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ABSTRAK 

Kemiskinan di berbagai daerah di Indonesia, termasuk di Pulau Sulawesi, masih menjadi 

permasalahan yang memerlukan penanganan efektif. Jumlah penduduk miskin 

merupakan data cacah yang umumnya mengikuti distribusi Poisson. Untuk menganalisis 

faktor-faktor yang mempengaruhi jumlah penduduk miskin, digunakan model regresi 

Poisson, yang termasuk dalam regresi non-linear dan sering digunakan untuk menangani 

data cacah dengan asumsi bahwa nilai rata-rata sama dengan varians (equidispersion). 

Namun, dalam banyak kasus, asumsi ini jarang terpenuhi karena sering terjadi 

overdispersion atau underdispersion. Sehingga dalam penelitian ini digunakan regresi 

Binomial Negatif untuk mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi jumlah penduduk 

miskin di Pulau Sulawesi pada tahun 2022.  Hasil analisis menunjukkan bahwa faktor 

yang berpengaruh signifikan terhadap jumlah penduduk miskin adalah rata-rata 

pengeluaran per kapita (𝑋1) dan jumlah penduduk (𝑋3), sementara harapan lama sekolah 

(𝑋2) tidak berpengaruh secara signifikan. Hasil analisis juga menunjukkan bahwa 

peningkatan rata-rata pengeluaran per kapita (𝑋1) diprediksi cenderung menurunkan 

jumlah penduduk miskin. Sebaliknya, kenaikan jumlah penduduk (𝑋3) berpotensi 

menambah kemiskinan di Pulau Sulawesi. 

Kata kunci: Regresi Binomial Negatif, Jumlah Penduduk Miskin, Overdipersion. 
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ABSTRACT 

Poverty in various regions in Indonesia, including Sulawesi Island, is still a problem that 

requires effective handling. The number of poor people is a count data that generally 

follows a Poisson distribution. To analyse the factors that influence the number of poor 

people, a Poisson regression model is used, which is included in non-linear regression 

and is often used to handle count data with the assumption that the mean value is equal to 

the variance (equidispersion). However, in many cases, this assumption is rarely fulfilled 

as overdispersion or underdispersion often occurs. Therefore, in this study, Negative 

Binomial regression was used to determine the factors that influence the number of poor 

people on Sulawesi Island in 2022. The results of the analysis show that the factors that 

have a significant effect on the number of poor people are average expenditure per capita 

(𝑋1)  and population (𝑋3)  while expected years of schooling (𝑋2)  have no significant 

effect. The analysis also shows that an increase in average per capita expenditure (𝑋1) is 

predicted to reduce the number of poor people. Conversely, an increase in 

population (𝑋3) has the potential to increase poverty in Sulawesi Island. 

Keywords: Negative Binomial Regression, Number of Poor People, Overdipersion 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Kemiskinan adalah masalah sosial-ekonomi yang tidak hanya terjadi di 

negara berkembang, tetapi juga di negara maju seperti Amerika Serikat dan 

Inggris. Di Indonesia, kemiskinan tetap menjadi salah satu tantangan yang 

dihadapi. Kondisi ini muncul karena sebagian orang masih kesulitan menjalani 

kehidupan sesuai dengan standar yang layak secara manusiawi. Beberapa 

pemicu yang menjadi penyebab kemiskinan di Indonesia,  rendahnya tingkat 

pendidikan, keterbatasan lapangan kerja, kondisi investasi, dan lambatnya laju 

pertumbuhan ekonomi. Meningkatkan kesejahteraan dan menurunkan angka 

kemiskinan dapat dilakukan dengan cara memperbaiki pertumbuhan ekonomi 

serta memperluas akses ke sumber daya dan layanan dasar (Ruchba & Asynur, 

2023). 

 

Menurut data Badan Pusat Statistik (BPS) (2023), jumlah penduduk 

miskin di Indonesia pada Maret 2023 adalah 25,90 juta orang. Tingginya 

jumlah penduduk miskin di suatu daerah merupakan beban besar bagi 

pembangunan, sehingga pemerintah harus mengambil peran yang lebih besar 

dalam penanggulangannya. Efektivitas alokasi dana dari APBN/APBD untuk 

program-program penanggulangan kemiskinan bisa diukur dari penurunan 

jumlah dan persentase penduduk miskin.  Namun, kebijakan penanggulangan 

kemiskinan perlu terus diperhatikan dan dievaluasi secara menyeluruh, 

terutama dalam merancang dan melaksanakan strategi serta program 

pengentasan kemiskinan yang diterapkan oleh pemerintah (Mahmud et al., 

2020). 

 

Analisis regresi adalah metode yang umum digunakan untuk 

menggambarkan hubungan fungsional antara variabel dependen dan variabel 

independen.  Analisis regresi yang umumnya digunakan adalah analisis regresi 

linier klasik, di mana variabel dependen merupakan data kontinu, sehingga 

jika variabel dependen berupa data diskrit atau data cacah, maka analisis ini 
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tidak tepat digunakan. Oleh karena itu, jika analisis regresi linear diterapkan 

pada variabel dependen berupa data cacah, maka hasilnya dapat menyebabkan 

pendugaan parameter menjadi bias (Rahayu, 2021;Tendriyawati, 2023). 

 

Analisis regresi Poisson digunakan untuk mengkaji hubungan antara 

variabel dependen dan independen dalam data cacah, namun metode ini 

memiliki asumsi equidispersion, yaitu rata-rata dan variansi harus sama. 

Seringkali, kondisi ini tidak terpenuhi, sehingga regresi Binomial Negatif 

menjadi alternatif yang lebih fleksibel, karena tidak memerlukan asumsi 

tersebut. Penggunaan regresi Poisson pada data yang mengalami 

overdispersion dapat menghasilkan estimasi dan inferensi yang tidak valid 

(Rahayu, 2021). 

 

Data jumlah penduduk miskin merupakan data yang biasanya memiliki 

karakteristik overdispersion karena adanya variasi yang cukup besar antar 

wilayah. Beberapa peneliti telah menerapkan analisis regresi Binomial Negatif 

dalam penelitianya, seperti Ibnas, et al., pada  tahun 2023 dan Nursantika et 

al., pada tahun yang sama. Ibnas, et al., (2023) membandingkan regresi 

Poisson dan regresi Binomial Negatif pada data jumlah kematian akibat 

demam berdarah di Sulawesi Selatan yang terdapat masalah overdispersion. 

Hasil penelitiannya menunjukkan bahwa regresi Binomial Negatif  lebih 

akurat daripada regresi Poisson dalam menghasilkan model. Sementara itu, 

Nursantika, et al., (2023) juga membandingkan regresi Poisson dan regresi 

Binomial Negatif pada data yang mengandung overdispersion. Data yang 

digunakan adalah jumlah kematian balita akibat pneumonia di Jawa Barat. 

Hasil penelitiannya menunjukkan bahwa model regresi Binomial Negatif 

memiliki nilai Akaike’s Information Criterion (AIC) yang lebih kecil daripada 

model regresi Poisson. 

 

Kemiskinan di beberapa wilayah Indonesia, termasuk di Pulau 

Sulawesi, tetap menjadi masalah serius yang perlu penanganan yang tepat.  

Oleh karena itu, pada penelitian ini peneliti tertarik untuk menerapkan regresi 

Binomial Negatif dalam memodelkan jumlah penduduk miskin di Pulau 
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Sulawesi dan diharapkan dapat diperoleh informasi mengenai faktor-faktor 

yang signifikan mempengaruhi jumlah penduduk miskin, sehingga dapat 

menjadi masukan bagi pemerintah daerah maupun pemerintah pusat dalam 

menyusun kebijakan dan program pengentasan kemiskinan yang lebih tepat 

sasaran. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang maka rumusan masalah pada penelitian ini 

adalah sebagai berikut.  

1. Bagaimana bentuk persamaan model regresi Binomial Negatif pada data 

jumlah penduduk miskin Pulau Sulawesi tahun 2022? 

2. Apa faktor-faktor yang mempengaruhi jumlah penduduk miskin di Pulau 

Sulawesi tahun 2022 dengan menggunakan model regresi Binomial 

Negatif? 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah tujuan dari penelitian ini adalah sebagai 

berikut. 

1. Untuk mengetahui persamaan model regresi Binomial Negatif yang sesuai 

dengan karakteristik data jumlah penduduk miskin di Pulau Sulawesi pada 

tahun 2022. 

2. Untuk mengetahui hasil faktor-faktor yang berpengaruh secara signifikan 

terhadap jumlah penduduk miskin di Pulau Sulawesi pada tahun 2022. 

 

1.4 Manfaat Penelitian 

Manfaat penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Dapat dijadikan acuan untuk memperluas pengetahuan tentang 

penerapan regresi binomial negatif dalam menganalisis faktor-faktor 

yang memengaruhi jumlah penduduk miskin di Pulau Sulawesi pada 

penelitian berikutnya. 
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2. Peneliti memperoleh wawasan dan pengetahuan tambahan mengenai 

metode regresi Binomial Negatif dalam mengatasi terjadinya 

overdispersion pada data. 

3. Menambah sumber pustaka ke perpustakaan Universitas Sulawesi Barat, 

Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, khususnya dalam 

menganalisis data menggunakan regresi. 

 

1.5 Batasan Masalah  

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah: 

1. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data jumlah 

penduduk miskin di Pulau Sulawesi pada tahun 2022  

2. Penelitian ini menggunakan metode regresi Binomial Negatif dalam 

menganalisis jumlah penduduk miskin di Pulau Sulawesi pada tahun 

2022. 
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BAB II  

KAJIAN PUSTAKA 

2.1  Regresi Poisson 

Model regresi Poisson adalah jenis regresi non-linear yang didasarkan 

pada distribusi Poisson, yang umum digunakan untuk memodelkan data cacah 

(count data). Karakteristik penting dari distribusi ini adalah bahwa rata-rata 

dan variansi memiliki nilai yang sama (equidispersion) (Sari & Rahmadeni, 

2018). Distribusi Poisson sering digunakan dalam pemodelan kejadian yang 

jarang terjadi. Regresi Poisson digunakan untuk memodelkan frekuensi 

kejadian dalam interval waktu tertentu, dengan asumsi bahwa variabel 

dependen Y merupakan variabel acak yang mengikuti distribusi Poisson, 

dengan fungsi probabilitas sesuai persamaan berikut.  

dengan parameter 𝜇 > 0 

 dimana   

 : rata-rata atau ekspektasi (jumlah kejadian sukses) yang terjadi dalam 

interval waktu atau daerah tertentu. 

y : jumlah kejadian atau frekuensi kejadian tertentu dalam variabel acak 

diskrit.  

e  : 2,71828 

Model regresi Poisson dapat ditulis sebagai berikut:  

  0 1 1 2 2, ,...,i i i k ik iIn x x x         

 0 1 1 2 2exp , ,...,i i i k ik ix x x              (2.2) 

       atau dapat ditulis dalam bentuk matriks sebagai berikut. 

  T

i iIn x   

                 exp T

i ix   

           ( )T

i i i i iy exp x       

                1,2,...,i n  

      

(2.3

) 

( )( )
( ; ) 0,1,2,...

!

ye
f y y

y

 




   
(2.1) 



24 
 

 
 

dimana i adalah nilai ekspektasi dari iy  yang berdistribusi Poisson. 

Dalam model regresi Poisson, koefisien regresi j menggambarkan 

perubahan yang diharapkan pada logaritma natural dari nilai rata-rata ketika 

variabel independen jx mengalami peningkatan satu unit (Ibnas et al., 2023). 

2.2  Regresi Binomial Negatif  

Regresi Binomial Negatif adalah model regresi yang digunakan untuk 

menganalisis hubungan antara variabel dependen berbentuk data cacah dengan 

satu atau lebih variabel independen. Regresi ini dapat diterapkan baik dalam 

kondisi equidispersion maupun overdispersion. Regresi Binomial Negatif 

adalah salah satu model yang diterapkan dari Generalized Linear Models 

(GLM). Sebagai bagian dari GLM, distribusi Binomial Negatif memiliki tiga 

komponen, yaitu komponen random, komponen sistematis, dan fungsi link 

sebagai berikut (Fadil et al., 2024).  

2.2.1 Komponen Random 

Pada model Binomial Negatif, variabel dependen diasumsikan 

memiliki distribusi Binomial Negatif yang dihasilkan dari kombinasi 

distribusi Poisson dan Gamma. 

Misalkan :  

 iY Poisson   

 ,i Gamma    

     Fungsi peluang kombinasi Poisson-Gamma dapat diperoleh dengan cara: 

     
0

Pr ,i i i iY y Poisson Y Gamma d    


    

      
 

1

0

1
.

!

ii iy

i
i i

i

e
e d

y


 




 

 





  

   
 

1
1

1

0
!

i
iy

i i

i

e d
y

 
 
 



    
  

    

 

 

 

 

(2.4) 

 

2.2.2 Komponen Sistematis 
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Kontribusi variabel independen dalam model regresi Binomial Negatif 

dinyatakan sebagai kombinasi linier antara parameter eksponensial dari 

variabel independen dengan parameter regresi yang diestimasi.  

0 1 1 2 2, ,...,i i i p ipx x x       (2.5) 

atau dituliskan dalam bentuk matriks: 

i X            (2.6) 

dengan i merupakan vector 1n   dari observasi, X merupakan 

matriks  1n p   dari variabel independen, dan   adalah matriks  1 1p    

dari koefisien regresi.  

2.2.3 Fungsi Link 

Nilai rata-rata (ekspektasi) dari variabel random yang bersifat diskrit 

dan selalu positif perlu ditransformasikan agar sesuai dengan rentang variabel 

dependen. Untuk melakukan transformasi ini, maka menggunakan fungsi link 

se

ba

ga

i berikut. 

Misalkan Y adalah peubah acak yang bergantung pada suatu parameter 

𝜆, di mana parameter tersebut merupakan nilai dari peubah acak lain dengan 

fungsi peluang tertentu ℎ(𝜆). Jika diasumsikan bahwa ( | )y   mengikuti 

distribusi Poisson, maka fungsi peluang ( | )f y  dapat dituliskan sebagai 

berikut: 

Misalkan  h  merupakan fungsi pelauang dari yang berdistribusi 

ga

m

m 

dengan parameter  dan  sehingga fungsi peluang sebagai berikut: 

 
 

11
h e


 

 




 
    (2.9) 

   i ig In X     

 X

i e


   

 

           (2.7) 

 
!

ye
f y

y






  
     (2.8) 
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 Jika  h  berdistribusi gamma dengan parameter  dan  , maka rataan dan 

variansi dari  h  adalah: 

 E h      

  2Var h      

 

 

Pa

da 

u

m

u

mnya rataan dinotasikan sebagai   atau dapat dituliskan : 

Misalkan:  

1



  

Maka:  

   

Dengan kata lain,  h  berdistribusi gamma dengan parameter 
1

𝜓
 dan 



de

ng

an 

fu

ngsi peluang: 

Fungsi peluang Bersama antara Y  dan  h  adalah: 

      ,f y h f y h     

                            

 

1
1

1

1

! 1

ye
e

y


 









  


 

 
 

 

         (2.11) 

 E h        

    





  

 

 

 
 

1
1

1

1

1
h e



 



 




 


 

 
 

 
     (2.10) 
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   

1
1

11
!

y
y

e

y











 
 


 

 
 

 

          (2.12) 

Maka fungsi marginal dari Y adalah: 

     f y f y h d


     

                    

1
!

1

1 11
!

yiy

Pr Y y

y

  

 



 
  

         
       

 

 

 

          (2.13) 

Dengan demikian, distribusi binomial negatif merupakan distribusi 

hasil kombinasi dari Poisson dan Gamma distribusi Binomial Negatif, dengan 

fungsi peluang yang ditunjukkan pada persamaan (2.13). 

Pada bagian pertama dari persamaan (2.4), yaitu komponen random 

dalam Generalized Linear Model (GLM), diperoleh bentuk model regresi 

binomial negatif sebagai berikut. 

     
0

Pr ,i i i iY y Poisson Y Gamma d    


    

1
!

1

1 11
!

yiy

y

  

 



 
  

        
       

 

 

 

            

 

  (2.14) 

Dengan nilai rata-rata  dan variansi 
2    

Komponen GLM pada persamaan (2.7), memungkinkan rata-rata dan 

variansi dalam regresi Binomial Negatif untuk direpresentasikan sebagai 

berikut. 

 E Y   

          
 X

i e


   

       

     (2.15) 

        2Var Y     

                                       
2X Xe e

    

       

       (2.16) 
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dengan memanfaatkan rata-rata dan variansi yang diperoleh dari 

persamaan (2.15), persamaan (2.16), maka persamaan (2.14) dapat 

direpresentasikan dalam bentuk sebagai berikut. 

 
 

   

1
!

1

1

1 1 1
!

y
i X

X X

y
e

f y
e e

y

 

 

 

 



 
                  
 

 (2.17) 

Metode Maximum Likelihood Estimation (MLE) dapat digunakan 

untuk mengestimasi parameter β̂ dan ψ̂ dalam model regresi Binomial Negatif. 

Dengan demikian, regresi Binomial Negatif ini menghasilkan 

hubungan yang bersifat log-linear. Model regresi Binomial Negatif 

diformulasikan sebagai berikut (Syafiqoh et al.,2024). 

  0 1 1 2 2, ,...,i i i k ik iIn x x x         

          0 1 1 2 2exp , ,...,i i i k ik ix x x               (2.18) 

2.3 Estimasi Parameter Model Regresi Binomial Negatif 

Metode Maximum Likelihood Estimation (MLE) merupakan metode 

yang umum digunakan dalam pendekatan regresi Binomial Negatif untuk 

memudahkan estimasi parameter. Fungsi probabilitas distribusi Binomial 

Negatif adalah sebagai berikut (Ibnas et al., 2023).  

 
 

1!1

1
1

1

1 1!
( , | , )

y

i

i

i

n
i

i

L
y

y x
y


 

 











       
    
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Fungsi log likelihood Binomial Negatif adalah sebagai berikut.  
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2.4 Uji Overdispersion 

Overdispersion adalah keadaan di mana data variabel dependen 

memiliki variansi yang lebih besar daripada nilai rata-ratanya. Sebaliknya, 

underdispersion terjadi ketika data variabel dependen memiliki variansi yang 
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lebih kecil dibandingkan dengan nilai rata-ratanya (Purqon et al., 2024). 

Overdispersion atau underdispersion dapat menyebabkan nilai deviansi model 

menjadi sangat tinggi, sehingga model yang dihasilkan menjadi kurang akurat. 

Keberadaan overdispersion dapat dinilai dengan melihat nilai deviance atau 

Pearson chi-square. Salah satu pendekatan untuk mengatasi masalah 

overdispersion dan underdispersion adalah dengan menggunakan model 

regresi Binomial Negatif (Ibnas et al., 2023). Overdispersion dan 

underdispersion dapat dideteksi dengan menganalisis nilai deviance atau 

Pearson Chi-square, yang digunakan sebagai indikator dalam evaluasi model 

statistik (Fadil et al., 2024). 

dimana 

 

di

m

an

a 

1db n k  
 

a. Deviansi 

2

1

D

db
 

 

dengan: 

 2

1

1 1

2
n

i
i i

i

y
D y In y y

y

  
      

  
  

 

(2.21) 

b. Pearson Chi-square 
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(2.22) 

   :  Parameter disperse 

2D  :  Nilai deviansi 

2  :  Nilai pearson chi-square 

iy  :  Nilai aktual variabel dependen dari observasi ke-i 

1
y  

:  Nilai estimasi variabel dependen 



30 
 

 
 

dengan k merupakan banyak parameter, dan 𝑛 merupakan banyaknya 

pengamatan. Jika nilai 1  , maka terjadi overdispersion sedangkan jika nilai 

1  , maka terjadi underdispersion. 

2.5   Uji Multikolinearitas  

Multikolinearitas merupakan salah satu aspek dari uji asumsi klasik, 

uji ini bertujuan untuk mengetahui apakah ada korelasi kuat antara variabel 

bebas atau variabel independen dalam model regresi. Model regresi yang baik 

seharusnya tidak menunjukkan adanya korelasi antara variabel independen, 

sehingga gejala multikolinearitas dapat dihindari (Effiyaldi et al., 2022). 

Untuk mendeteksi ada atau tidaknya multikolinearitas dalam model regresi, 

dapat dilihat dari Variance Inflation Factor (VIF) (Jusmansyah et al., 2020).  

 2
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1
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2 1 res
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SS
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  (2.23) 

d
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n

g

a

n 

di

mana nilai yang menunjukkan adanya gejala multikolinearitas adalah nilai 

10VIF  (Adella et al., 2021). 

2.6  Uji Signifikansi Parameter 

Uji signifikansi parameter merupakan prosedur statistik penting dalam 

analisis regresi yang digunakan untuk mengevaluasi pengaruh antara variabel 

independen dan dependen, dengan tujuan menentukan apakah variabel-

variabel independen secara statistik memiliki pengaruh yang signifikan 

VIF  : Variance Inflation Factor 

2R  : Koefisien determinasi 

resSS       : : Jumlah kuadrat dari selisih antara nilai yang diamati dan nilai 

yang diprediksi oleh model. 

totSS       : : Jumlah kuadrat dari selisih antara nilai yang diamati dan nilai 

rata-rata dari data. 
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terhadap variabel dependen, baik secara simultan maupun parsial (Aipassa et 

al., 2023). 

2.6.1 Uji Simultan 

Uji simultan bertujuan untuk menilai pengaruh bersama variabel-

variabel independen terhadap variabel dependen serta sebagai pengujian 

kelayakan model. Langkah-langkah dalam melakukan uji simultan adalah 

sebagai berikut. 

a. Menentukan hipotesis 

𝐻0:  𝛽1 =  𝛽2 = ⋯ =  𝛽𝑘 =  0 (tidak ada variabel independen yang 

berpengaruh terhadap variabel dependen). 

𝐻1: Minimal ada satu  𝛽𝑗  ≠  0;  𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑗 =  1,2, … 𝑘 (setidaknya satu 

variabel independen berpengaruh secara signifikan terhadap variabel 

dependen ; 𝑗 = 1,2, … 𝑘) 

b. Tingkat signifikan 

0,05   

c. S

t

a

t

i

stik uji 
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ia pengambilan Keputusan 
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G
L

   

                       0 12 log logL L    

 

 

         (2.24) 

 

 

 

dengan 

   

 

       

G  : Likelihood ratio test 

0L  : Likelihood ketika tidak ada variabel independen 

1L  : Likelihood ketika variabel independen dimasukkan 
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Pada statistik uji G pengujian dilakukan dengan membandingkan nilai 

statistik G terhadap tabel chi-squre berdasarkan derajat bebas (db) atau jumlah 

variabel dengan kriteria penolakan 0H jika G > mengikuti distribusi chi-square 

dibandingkan dengan chi-square tabel χ
(db ,α)
2  atau nilai 0,05p value     

(Sihombing et al., 2024).  

 

2.6.2 Uji Parsial 

Uji parsial digunakan untuk menilai kontribusi atau signifikansi 

masing-masing variabel independen dalam sebuah model tertentu. Dengan 

menggunakan uji Wald, adapun langkah- langkah yang digunakan sebagai 

berikut. 

a. Menentukan hipotesis 

𝐻0: 𝛽𝑗 =  0   (tidak terdapat pengaruh variabel independen terhadap 

variabel dependen). 

𝐻1: 𝛽𝑗 ≠  0 (terdapat pengaruh variabel independen terhadap variabel 

dependen) 

b. Tingkat signifikan 

0,05   

c. Statistik uji 
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         (2.25) 

dengan  

 W  : Statistik Wald 

j  : Nilai dugaan parameter j  

 jSE   : Dugaan galat baku j  
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Pada statistik uji W mengikuti distribusi chi-square dibandingkan 

dengan chi-square tabel χ
(db=1 ,α)
2  dengan daerah penolakan 𝐻0 jika 

W > χ
(db=1 ,α)

2  atau 0,05p value     ( Sari et al., 2018).  

2.7 Pengukuran Kebaikan Model 

Akaike’s Information Criterion (AIC) merupakan kriteria yang 

digunakan untuk memilih model terbaik dari beberapa model yang 

dipertimbangkan berdasarkan nilai likelihood dengan jumlah parameter dalam 

model. Model yang memiliki nilai AIC terkecil dianggap sebagai model 

terbaik. Selain AIC, kriteria lain yang sering digunakan untuk 

membandingkan model dan mendapatkan model terbaik seperti Bayesian 

Information Criterion (BIC).  BIC adalah suatu metode statistik yang 

digunakan untuk memilih model terbaik dengan mempertimbangkan 

kompleksitas model dan kualitas penyesuaian terhadap data. Rumus AIC dan 

BIC dapat ditulis sebagai berikut (Utama & Hajarisman, 2021). 

2log 2fitAIC L k                     (2.26) 

dengan fitL adalah nilai log likelihood dari model yang sesuai dengan data, 

d

a

n

 k  adalah jumlah parameter pada model.  

dengan fitL adalah nilai log likelihood dari model yang sesuai dengan data, k

adalah jumlah parameter pada model, dan n adalah jumlah sampel dalam data. 

2.8 Kemiskinan 

Kemiskinan merupakan masalah utama di negara berkembang seperti 

Indonesia. Penyebab kemiskinan di Indonesia meliputi berbagai faktor, 

termasuk kondisi investasi, tingkat pengangguran, dan lambatnya 

pertumbuhan ekonomi. Untuk meningkatkan kesejahteraan dan mengurangi 

                        2log logfitBIC L k n                     (2.27) 
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kemiskinan, salah satu upaya yang efektif adalah memperbaiki pertumbuhan 

ekonomi (Putri et al., 2023). 

Penduduk miskin adalah anggota dari rumah tangga miskin, yang 

didefinisikan sebagai rumah tangga dengan rata-rata pengeluaran per kapita 

per bulan di bawah garis kemiskinan (BPS, 2023). Kemiskinan juga diartikan 

sebagai ketidakmampuan seseorang untuk memperoleh pendapatan yang 

cukup untuk memenuhi kebutuhan dasar mereka (Lidyawati, 2019). 

2.9 Rata- rata Pengeluaran Per kapita 

Menurut Badan Pusat Statistik (BPS), pengeluaran per kapita adalah 

jumlah biaya yang dikeluarkan oleh rumah tangga untuk memenuhi kebutuhan 

setiap bulannya. Biaya ini berasal dari pendapatan rumah tangga dan dibagi 

rata berdasarkan jumlah anggota rumah tangga. Pendapatan rumah tangga 

sangat mempengaruhi pengeluaran per kapita. Pengeluaran rumah tangga 

dibagi menjadi konsumsi pangan dan non-pangan, sedangkan pengeluaran 

untuk usaha atau yang diberikan kepada pihak lain tidak termasuk dalam 

kategori tersebut hal menjadi indikator penting dalam mengukur standar hidup 

dan kemiskinan di suatu negara (Khoirudin et al., 2024). 

 

 

2.10 Jumlah penduduk  

Menurut BPS (2020), penduduk adalah sekelompok orang yang tinggal 

atau menetap di suatu wilayah selama satu tahun atau lebih, atau individu 

yang menetap kurang dari satu tahun tetapi memiliki niat untuk tinggal di 

wilayah tersebut. Penduduk mencakup jumlah individu yang berada di suatu 

wilayah pada waktu tertentu, yang merupakan hasil dari proses demografis 

seperti kelahiran, kematian, dan migrasi (Rapika et al., 2020). 

2.11 Harapan Lama Sekolah 

Angka Harapan Lama Sekolah (HLS) mengacu pada jumlah tahun 

sekolah yang diharapkan akan dialami oleh seorang anak pada usia tertentu di 
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masa depan. Ini diasumsikan berdasarkan peluang anak tersebut untuk terus 

bersekolah pada usia-usia berikutnya, yang sama dengan peluang penduduk 

saat ini yang bersekolah pada usia yang sama. HLS dihitung untuk penduduk 

yang berusia 7 tahun ke atas. Indikator ini dapat digunakan untuk menilai 

kondisi pembangunan sistem pendidikan di berbagai jenjang, yang diukur 

dalam bentuk jumlah tahun pendidikan yang diharapkan dapat dicapai oleh 

setiap anak (Arofah & Rohimah, 2019). 
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BAB V  

PENUTUP 

5.1 Kesimpulan  

Adapun Kesimpulan dari penelitian ini sebagai berikut. 

1. Persamaan model regresi Binomial Negatif pada faktor-faktor yang 

mempengaruhi jumlah penduduk miskin di Pulau Sulawesi tahun 2022 

sebagai berikut. 

7

1 3

61(1,004 (7,179 0 01 ) (2  ,878 )exp X X       

- Ketika rata-rata pengeluaran per kapita (𝑋1) meningkat, jumlah 

penduduk miskin (𝑌)diprediksi akan  menurun. Setiap peningkatan 

Rp. 1,00 pada rata-rata pengeluaran per kapita (𝑋1) sedikit mengurangi 

jumlah penduduk miskin. 

- Ketika jumlah penduduk (𝑋3) meningkat, jumlah penduduk miskin (𝑌) 

juga diprediksi akan meningkat. Hal ini menunjukkan bahwa semakin 

besar jumlah penduduk (𝑋3). Semakin besar pula kemungkinan 

bertambahnya jumlah penduduk miskin di Pulau Sulawesi 

2. Berdasarkan hasil analisis regresi Binomial Negatif, faktor-faktor yang 

berpengaruh secara signifikan jumlah penduduk miskin di Pulau Sulawesi 

adalah rata-rata pengeluaran perkapita (𝑋1)  dan jumlah penduduk (𝑋3) . 

Sementara faktor-faktor yang secara signifikan tidak berpengaruh adalah 

harapan lama sekolah (𝑋2) . 

5.2 Saran 

Saran yang diajukan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Penelitian selanjutnya dapat mempertimbangkan penggunaan metode lain, 

seperti model regresi Zero Inflated Generalized Poisson, untuk mengatasi 

masalah overdipersion. 

2. Disarankan juga untuk menambahkan variabel independen lain yang 

mungkin dapat mencegah peningkatan jumlah penduduk miskin, terutama 

di Pulau Sulawesi, dalam konteks penerapan regresi Binomial.  
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