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Review Asumsi-asumsi yang mendasari Asumsi-asumsi yang mendasari Metode
Metode OLS (CLRM) OLS

Ada 10 asumsi yaﬁg mendasari model Gaussian, model standar, atau
CLRM (Classical Linear Regression Model).

7. Jumlah pengamatan harus lebih besar daripada jumlah
parameter yang akan diduga

1. Regresi linier pada parameter 8. Nilai peubah bebas harus bervariasi

2. Nilai peubah bebas (eksogen) dianggap non stokastik (flxed) o. Model regresi harus dispesiﬁkagkan dengan tepat: no
3. Galat mempunyai nilai harapan nol specification bias

4. Homoskedastisitas: ragam yang sama pada galat 10. Tidak ada multikolinieritas sempurna -

. Galat tidak saling berkorelasi (tidak a(_ja otokorelasi) Catatan: tambahan asumsi no. 10 adalah perluasan asumsi

6. Peubah bebas (eksogen) dan galat saling bebas model regresi majemuk




Review: Sifat-sifat Estimator Kuadrat
Terkecil - Teori Gauss-Markov

Sebuah estimator, misalkan estimator OLS 3, yang dikatakan merupakan
estimator terbaik, linier, dan tidak bias S, jika memiliki sifat-sifat berikut:

1. Bersifat linier, di mana merupakan fungsi linier dari sebuah variabel
acak seperti variabel dipenden Y dalam sebuah model regresi.

2. Bersifat tidak bias, di mana rata-rata atau nilai ekspektasinya E(3,)
sama dengan nilai sebenarnya S,.

3. Memiliki varians minimum dari semua kelompok estimator-estimator
yang linier dan tidak bias; sebuah estimator tidak bias dengan varians
terkecil dikenal sebagai estimatoryang efisien (efficient estimator)

Review: Goodness of Fit dari garis regresi

@ Sebagai alat untuk:

o Menentukan apakah tidak ada alternatif garis lain yang dapat menjelaskan hubungan X
danY

> Mengukur seberapa baik model yang diperoleh menjelaskan Y

@ Diperlukan penguraian nilai JK (jumlah kuadrat) Y di sekitar nilai tengahnya.
é.(Yi _?)2 = é(YAI Ty _?)2

al-vy=abi-vf+ab.-vf

%m IS I I
JKtotal JK Regresi JK Residual/Galat
TSS - ESS . RSS
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Review: Teorema Gauss-Markov

Teorema Gauss-Markov: mengacu pada asumsi-asumsi CLRM,
estimator/penduga kuadrat terkecil (OLS), pada estimator-
estimator yang linier dan tidak bias, memiliki varians minimum,
sehingga estimatornya disebut BLUE (best linear unbiased
estimator)

Review: Koefisien Determinasi (R?)

Dari penguraian JK tersebut dapat diturunkan koefisien
determinasi berikut:
R? = JK Regresi

JK Total

+ Koefisien determinasi: Sebagai ukuran seberapa besar (dalam
proporsi/persen) keragaman total Y dapat dijelaskan oleh model regresi.

JK Total = JK Regresi + JK Galat
1=K Regresi + JK Galat 1=r24+ K Galat
JK Total JK Total




Regresi Linier Berganda
Model Umum Regresi Linier Majemuk/Berganda:
Yi = By + BoXpj + B3 X3 + - @@ +¢

@ Satu peubah respon (endogen)
@ Beberapa peubah penjelas (eksogen)
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Penduga OLS

Penduga yang meminimumkan Jumlah kuadrat galat (RSS),
dalam notasi matriks:

RSS = (0

RS = (v - xgf (v - x§)
= (ve- pixefv - xp)
= YIY - BIXEY - YOXB + BIXEXP
= YLY - 2YUXP + BIXOXP

Regresi Linier Berganda

@ Satu peubah respon (endogen)

@ Dinotasikan dalam matriks 7[:/5( s

@ Beberapa peubah penjelas (eksogen) . “.
6 @4 ﬁ;@ )‘f 1‘@

Y=Xp+u
§1 Xa Xy quu b .
ngg Xy Xy oo X ehr gulg
Y:éMl:l ngl )(2:3 )(3:3 Xkaﬂ B:éMﬂ U:éMﬂ
g & v by ghg o und
81 X2n X3n anH .
n” 1. : n“k. k~1 n"1

Penduga OLS

RSS akan minimum pada nilai penduga yang merupakan solusi dari
turunan pertama RSS yang disamadengankan nol

TRSS _ _oxey + 2xixp =0
16

XX = XtY
B = (Xex)*Xey




Model Regresi Linier 2 Variabel Bebas

Model:
Yi =@" 2i "'@(m U

b, adalah konstanta

b, dan b, adalah koefisien regresi parsial.

X, dan X5 adalah variabel bebas

u; adalah error term

Estimator OLS

Parameter-parameter regresinya diperoleh sebagai berikut:

51 =Y - 52§2i - bAsYsi v

5 - (é inZi)(é. X32i) - (é YiXsi )(é X2iX3i) e
‘ @x)@x) - (@xaxa)’

b = (é. Yixsi)(é. X5) = (é. inZi)(é. X X5)
: @X)@A%) - (@ Xa¥a)’
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- U SK G
EsUmator@ e

/Yu = 51 + 52X2i + 53X3i +ai
miﬁ éﬁ[\;: é(Yi - 61 - 62X2i - 63X3i)2‘

\ 4 . .
Dengan menurunkan terhadap masing-masing parameter dan
menyamadengankan nol maka diperoleh persamaan-persamaan normal:

Yi= b+ b,Xa+ b,Xa
éYi 2% = Bléxzi +52éxzzi +53éxzxs v
a

[o]

X
YiXy = Elaxsi + bzéxzxsi + Eséxszi v

Arti Koefisien Regresi Parsial
7 i@vLﬂL v G Y

Model Regresi:

Yi= /[?0/"' 17" b,X, +
b, E/mengukur erubahan nilai rata — rata Y, untuk tiap perubahan

p an-nila
dalam X; dengan X, konstan) — £ = &7 byacban

b, = mengukur perubahan nilai rata - rata \fﬁ?ﬁ‘tuk tiap perubahan

dalam X, dengan X, konstan
? : ' o é} - fj K nsdan
AT




Asumsi-asumsi pada regresi linier
berganda

Sama dengan semua asumsi pada regresi linier sederhana, dengan
tambahan:

> Tidak ada hubungan linier sempurna di antara dua atau lebih peubah penjelas
(eksogen)

Dengan terpenuhinya asumsi maka penduga OLS akan bersifat:
> Linier: fungsi linier dari peubah respons (endogen)
- Tidak bias: nilai harapan penduga adalah nilai parameter

> Konsisten: untuk n->e=, penduga menuju nilai parameter yang sebenarnya,
dan ragam penduga -0 :

> Ragam yang paling kecil di antara semua penduga yang mungkin
> BLUE: Best Linear Unbiased Estimators

Koefisien determinasi majemuk (R?)

Artinya proporsi variasi dalam Y yang dijelaskan oleh
variabilitas variabel — variabel X secara bersama — sama.

100% =R +e

TSS  =ESS+RSS

Explained Sum Square

Total Sum Square
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Struktur Ragam Peragam dari Penduga

var(ﬁ): E(ﬁ—b)(ﬁ—b)ﬁ/1 T

= s?(Xex)™

@ Matriks berukuran k x k
@ Ragam (variance) pada diagonal utama
@ Peragam (covariance) selainnya

Koefisien determinasi majemuk (R?)
Model Regrgsi: ~ ~
Yi = b+ b, Xy + by X+,
=Y; + 0

Dengan mengkuadratkan masing-masing sisi dan menjumlahkan akan diperoleh:
Ay =4y +au +2a.
=@y +au .
=TSS (Total Sum of Squares)




Koefisien determinasi majemuk (R?)

S -~ -~
é)’iz = bzé)’ixzi + bsé)’ixsi

= ESS
52é.in2i + 53é.yix3i
ay’
RSS Qa?
RZ=1->°0 1 At
" TSS ay’

ool (et Mofe\

Goodness of Fit dari garis Regresi Berganda

@ada regresi linier sederhana tidak dapat dipakai untuk
membandingkan dua model dengan jumlah peubah eksogen yang

berbeda.
@ Ketika jumlah peubah X ditambah: Z X fq K f

> Proporsi keragaman Y yang terjelaskan oleh X akan selalu menlngkat

> R?akan selalu meningkat seiring ]umlah X, tanpa melihat pentlng tidaknya
penambahan X dalam model.

~ o

@ Digunakan adjusted R2, = %
- Adjusted: disesuaikan terhadap jumlah peubah eksogen X yang digunakan
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ANOVA (Analisis of Variance)

Sumber SS MSS
Variasi (Sum of square) (mean sum of square)

ESS (7, - P2 - ESS/k-1
R/ k 1
= RSS e Y n-k RSS/n-k
G i - 7 @Wm
TSS S(Y; - T)? n-1 TSS/n-1

Catatan: n adalah jumlah observa5|®1dalah jumlah parameter estimasi
termasuk konstanta —

Plar
AR AR%Y?\W r, f EW\‘\{C'@
. L- %*J\a\a

Adjusted R? - 2~
2 _JK Regresi _,_JK Galat
JK Total JK Total
Dengan penyesuaian terhadap jumlah peubah eksogen
_JKGalat/(nk) _, K Galat ~ (n-1)
JK Total/(n-1) ~~ JK Total ~ (nk)

adjusted R* =1

+ Adjusted R? dapat digunakan untuk memilih model mana yang
terbaik berdasarkan jumlah peubah eksogen yang dipakai.

3 Terbaik: Adjusted R2 > 1 RL £ {f )




Kriteria lain untuk Pemilihan Model

Beberapa kriteria digunakan,AIC,+PE, SBC, HQC

Semua memberikan penalti terhadap JK Galat:
> Semakin banyak peubah eksogen semakin besar penaltinya

Model terbaik (berdasarkan jumlah peubah eksogen) dipilih dari nilai terkecil
kriteria-kriteria tersebut.

Harapan: model terbaik mempunyai nilai terkecil untuk semua kriteria
o Tidak selalu terjadi akibat bobot yang berbeda

AIC: lebih banyak digunakan pada data deret waktu

Beberapa Uji Hipotesis Pada Regresi Berganda
«gﬁdé/ur%ﬁ done

@ Uji keberartian koefisien secara individu — 35
> Uji t (sama dengan uji t pada kasus regresi linier sedethana)

(%) Ugjkegerartian koefisien secara bersama-sama = S e pat =

- ) o,
@ U[;ﬁ’rﬁ?ﬂestrlctlon
Ujl‘hubtmgan linier antara dua atau lebih koefisien: @?au u1|Wa/d/(pengembangan u1| t)

0] UJI untuk penambahan atau pengurangan peubah eksogen
o Uji F atau Uji chi sguare dengan Likelihood Ratio

@ Semua uji me kan perb dmgauswda’ﬁhurﬁffesjtm\,\t@@lt model (menggunakan
semua eu#g@@gn) gan reg&:t,}r\lﬁ
aQ tidak nyata aka e on*n&akdeferzfmlsééa?a{statlstlk

> Model unrestricted lebih-baik digunakan.

¥ W”“
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Kriteria lain untuk Pemilihan Model

B

BN pe =T

n gn-k

- [ n [’}

B {5 o
e n 0

R o ese
2 @ !

Ujit
Model Regresi:
Yi= byt DXyt bX, +

@ Uji keberartian koefisien secara individu
o Uji t (sama dengan uji t pada kasus regresi linier sederhana)




Uji F

Model Regresi:
Yi= byt DXyt bX, +

Ho @ L )
H.: b,# 0 atau b, # 0(’(paling tidak ada satu dari b, yang tidak sama
dengan 0)) \,ﬁ
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Contoh Aplikasi: Model Log-log '

Untuk mengestimasi dari fungsi produksi: 8.

Slywe”

Y, = ALAK Pzt

1 1 1
Transformasi dengan logaritma natural (In):

InY; =In A+ b InL; + b, InK; +u,

Y =F(LK), e
Kita gunakan model fungsi C@Dg/mglisﬁ
=

RS R
P NS
— e {414[ Of etk
%‘Wﬂ feter
atau dapat dituliskan: |nYi = byt b1 In |_i + b2 In Ki +U;
b = ‘ﬂ Mo

Kita gunakan contohTable 7_3ed _ n-s) _ L ic crom-Sechim -

/e L)

L

Uji F
Hipotesis nol: restricted model valid
Menduga restricted model dan unrestricted model
Memperoleh JK Galat untuk restricted model dan JK Galat untuk
unrestricted model, dan menghitung statistik uji F.
(IKG - IKG,, )/(k, - kg)
IKG, /(n-k,)

JKGg: JK galat restricted model

JKGy: JK galat unrestricted model

ky: jumlah peubah eksogen (termasuk konstanta) pada
unrestricted model

kg: jumlah peubah eksogen (termasuk konstanta) pada
restricted model

~ P ki)

Transformasi Nilai ke Logaritma Natural

Ada beberapa cara mentransformasi nilai awal menjadi logaritma natural:

Menghitung data di Excel dengan cara ketik =pilih In dan kita sorot nilai
yang akan di-In-kan tekan enter (contoh dapat difihat di Sheet3 Table 7_
Ed 5). Data ini kita copy ke group di EViews.

Menambahkan series baru dari menu command EViews.

Langsung mengestimasi dengan menambahkan log(..) untuk masing-
masing series yang akan di-In-kan di Equation Specification EViews.

Catatan: di EViews log yang dimaksud adalah logaritma natural.




orkfile: umHAN REGRESI TABLE 7.3 ED 5 - (di\unila\bahan pelati.. = & X
I T e e e O o
o ey @ Group: GROUPOL  Workfile: LATIHAN REGRESI TABLE 7_3 ED SiUntitled, - = x
Sample: 1 61 ']V\ew proc| Onjeat] [print [Name [Freeze | Defaut  vfGroup: GROLPOL workfile: LATIHAN REGRESI TABLE 7_3 ED
[ri |
% :;‘i‘p";’ bl L K] LNV LNL] LN_K[
Bk Y L K N_Y LN_L LK A
[=h) 1 38372840 424471 2688076 17 AGJBEOAD 1205869867  14.8047082 —
K3 In_k z 1805427 19895 57997 14.ADG30760 ©0.898223723 10.95314856
K3 In| z 23738129 206693 2308272 16.98250888 12.23995703  14.65200975
% ne = 26981983 304055 1376235 17.1106799 12.52496380  14.13486207
S 5 217546032 1809756 13554116 19.19792103 14.40870250 1542220082
B | 19452751 180366 1790751 1678401299 12.1027434 1439814564
7 28972772 224267 1210223 17.18186705 12.32059250 14.00632015
3 14313157 4455 421084 16.47868874 10.90512095 12.96054012
9 159921 2029 71893 1108243522 751529834 B.880168243
0| 47289845 474211 2761261 1767180615 13.0B306126 14.83120525
11| Baisizs 650379 3540475 17.95886533 13.39905376 1507977145
12 1809052 17528 146371 1440831351 9771554881 11.89389977
13 10511766 75414 846220 1616000766 11.23074621 13.65089532
14| 105324866 963156 5670403 18.47256003 1377797067 1558543467
15 90120453 835083 5832603 18.318BA777  13.53528B4 155789568
18 39079550 33159 1795076 1748110987 1272533954 14.40105915
17 22826760 245144 1595118 15.04344405 12.41367201 14.26245827
<3k Untitea (| 18| 38686340 34484 2503693 17.47099712 12.850965745  14.7332774
T Frmancee et ‘mnmne | 4momrTaan ewane iE ssaraine | ¥
< |

iy S .
Hasil Estimasi dengan Excel 7

2 %V
Regression Statistics k- 2”9 Fﬁm ‘

Multiple R 0.981924345 e $5.
ANOVA
R Square 0.964175419 Ve —F SignificanceF

Adjusted R Square =~ 0.962682728 Regression 1 92460691 45. 962 645.9311 ) 1.99686E-35
Standard Error 0.266752075 Residual <3ATE520139) 0071157
Observations 5D) Total 95.34012705 \ _

= . kz/kg N s %

&;@P o
Coefficients | Standard Error | tStat (P-’\ﬁﬁ@» 1%5”
0 Intercept 0.396228315 9.811514 4.70478E-13
InL 0.098925936 4.73417 1.98088E-05 /<
InK 0.09688709 5.380274 2.18316E-06 /2 .

'V\
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Hasil Estimasi Model Double-log

= E] Equation: EQ_LOG LOG Wurkﬁ\e LATIHAN REGRESITABLE .. — O X

j[\/lewIPm(lObJezt] [Frint [HamefPreeze | [EstlmateIFmretastlStatisesldsl

Dependent Vanab@ LOG(Y)
Method: Least S

Date: D1/23/17  Time: 1025
Sample: 1 51 }, ré \/\6
=7 Included observations: 51

Vs =
P\‘/“\»N t “fariahle Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob /0?

,\“7[/ ot 5% H LOGIL) 0468332 0.095926 4734170 0.0000
Py o D LOG(H) 0521279 0.096867 5.380274 0.0000
i H al ‘F,J,LC 3887600 0.396228 9.811514 0.0000
H R-squared 0964175  Mean dependent var 16.84139
;|| Adjusted R-squared 0962683 5.D. dependent var 1.380870
. S.E. of regression 02667562  Akaike info criterion 02520268
3 Sum squared resid 341685620  Schwarz criterion 0.365665
3 Log likelihood -3.426721  Hannan-Quinn criter. 0.295452
| || F-statistic 645.9311  Durbin-VWatson stat 1.946387

1 Prab(F-statistic) 0.000000

Bal=\ACET ST Do ) o e

Interpretasi Hasil Estimasi

Nilai konstanta 3,887600. nilai konstanta ini dalam model double
log tidak dapat secara langsung diartikan, tapi harus dikembalikan
dalam bentuk anti In karena 8, = InA. Nilai A dalam model Cobb-
Douglas menunjukkan technoligal progress. Dengan menganti-In-
kan nilainya adalah sebesar 40,794.

Nilai koefisien InL sebesar 0,468332 berarti bahwa setiap kenaikan
1 persen jam kerja akan meningkatkan output sebesar 0,468332
ribu dolar ceteris paribus. Angka ini juga menunjukkan besaran
elastisitas parsial input L terhadap output.




Interpretasi Hasil Estimasi

Nilai koefisien InK sebesar 0,521279 berarti bahwa setiap
kenaikan 1 persen pengeluaran modal akan meningkatkan output
sebesar 0,521279ribu dolar ceteris paribus. Angka ini juga
menunjukkan besaran elastisitas parsial input K terhadap output.

Jika kita jumlahkan koefisien InL dengan koefisien InK sebesar
0,989611 yang mendekati 1, menunjukkan bahwa skala hasil di
industri manufaktur AS adalah mempunyai constant return to
scale.

Contoh Ujl Fi.Yo, W@% Nk)& :
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Contoh Uji t

& - {f\\/ s /SD 4 {é,\;\L T%Z\'\k ¥5
b WU kel

/AL A,AL fk\/f
W%Oﬂﬁ%ﬂ%

[k lepad /o

\{ ! o481

ls

Penggunaan uji F untuk Uji keberartian
koefisien peubah X secara bersama-sama

Uji goodness fit secara keseluruhan

Pada dua model
o Unrestricted: menggunakan semua peubah eksogen
o Restricted: hanya menggunakan konstanta (super restricted model)

UtY, = B+ B, Xy + Bo Xy + B Xy + B Xy U,
RIYi =4+

Ho:b,=by;=b,=b;=0
H, : paling sedikit salah satu b, * 0,i =2,L_,5
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Uji Chi-Square dengan Likelihood Ratio Tugas

Perbandingan likelihood dua model, restricted dan unrestricted Kerjakan lagi contoh 4.2 buku Agus W.
o Unrestricted model: menggunakan semua peubah eksogen (sejumlah k)

o Restricted model: terdapat beberapa peubah yang tidak digunakan atau
ditambahkan (sejumlah m)

Jawaban per individu ditulis tangan di buku Latihan.

Hipotesis nol: beberapa parameter bernilai nol
Menggunakan statistik uji chi-square:

LR=-2(l, -1,)~ c?
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