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Abstrak 

Regresi Gamma merupakan salah satu bagian dari Generalized Linear Models (GLMs) yang mampu 

memodelkan data yang bernilai positif dan tidak simetris. Ketidaksimetrisan data seperti ini sering terjadi 

dalam kehidupan sehari-hari. Ini terlihat pada data Indeks Pembangunan Manusia (IPM). IPM memiliki 

indikator yang disebut dengan Indeks Dimensi Pembangunan Manusia (IDPM), meliputi Indeks 

Pengeluaran, Indeks Pendidikan, dan Indeks Umur Harapan Hidup. Penelitian ini bertujuan memodelkan 

Indeks Pengeluaran kabupaten/kota di Sumatra menggunakan regresi Gamma, karena data Indeks 

Pengeluaran bersifat positif dan tidak simetris. Pada pemodelan Indeks Pengeluaran, variabel prediktor 

yang digunakan adalah persentase penduduk miskin, kepadatan penduduk, persentase penduduk 

yang menggunakan toilet sendiri, dan tingkat pengangguran terbuka pada setiap kabupaten/kota di 

Sumatra tahun 2023. Data yang digunakan diperoleh melalui website BPS Provinsi yang 

bersesuaian dengan kabupaten/kota di Sumatra. Berdasarkan hasil analisis, semua variabel 

prediktor yang digunakan memiliki dampak signifikan terhadap Indeks Pengeluaran pada taraf 

signifikansi 1% dan 5%. Selain itu, setiap penaksir parameter memiliki nilai standar kesalahan. 

Selain itu, MSE model juga dikategorikan kecil, yaitu 0.00163. Hal tersebut mampu membuktikan 

bahwa model didukung oleh data walaupun nilai koefisien determinasi model (
2R ) pada penelitian ini 

hanya sebesar 47,59%. 

Kata Kunci: Regresi Gamma, MSE, IDPM, Indeks Pengeluaran 

 
Abstract 

Gamma regression is part of Generalised Linear Models (GLMs) that can model data that is positive 

and asymmetric. The occurrence of data asymmetry is common in everyday life, for example in Human 

Development Index (HDI) data. The HDI has indicators called the Human Development Dimension Index, 

including the expenditure index, the education index and the life expectancy index. This study aims to model 

the expenditure index of districts/cities in Sumatra using Gamma regression because the expenditure index 

data is positive and non-symmetric. In modelling the Expenditure Index, the predictor variables used are 

the percentage of poor population, population density, percentage of population using their own toilet, and 

open unemployment rate in each district/city in Sumatra in 2023. The data used were obtained from the 

BPS website of the province corresponding to the regency/city in Sumatra. Based on the results of the 

analysis, all the predictor variables used had a significant effect on the expenditure index at the 1% and 

5% significance levels, and the standard error value of each parameter estimate was small. In addition, the 

MSE of the model is also classified as small, which is 0.00163. This can prove that the model is supported 

by the data, although the coefficient of determination of the model (
2R ) in this study is only 47.59%. 

Keywords: Gamma regression, MSE, IDPM, Expenditure Index 
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Model Regresi Gamma untuk Menganalisis Indeks Pengeluaran 

Kabupaten/Kota di Pulau Sumatra 

1 Pendahuluan 

Sumatra adalah pulau dengan populasi terbesar kedua di Indonesia. Berdasarkan data Badan 

Pusat Statistik Sumatera Barat [1], menunjukkan bahwa sekitar 21,68% dari total populasi 

Indonesia, yang setara dengan 60 juta jiwa, tinggal di pulau ini. Provinsi Sumatra Utara merupakan 

provinsi dengan populasi tertinggi, mencakup 14,8% dari total penduduk Sumatra. Pemerintahan 

menghadapi tantangan dalam meningkatkan kualitas sumber daya manusia, yang diukur dengan 

Indeks Pembangunan Manusia (IPM). IPM menilai pencapaian dalam tiga dimensi utama: 

pengetahuan, standar hidup yang layak, serta umur panjang dan kesehatan [2], [3]. 

Berdasarkan data BPS, rata-rata IPM di Pulau Sumatra tahun 2023 dari yang terendah hingga 

tertinggi adalah Aceh (72,11), Bengkulu (72,45), Lampung (72,89), Sumatra Selatan (73,18), 

Jambi (73,45), Sumatra Barat (75,64), Riau (75,89), Kepulauan Riau (76,23), dan Sumatra Utara 

(75,13). Beberapa provinsi menunjukkan peningkatan IPM dibandingkan tahun sebelumnya, 

namun laju pertumbuhannya bervariasi. Misalnya, Sumatra Barat mengalami peningkatan sebesar 

0,48 poin atau 0,64% [1], sementara Sumatra Selatan mencatat kenaikan sebesar 0,70 poin atau 

0,97% [4]. Meski secara keseluruhan terjadi tren peningkatan, data IPM tetap menunjukkan pola 

distribusi yang tidak normal, dengan kecenderungan skewness positif, terutama pada dimensi 

pendidikan dan pengeluaran [5], [6]. 

IPM terdiri dari tiga dimensi utama. Dimensi pertama adalah umur panjang dan kehidupan 

yang sehat, yang diukur melalui indikator Umur Harapan Hidup (UHH). Dimensi kedua 

mencangkup tingkat pendidikan, yang direpresentasikan oleh Harapan Lama Sekolah (HLS) dan 

Rata-rata Lama Sekolah (RLS). Dimensi ketiga adalah standar hidup layak, yang dinilai 

berdasarkan pengeluaran per kapita riil yang telah disesuaikan [2]. Karena dimensi standar hidup 

layak merupakan representasi penting dari kemampuan ekonomi masyarakat, fokus analisis 

penelitian ini terletak pada dimensi ini. Metode univariat digunakan dalam analisis ini untuk 

menyelidiki hubungan antara indeks pengeluaran per kapita dan IPM. Penelitian sebelumnya oleh 

[7] menunjukkan bahwa belanja modal memengaruhi IPM di Indonesia secara signifikan. Namun, 

penelitian ini mengasumsikan distribusi normal untuk variabel respons melalui penggunaan regresi 

linear [7], [8]. Ini menjadi salah satu keterbatasan penelitian ini. 

Untuk menggambarkan bagaimana variabel dependen dan independen berinteraksi satu 

sama lain, metode statistik yang umum digunakan adalah model regresi linier. Model ini 

mengasumsikan variabel dependen berdistribusi normal, hubungan antarvariabel bersifat linear, 

dan varians data homogen [8]. Namun, asumsi distribusi normal seringkali tidak terpenuhi, 

terutama pada data seperti IPM yang memiliki distribusi asimetris dengan domain positif. Oleh 

karena itu, distribusi Gamma menjadi alternatif yang relevan dalam kondisi ini. Distribusi Gamma 
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adalah distribusi kontinu yang digunakan untuk memodelkan data positif dengan karakteristik 

skewness positif. Distribusi ini memiliki parameter bentuk (shape) dan parameter skala (scale), 

sehingga memberikan fleksibilitas dalam menangkap pola distribusi data yang tidak simetris [5], 

[9], [10]. Regresi Gamma juga merupakan salah satu jenis Generalized Linear Models (GLMs). 

Istilah ini digunakan untuk menggambarkan pemodelan regresi dengan variabel respon 

berdistribusi Gamma [11]. 

Dalam penelitian ini, regresi Gamma digunakan untuk memodelkan hubungan antara 

dimensi IPM, yaitu indeks pengeluaran. Penggunaan regresi Gamma didasarkan pada karakteristik 

data IPM di Pulau Sumatra yang menunjukkan pola distribusi asimetris dengan kemencengan 

positif (positive skewness) pada indeks pengeluaran dan pendidikan, serta kemencengan negatif 

(negative skewness) pada indeks UHH. Diharapkan bahwa penelitian ini akan menghasilkan hasil 

yang lebih akurat dan representatif jika dibandingkan dengan metode regresi linear yang telah 

digunakan dalam penelitian sebelumnya. Metode regresi Gamma digunakan dalam penelitian ini 

[8], [12]. Penelitian ini juga memiliki keunikan dalam pendekatan metodologi, karena belum 

banyak studi yang mengaplikasikan regresi Gamma pada analisis Indeks Pengeluaran, khususnya 

di Pulau Sumatra [13], [14]. 

Penelitian ini bertujuan untuk menemukan komponen yang memengaruhi Indeks 

Pengeluaran Pulau Sumatra dengan menggunakan metode regresi Gamma. Selain itu, penelitian 

ini mencakup pengembangan algoritma dan komputasi untuk pemodelan regresi Gamma untuk 

menawarkan solusi yang lebih adaptif untuk distribusi data yang tidak biasa [9], [15]. 

 

2 Metode Penelitian 

Data sekunder yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari 155 kabupaten/kota di 

Sumatra dari Badan Pusat Statistik (BPS). Variabel yang dianalisis mencakup variabel respon, 

yaitu Indeks Pengeluaran kabupaten/kota di Sumatra tahun 2023 ( )Y , dan variabel prediktor, yaitu 

persentase penduduk miskin kabupaten/kota di Sumatra tahun 2023 ( 1X ), kepadatan penduduk 

kabupaten/kota di Sumatra tahun 2023 ( )2X , persentase penduduk kabupaten/kota di Sumatra 

yang menggunakan toilet sendiri tahun 2023 ( )3X , dan tingkat pengangguran terbuka 

kabupaten/kota  di Sumatra tahun 2023 ( )4X . 

2.1 Penaksiran Parameter pada Model Regresi Gamma 

Variabel random Y  berdistribusi Gamma dua parameter, yaitu shape parameter ( )  dan 

scale parameter ( ) , ( ),Y Gamma   , memiliki fungsi densitas peluang sebagai berikut [16]: 
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Jika ( ),Y Gamma   , maka sifat-sifat dari Y  adalah sebagai berikut [17]: 

• Ekspektasi, ( )E Y =  

• Varian, ( ) 2Var Y =  

• Fungsi pembangkit momen, ( ) ( )
1

1 ,YM t t t
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
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Regresi Gamma dipilih karena variabel respon berdistribusi Gamma, bersifat kontinu non-

negatif, dan memiliki koefisien variasi yang konstan. Model log-linear digunakan untuk 

memastikan ekspektasi positif dari variabel respon [18]. Jika variabel yang mempengaruhi variabel 

respon Y  adalah 1 2, ,..., pX X X , maka ekspektasi dari Y  pada pengamatan ke- i  berdasarkan log-

linear model adalah sebagai berikut [11]. 
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dengan ( )i iE Y =  dan ( )ig   adalah fungsi transformasi. 

Karena ( )i iE Y = , maka diperoleh: 
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dengan 1 21
T

px x x =  x  dan 0 1 2

T

p    =  β . 

Dengan mensubstitusi rumus   pada Persamaan (3) ke Persamaan (1), diperoleh fungsi kepadatan 

peluang untuk iy  adalah sebagai berikut: 
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Berdasarkan Persamaan (4), parameter regresi yang ditaksir adalah β dan  . Kedua 

parameter ditaksir dengan metode kemungkinan maksimum, yang dikenal sebagai estimasi 

kemungkinan maksimum atau Maximum Likelihood Estimation (MLE). Metode ini merupakan 

suatu metode penaksir parameter dari suatu model dengan cara memaksimumkan likelihood 

function [19]. Likelihood function dari Persamaan (4) dituliskan sebagai berikut: 
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dan logaritma natural dari likelihood function adalah: 
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Oleh karena memaksimumkan likelihood function sama dengan memaksimumkan ln likelihood 

function, maka langkah selanjutnya menentukan derivatif parsial pertama dari Persamaan (6) 

terhadap parameter   dan terhadap parameter β , kemudian hasil derivatif parsial pertama tersebut 

disamadengankan nol. Derivatif parsial pertama ln likelihood function terhadap   adalah sebagai 

berikut: 
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sedangkan derivatif parsial pertama dari likelihood function terhadap β  adalah: 
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Karena Persamaan (7) dan (8) memiliki bentuk yang tidak tertutup, penyelesaian kedua 

persamaan tersebut memerlukan penggunaan metode numerik. Algoritma Fisher Scoring adalah 
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salah satu metode numerik yang dapat digunakan. Algoritma ini digunakan untuk regresi gamma 

di bawah populasi sebagai berikut: 

1) Menentukan nilai awal 0 0(0) 1(0) (0) 0

T

p    =  γ  dan menentukan toleransi 

error ( ) , dengan ( )
1

(0)

T T T
−

=β X X X Y  dan (0)  adalah sembarang bilangan positif. 

2) Menghitung ( )mV γ  dan ( )mH γ . 
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3) Menghitung ( ) ( )1

1 , 0,1,2,...m m m m m−

+ = + =γ γ H γ V γ  

4) Menghitung 
1m m+ −γ γ , iterasi akan konvergen jika 

1m m + − γ γ . 

5) Ulangi Langkah (3) dan seterusnya dengan 1m m= +  hingga didapatkan 1m m + − γ γ . 

 Pengujian Signifikansi Parameter 

Pada regresi Gamma, pengujian signifikansi parameter termasuk pengujian parameter baik 

secara serentak maupun secara parsial. Pengujian serentak menggunakan uji rasio kemungkinan 

maksimum (MLRT), sedangkan pengujian parsial menggunakan uji-Z. 

Untuk pengujian parameter yang dilakukan secara bersamaan, rumusan hipotesis, statistik 

uji, dan kriteria penolakan hipotesis adalah sebagai berikut: 

0 1 2

1

: 0

:minimal ada satu 0, 1,2,...,

p

j

H

H j p

  



= = =

 =
 

Statistik uji: 

( ) ( )2 2ln 2ln 2lnG L L= −  = − +         (9) 

dengan  0 0,  =  merupakan himpuanan parameter dibawah hipotesis nol dan  ,= β  

merupakan himpunan parameter dibawah populasi. 

Kriteria penolakan hipotesis: 

Tolak 0H  pada taraf signifkansi  , jika 
2 2

; pG  , p merupakan banyaknya variabel prediktor. 
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Sedangkan rumusan hipotesis, statistik uji, dan kriteria penolakan hipotesis pada pengujian 

parameter secara parsial adalah: 

0

1

: 0

: 0, 1,2,...,

j

j

H

H j p





=

 =
 

Statistik uji: 

( )

ˆ

ˆ

j

j

Z
SE




=            (10) 

dengan ( ) ( )ˆ ˆ
j jSE Var = .  

( )ˆ
jVar   adalah entri-entri pada diagonal utama ke- 1j +  dari matriks ( )1 ˆ−−H γ . 

Kriteria penolakan hipotesis: 

Tolak 0H  pada taraf signifkansi  , jika 
2

hitungZ Z  [20]. 

2.2 Tahapan Analisis Data 

Adapun tahapan analisis data pada penelitian ini adalah: 

1) Descriptive statistics terhadap variabel respon dan variabel prediktor. 

2) Pengujian goodness of fit terhadap variabel respon menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov. 

3) Pendeteksian multikolinieritas pada variabel prediktor menggunakan Variance Inflation 

Factor (VIF). 

4) Pemodelan regesi Gamma, meliputi: 

a. Penaksiran parameter menggunakan metode MLE dan algoritma Fisher’s Scoring. 

b. Pengujian parameter secara serentak menggunakan statistik uji 2G  seperti pada 

Persamaan (9). 

c. Pengujian parameter secara parsial menggunakan statistik uji Z seperti pada Persamaan 

(10) 

6) Interpretasi model. 

 



94   

 

Model Regresi Gamma untuk Menganalisis Indeks Pengeluaran 

Kabupaten/Kota di Pulau Sumatra 

 

Gambar 1. Flowchart Analisis Data 

 

3 Hasil dan Pembahasan 

3.1    Descriptive Statistics 

Tabel 1 menampilkan deskriptif statistik untuk data variabel respon dan prediktor. 

Tabel 1. Descriptive Statistics Variabel Penelitian 

Variabel Min Median Max Rata-rata Varian Std. Deviasi 

Y 0,56 0,72 0,89 0,73 0,003 
 

0,055 
 

X1 2,27 9,11 22,98 10,01 20,25 4,49 

X2 1,09 111,50 8859,00 599,25 1901841,1 1379,07 

X3 51,03 90,80 99,49 87,70 74,42 8,62 

X4 0,80 4,68 10,86 4,61 3,46 1,86 

 

Indeks Pengeluaran terbagi menjadi tiga kategori: kategori rendah mencakup nilai 0,00–

0,59, kategori sedang mencakup nilai 0,60–0,69, kategori tinggi mencakup nilai 0,70– 0,79, dan 

kategori sangat tinggi mencakup nilai 0,80–1,00. Berdasarkan Tabel 1, terlihat bahwa rata-rata 

Indeks Pengeluaran di Sumatra termasuk dalam kategori tinggi, yaitu 0,7317. Nilai varian dari 

data Indeks Pengeluaran mengindikasikan bahwa data cukup beragam, dimana nilai minimum dari 

data berada pada kategori rendah (0,5641) dan nilai maksimum data termasuk dalam kategori 

sangat tinggi (0,8973). 
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 Gambar 2 menyajikan histogram dan plot fungsi densitas peluang dari tiga distribusi 

terhadap variabel respon, yaitu distribusi Gamma, distribusi Log-Normal, dan disribusi 

Eksponensial. Grafik yang dihasilkan oleh program R adalah sebagai berikut: 

 

Gambar 2. Histogram dan Plot Densitas dari Variabel Indeks Pengeluaran 

Berdasarkan Gambar 1, distribusi Gamma memberikan model yang tampaknya paling mendekati 

histogram data Indeks Pengeluaran. 

3.2    Pengujian Goodness of Fit terhadap Variabel Respon 

Salah satu statistik uji yang dapat diandalkan untuk menguji distribusi data adalah Anderson-

Darling. Uji ini digunakan untuk menentukan distribusi data [21]. Dalam penelitian ini, hipotesis 

berikut dibuat: 

0

0 : Y YH F F=  (distribusi data mengikuti distribusi tertentu) 

0

1 : Y YH F F  (distribusi data tidak mengikuti distribusi tertentu) 

Distribusi eksponensial, log-normal, dan gamma diuji pada variabel respons (Indeks 

Pengeluaran) dalam penelitian ini. Tabel 2 menguraikan hasil perhitungan statistik uji Anderson-

Darling menggunakan program R: 

Tabel 2. Uji Goodness of Fit pada Variabel Respon 

Distribusi Statistik Uji P-value 

Eksponensial 60,774 <0,003 

Log Normal 0,809 0,036 

Gamma 0,7 0,072 

 Karena nilai p-value (0,072) yang dihasilkan lebih besar dari taraf nyata pengujian 5%, 

distribusi Gamma adalah opsi terbaik untuk data Indeks Pengeluaran pada taraf signifikansi 5%, 

seperti yang ditunjukkan dalam Tabel 2. Oleh karena itu, langkah selanjutnya adalah memodelkan 

data menggunakan regresi Gamma. 
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3.3      Pendeteksian Multikolinieritas pada Variabel Prediktor 

  Asumsi penting dalam pemodelan regresi adalah asumsi non-multikolinieritas pada 

variabel prediktor. Dalam penelitian ini, Variance Inflation Factor (VIF) digunakan untuk 

mendeteksi multikolinieritas dari variabel prediktor penelitian [20]. Nilai VIF dihitung 

menggunakan program R dan disajikan pada Tabel 3 sebagai berikut: 

Tabel 3. Nilai VIF Variabel Prediktor 

Prediktor X1 X2 X3 X4 

VIF 1,10936 1,2302 1,10705 1,20911 

  

Berdasarkan hasil pada Tabel 3, diperoleh bahwa nilai VIF dari masing-masing variabel 

prediktor lebih kecil dari 10. Hal ini mengindikasikan bahwa tidak terdapat korelasi antar variabel 

prediktor. Dengan kata lain, asumsi non-multikolinieritas terpenuhi untuk data penelitian ini. 

3.4     Pemodelan Regresi Gamma 

 Pemodelan menggunakan regresi Gamma didasari oleh hasil pengujian distribusi dari 

variabel respon, yaitu distribusi Gamma. Tahapan pada bagian ini terdiri dari penaksiran dan 

pengujian parameter model. Kedua tahapan tersebut menggunakan Gammareg Package yang ada 

pada program R [22]. 

Karena bentuk turunan parsial pertama untuk setiap parameter tidak dapat dinyatakan dalam 

bentuk tertutup, metode iteratif digunakan untuk menyelesaikan proses penaksiran parameter 

dalam pemodelan regresi Gamma. Hasil taksiran parameter dan uji parsial disajikan pada Tabel 4, 

sementara hasil uji kesesuaian model dan pengujian parameter secara bersamaan disajikan pada 

Tabel 5. 

Tabel 4. Taksiran Parameter Model Regresi Gamma  

Parameter Estimasi Std. Error Z hitung P-Value Odd 

𝛽0 -0,4642 0,0547 -8,4900 0,0000*** 0,628638 

𝛽1 -0,0075 0,0011 -6,9970 0,0000*** 0,992528 

𝛽2 0,0000 0,0000 2,9620 0,0036** 1 

𝛽3 0,0021 0,0006 3,8420 0,0002*** 1,002102 

𝛽4 0,0067 0,0027 2,4740 0,0145* 1,006722 

Keterangan: (***) signifikan pada taraf nyata 1% (𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ≤ 0,01), (**) signifikan pada taraf nyata 5% 

(𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ≤ 0,05), (*) signifikan pada taraf nyata 10% (𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ≤ 0,10). 
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Tabel 5. Statistik Uji Model Regresi Gamma  

Statistik Uji Output 

Null Deviance 0,905368 

Residual Deviance 0,478874 

G2 0,426494 

P-value 0,980251 

AIC -537,071 

MSE 0,00163 

R2 0,475965 

Adjusted-R2 0,461897 

Hasil taksiran parameter di Tabel 4 menunjukkan nilai error standar penaksir yang rendah, 

serta p-value yang lebih kecil dari taraf nyata pengujian 1% dan 5% untuk masing-masing variabel. 

Artinya, setiap variabel prediktor memiliki dampak yang signifikan terhadap model secara parsial. 

Nilai Null Deviance dan Mean Square Error (MSE) sangat kecil, seperti yang ditunjukkan dalam 

Tabel 5. Ini menunjukkan bahwa data mendukung model; nilai menunjukkan bahwa 47,59% dari 

keragaman variabel respons dapat dijelaskan oleh variabel prediktor yang digunakan dalam 

penelitian ini, sedangkan 52,41% lainnya dapat dijelaskan oleh variabel tambahan yang tidak ada 

dalam model. 

3.5     Interpretasi Model 

Berdasarkan hasil analisis, model regresi Gamma yang dihasilkan adalah sebagai berikut: 

                       ( )1 2 3 40,4642 0,0075 0,ˆ 0000 0, 1e 002 0,006p 7x xy x x x− − + += +    (11) 

Menurut model regresi Gamma yang ditemukan pada Persamaan (11), jika variabel persentase 

penduduk miskin kabupaten/kota di Sumatra meningkat sebesar 1% dan variabel lain dianggap 

konstan, Indeks Pengeluaran kabupaten/kota di Sumatra akan menurun sebesar exp(-0,0075) kali 

atau sebesar 0,99 kali. Sebaliknya, jika variabel kepadatan penduduk kabupaten/kota di Sumatra 

meningkat sebesar 1% dan variabel lain dianggap konstan, Indeks Pengeluaran kabupaten/kota di 

Sumatra akan meningkat sebesar 1,006 kali jika variabel tingkat pengangguran terbuka meningkat 

1% dan variabel lain dianggap konstan. 

 

4 Simpulan  

 Berdasarkan hasil dan pembahasan, Indeks Pengeluaran yang merupakan salah satu indeks 

dimensi pembangunan manusia sangat cocok sangat cocok dimodelkan dengan regresi Gamma 

karena ketidaksimetrisan data. Selain itu, persentase penduduk miskin, kepadatan penduduk, 

persentase penduduk yang menggunakan toilet sendiri, dan tingkat pengangguran terbuka, 

memengaruhi Indeks Pengeluaran secara signifikan atau secara tidak langsung memengaruhi IPM. 
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Dikarenakan nilai koefisien determinasi ( 2R ) pada penelitian ini masih kurang dari 50%, 

penelitian selanjutnya dapat menggunakan variabel prediktor lainnya yang mampu menjelaskan 

keragaman Indeks Pengeluaran lebih baik lagi. 
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