter secara parsial.  Uji parsial merupakan uji yang dilakukan untuk 

melihat pengaruh setiap variabel independen terhadap variabel dependen secara 

parsial dengan menggunakan uji Wald.  Dengan tahapan sebagai berikut: 

a. Hipotesis 

𝐻0: 𝛽𝑗 = 0, 𝑗 = 0,1,2, … , 𝑘 (variabel bebas tidak berpengaruh secara signifikan 

terhadap variabel dependen). 

𝐻1: 𝛽𝑗 ≠ 0 (variabel bebas berpengaruh secara signifikan terhadap variabel 

dependen). 

b. Taraf signifikansi : 𝛼 = 5% = 0.05. 

c. Statistik uji  

𝑍 =
𝛽𝑗̂

𝑆𝐸(𝛽𝑗)
(2.41). 

keterangan :  

𝑠𝐸(𝛽𝑗) : dugaan standar error dari 𝛽𝑗 . 

d. Daerah kritis 

Jika 𝑍 >  𝜒(0.05;1)
2  atau nilai p-value < 𝛼 maka tolak 𝐻0. 

Jika 𝑍 <  𝜒(0.05;1)
2  atau nilai p-value > 𝛼 maka tidak tolak 𝐻0. 

e. Kesimpulan. 

 

 

 

2.11 Jumlah Kejahatan yang dilaporkan 

 

 

 

Kriminalitas menjadi suatu permasalahan yang sering terjadi dan sulit dihindari 

baik negara maju maupun negara berkembang (Kasma & Sari, 2024). 

Negara Indonesia kasus kejahatan menjadi salah satu isu yang cukup serius, angka 

kejahatan dari tahun ke tahun mengalami peningkatan, pada tahun 2022 angka 

kejahatan di Indonesia yaitu 372.965 kasus dan meningkat drastis  menjadi 



18 

 

584.991 kasus di tahun 2023 (Badan Pusat Statistika, 2024).  Peningkatan angka 

kejahatan ini menunjukkan adanya berbagai faktor ekonomi, sosial, dan 

lingkungan yang mungkin saling berpengaruh.  

 

 

Berikut beberapa faktor yang sekiranya memengaruhi jumlah kejahatan pada 

suatu wilayah : 

a. Persentase penduduk miskin 

Tingkat kemiskinan berpotensi terjadinya kasus kejahatan, kondisi ekonomi 

yang terbatas membuat seseorang melakukan tindak kejahatan seperti 

pencurian atau perampokan untuk memenuhi kebutuhan hidupnya. 

b. Jumlah penduduk  

Jumlah penduduk yang banyak dapat meningkat peluang terjadinya kasus 

kejahatan yang disebabkan kepadatan penduduk, karena semakin padat suatu 

wilayah akan meningkatkan potensi konflik atau kejahatan meningkat. 

c. Rata lama sekolah   

Rata lama sekolah mencerminkan pendidikan masyarakat di suatu wilayah, 

pendidikan yang lebih tinggi umumnya memiliki kesadaran tentang hukum 

dan moral sehingga menurunkan keinginan seseorang untuk melakukan 

tindak kejahatan. 

d. Tingkat pengangguran terbuka 

Pengangguran dapat menimbulkan tekanan ekonomi dan sosial yang dapat 

mengakibatkan seseorang melakukan tindak kejahatan.  Semakin tinggi 

pengangguran di suatu daerah memungkinkan meningkatnya kejahatan di 

suatu daerah. 

e. Indeks Gini 

Indeks Gini merupakan tingkat ketimpangan pendapatan di suatu wilayah. 

Ketimpangan yang tinggi dapat menimbulkan rasa kecemburuan  

sosial yang dapat memicu terjadinya kejahatan. 

 

f. Indeks Pembangunan Manusia. 

Indeks Pembangunan Manusia menggambarkan tingkat kesejahteraan 

masyarakat melalui aspek pendidikan, kesehatan dan pendapatan.  Daerah 
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dengan IPM yang tinggi cenderung memiliki kondisi ekonomi yang cukup 

baik dan tingkat kejahatan lebih rendah.  



 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

  

 

 

Penelitian ini dilaksanakan pada Semester Ganjil Tahun Ajaran 2025/2026 di 

Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam 

Universitas Lampung. 

 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data yang digunakan diperoleh melalui publikasi resmi Badan Pusat Satistika 

Jawa Timur (https://jatim.bps.go.id/id).  Data mencakup 38 kabupaten/kota di 

Provinsi Jawa Timur pada tahun 2024 yang terdiri dari jumlah kejahatan yang 

dilaporkan (Y), persentase penduduk miskin (𝑋1), jumlah penduduk (𝑋2) , rata 

lama sekolah (𝑋3), tingkat pengangguran terbuka (𝑋4), Indeks Gini (𝑋5), dan 

Indeks Pembangunan Manusia (𝑋₆).  Variabel ini dipilih karena memiliki potensi 

pengaruh atau hubungan terhadap tingkat kejahatan di suatu daerah. 

 

 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

Pada penelitian ini metode yang digunakan adalah Poisson Inverse Gaussian 

Maximum Likelihood Estimator, Poisson Inverse Gaussian Ridge Regression  
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Estimator, dan Poisson Inverse Gaussian Generalized Ridge Estimator.  Dalam 

menyelesaikan penelitian ini, penulis menggunakan software Rstudio.  Dengan 

langkah-langkah sebagai berikut: 

1. Statistik Deskriptif 

Melakukan deskriptif karakteristik data tiap variabel seperti nilai minimum, 

maksimum, rata-rata, median, dan standar deviasi. 

2. Melakukan uji Distribusi Poisson dengan menggunakan uji Kolmogorov-

Smirnov. 

3. Melakukan cek overdipersi untuk mengetahui apakah varians data lebih besar 

dari rata-rata atau mean. 

4. Melakukan uji multikolinearitas dengan melihat nilai Variance Inflation Factor 

(VIF). 

5. Pemodelan Poisson Inverse Gausian Maximum Likelihood Estimator 

(PIGMLE) dengan langkah: 

a. Menentukan matriks 𝑿𝑻𝑾̂𝑿, dengan 𝑾̂ = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜇𝑖 + 𝛼𝜇𝑖
3). 

b. Menghitung nilai estimasi PIGMLE dengan persamaan (2.17). 

c. Menghitung nilai MSE dengan menggunakan persamaan (2.18). 

6. Pemodelan Poisson Inverse Gausian Ridge Regression Estimator dengan 

langkah: 

a. Menghitung estimasi awal dari parameter yaitu dengan MLE. 

b. Menentukan matriks 𝑿𝑻𝑾̂𝑿, dengan 𝑾̂ = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜇𝑖 + 𝛼𝜇𝑖
3). 

c. Menerapkan nilai k untuk menghitung estimator. 

d. Menambahkan matriks identitas (I) untuk menghitung estimasi. 

e. Menghitung nilai estimasi Ridge Regression Estimator untuk setiap k 

dengan persamaan (2.19). 

f. Menghitung nilai MSE dari beberapa model dengan persamaan (2.24). 

7. Pemodelan Poisson Inverse Gausian Generalized Ridge Estimator. 

a. Menghitung estimasi awal dari parameter yaitu dengan MLE. 

b. Menentukan matriks 𝑿𝑻𝑾̂𝑿, dengan 𝑾̂ = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜇𝑖 + 𝛼𝜇𝑖
3). 

c. Menerapkan nilai k untuk menghitung estimator. 

d. Menghitung nilai estimasi Generalized Ridge Estimator untuk setiap k 

dengan persamaan (2.30). 
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e. Menghitung nilai MSE dari beberapa model dengan persamaan (2.34). 

8. Pemilihan Model Terbaik. 

Model terbaik dipilih berdasarkan nilai MSE terkecil di antara PIGMLE, 

PIGRRE, dan PIGGRE. 

9. Uji Parameter Model Terbaik 

Setelah model terbaik didapatkan maka akan dilakukan pengujian parameter 

untuk mengetahui signifikansi parameter pada model Poisson Inverse Gaussian 

terpilih.  Uji parameter tersebut terdiri atas: 

a. Uji parameter secara simultan (uji Rasio Likelihood) 

b. Uji parameter secara parsial (uji Wald) 
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V. KESIMPULAN 

 

 

 

 

Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan dapat disimpulkan bahwa: 

 

 

1. Metode estimator terbaik dalam menangani multikolinearitas pada Poisson 

Invers Gaussian pada data jumlah kejahatan yang dilaporkan adalah 

Generalized Ridge Estimator.  Diperoleh nilai Mean Square Error (MSE) 

minimum pada parameter ridge 𝑘2 sebesar 0, 1974.   

 

2. Berdasarkan hasil estimasi Generalized Ridge Estimator variabel yang 

mempengaruhi jumlah kejahatan yang dilaporkan adalah variabel jumlah 

penduduk (𝑋2).  Koefisien regresi yang bernilai positif mengindikasikan 

bahwa peningkatan jumlah penduduk cenderung diikuti oleh peningkatan 

jumlah kejahatan yang dilaporkan.  Dengan demikian, semakin besar jumlah 

penduduk di suatu wilayah, maka potensi terjadinya atau dilaporkannya 

tindak kejahatan juga semakin tinggi.
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