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ABSTRACT

RIDGE GENERALIZED LEAST SQUARE (RGLS) REGRESSION
ANALYSIS TO OVERCOME MULTICOLLINEARITY AND
AUTOCORRELATION

By

Sherlina Yulianti

Multiple linear regression analysis is a method for analyzing the relationship
between the dependent variable and several independent variables. The
independent variables in multiple linear regression analysis have a possibility to
correlate with each other or called multicollinearity problems and linear
regression using time series data has a possibility to have error autocorrelation
problems because the data at this time has a relationship with data at the previous
time. Both of these conditions have an adverse effect on estimates and
predictions. The Ridge Generalized Least Square (RGLS) method is able to
overcome multicollinearity and autocorrelation problems simultaneously.
Therefore this study aims to study the performance of the RGLS method in
overcoming multicollinearity and autocorrelation problems through Monte Carlo
simulations with n = 50, 75, and 100 which have 6 independent variables with a
multicollinearity level of 0.99 and an autocorrelation level of 0.15. This study
gives the result that the RGLS method is able to overcome multicollinearity and
autocorrelation problems in the data and it can be concluded that the more the
number of samples used, the smaller the resulting MSE value and the greater the

resulting R;,; value so that the regression model is better.

Keywords: Ridge Generalized Least Square (RGLS), Multicollinearity,
Autocorrelation



ABSTRAK

ANALISIS REGRESI RIDGE GENERALIZED LEAST SQUARE (RGLYS)
UNTUK MENGATASI MULTIKOLINEARITAS DAN AUTOKORELASI

Oleh

Sherlina Yulianti

Analisis regresi linier berganda merupakan metode untuk menganalisis hubungan
antara variabel dependen dan beberapa variabel independen. Variabel independen
pada analisis regresi linier berganda memiliki kecenderungan untuk saling
berkorelasi atau disebut dengan masalah multikolinearitas dan regresi linier
dengan menggunakan data time series memiliki kecenderungan adanya masalah
autokorelasi galat karena data pada saat ini memiliki hubungan dengan data pada
waktu sebelumnya. Kedua kondisi ini memiliki efek buruk pada estimasi dan
prediksi. Metode Ridge Generalized Least Square (RGLS) mampu mengatasi
masalah multikolinearitas dan autokorelasi secara bersamaan. Oleh karena itu
penelitian ini bertujuan untuk mempelajari performa metode RGLS dalam
mengatasi masalah multikolinearitas dan autokorelasi melalui simulasi Monte
Carlo dengan n = 50, 75, dan 100 yang memiliki 6 variabel independen dengan
tingkat multikolinearitas sebesar 0,99 dan tingkat autokorelasi sebesar 0,15.
Penelitian ini memberikan hasil bahwa metode RGLS mampu mengatasi masalah
multikolinearitas dan autokorelasi pada data dan dapat disimpulkan bahwa
semakin banyak jumlah sampel yang digunakan maka nilai MSE yang dihasilkan
semakin kecil dan nilai Rgdj yang dihasilkan semakin besar sehingga model
regresi lebih baik.

Kata Kunci: Ridge Generalized Least Square (RGLS), Multikolinearitas,
Autokorelasi
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Analisis regresi merupakan analisis yang digunakan untuk mendeskripsikan data,
mengevaluasi hubungan sebab akibat, meramalkan besarnya nilai variabel terikat
atau menduga nilai parameter dari model regresi. Berdasarkan bentuk dan
fungsinya, analisis regresi terbagi menjadi dua yaitu analisis regresi linier dan
analisis regresi nonlinier (Walpole, 1995). Pada penelitian ini akan dibuat suatu
model pendugaan sehingga penelitian lebih berfokus pada penerapan regresi

linier.

Analisis regresi linier dibagi menjadi dua yaitu analisis regresi linier sederhana
dan analisis regresi linier berganda. Analisis regresi linier sederhana memiliki
satu variabel independen, sedangkan analisis regresi linier berganda memiliki
lebih dari satu variabel independen. Pada analisis regresi linier berganda, terdapat
kemungkinan terjadinya korelasi/hubungan yang kuat antar variabel independen
karena terdapat lebih dari satu variabel independen. Hal ini disebut dengan
masalah multikolinieritas dan harus diatasi supaya tidak menghasilkan penduga
yang bias. Salah satu cara untuk mengetahui adanya multikolinieritas dengan
menggunakan nilai VIF (Variance Inflation Factor). Metode yang biasa
digunakan pada analisis regresi adalah Metode Kuadrat Terkecil (MKT).

Namun pada model yang mengandung multikolinearitas, MKT tidak akan efisien
untuk melakukan pendugaan parameter karena terdapat salah satu asumsi pada
model regresi yang tidak terpenuhi. Asumsi-asumsi klasik yang harus dipenuhi
pada regresi yaitu galat menyebar normal, ragam galat bersifat homogen, galat



tidak mengalami autokorelasi, dan tidak terjadi multikolinearitas antar variabel
independen. Salah satu cara untuk mengatasi masalah multikolinearitas pada

model adalah dengan menggunakan Regresi Ridge (Kutner, et al., 2004).

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data deret waktu (time series).
Regresi linier yang menggunakan data deret waktu memiliki kecenderungan
terjadinya masalah autokorelasi. Hal tersebut disebabkan karena data pada saat
ini, memiliki hubungan dengan data pada waktu sebelumnya. Apabila terjadi
masalah autokorelasi, maka penduga yang dihasilkan dengan menggunakan
Metode Kuadrat Terkecil akan menghasilkan model dengan ragam yang tidak
minimum sehingga pengujian yang dilakukan menjadi tidak efisien. Hal tersebut
tentunya harus ditangani dengan metode yang tepat. Salah satu metode untuk
menangani masalah autokorelasi adalah dengan menggunakan Generalized Least
Square (GLS) (Gujarati & Porter, 2010).

Herawati, et al. (2018), telah melakukan penelitian mengenai metode Regresi
Ridge untuk menangani tingkat multikolinearitas yang berbeda, hasil penelitian
menyebutkan bahwa Regresi Ridge dapat menangani multikolinieritas dengan
tingkatan yang berbeda. Irwan & Hasriani (2016), telah melakukan penelitian
untuk membandingkan metode Regresi Ridge dan Principal Component Analysis
(PCA) untuk mengatasi masalah multikolinieritas, hasil penelitian menunjukan
bahwa Regresi Ridge lebih efektif untuk mengatasi masalah multikolinieritas.
Iswati, dkk. (2014), telah membandingkan penduga Ordinary Least Square dan
Generalized Least Square pada model regresi linier dengan galat model
berautokorelasi, hasil penelitian membuktikan bahwa metode Generalized Least

Square lebih efisien.

Dengan adanya berbagai metode penelitian yang telah dilakukan sebelumnya
mengenai cara mengatasi masalah multikolinearitas dan autokorelasi, penulis
tertarik mengkaji tentang seberapa baik metode Ridge Generalized Least Square

dalam mengatasi masalah multikolinearitas dan autokorelasi dengan



menambahkan nilai tetapan bias (K) yang didapatkan dari Regresi Ridge dan nilai
koefisien autokorelasi (p) yang didapatkan dari Cochrane Orcutt Iterative

Procedure.

1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah mengetahui kemampuan metode Ridge
Generalized Least Square dalam mengatasi masalah multikolinieritas dan

autokorelasi suatu data.

1.3 Manfaat Penelitian

Dari penelitian ini diharapkan dapat memberi manfaat diantaranya:

1. Memberikan pengetahuan dasar dan penjelasan mengenai metode
Ridge untuk mengatasi masalah multikolinieritas.

2. Memberikan pengetahuan dasar dan penjelasan mengenai metode Generalized
Least Square untuk mengatasi masalah autokorelasi.

3. Memberikan suatu metode alternatif untuk mengatasi masalah

multikolinieritas dan masalah autokorelasi suatu data.



Il. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Deret Waktu

Menurut Box, et al. (1994), deret waktu adalah nilai-nilai pengamatan yang
diperoleh pada titik waktu yang berbeda dengan interval waktu yang sama baik
dalam harian, mingguan, bulanan, ataupun tahunan dan barisan data diasumsikan
saling berhubungan satu sama lain sehingga model deret waktu adalah suatu
model runtun waktu di mana observasi yang satu dengan yang lainnya saling

berkorelasi.

2.2 Model Autoregressive (AR)

Menurut Ekananda (2014), model AR merupakan model time series yang
digunakan untuk memprediksi atau meramal suatu kejadian menggunakan nilai-
nilai pada waktu sebelumnya. Menurut Sarwoko (2005), model AR merupakan
salah satu regresi linier yang memenuhi asumsi homoskedastisitas, dimana
homoskedastisitas berarti variansi dari error bersifat konstan. Model AR dengan

orde p atau AR(p) secara umum didefinisikan sebagai berikut:

Ye =Bo + Br1Yeo1t BoYezo T ...t BpYep + & (2.1)
dengan:

Y; = Nilai variabel dependen pada waktu ke-t

Y:_p, = Nilai masa lalu dari time series yang bersangkutan pada t — p

o = Konstanta



pp = Parameter dari persamaan AR
& = Residual pada waktu ke-t
p =0rde AR

Orde didefinisikan pada p € Z*, sebagai contoh apabila p = 1 maka bentuk

persamaan dari model AR(1) adalah:

Yo =Bo + BrYe-1t & (2.2)
Apabila p = 2 maka bentuk persamaan dari model AR(2) adalah:
Yo =Bo t BiYe-1t BV t & (2.3)

2.3 Analisis Regresi Linier Berganda

Menurut Montgomery & Peck (1992), analisis regresi linier berganda adalah
analisis untuk mengetahui hubungan antara satu variabel tak bebas ¥dengan dua
atau lebih variabel bebas (X;, X, ..., X;,) banyaknya p kurang dari banyaknya
pengamatan n. Sehingga model regresi linier berganda dapat ditulis sebagai
berikut:
Ye = Bo + B1X1e + B2 Xor + ... T BpXpe + & (2.4)

dengan:

Y, = Variabel tak bebas pengamatan ke-t

Bo = Konstanta

Bp = Nilai koefisien parameter regresi ke-p

Xpe = Variabel bebas ke-p pada pengamatan ke-t

g = Galat ke-t

t =1,2,..,n

p = Banyaknya variabel bebas



2.4 Asumsi Klasik Regresi Linier Berganda

Menurut Ghazali (2017), tujuan dari uji asumsi klasik adalah untuk memberikan
kepastian bahwa persamaan regresi yang didapatkan memiliki estimasi yang tepat,
tidak bias, dan konsisten, oleh karena itu dilakukan pengujian asumsi terlebih
dahulu sebelum melakukan analisis regresi. Asumsi-asumsi yang harus dipenuhi
dalam analisis regresi yaitu asumsi normalitas, asumsi heteroskedastisitas, asumsi

autokorelasi, dan asumsi multikolinieritas.
2.4.1 Asumsi Normalitas

Asumsi normalitas galat digunakan untuk menguji apakah galat pada model
regresi menyebar secara normal atau tidak. Menurut Gujarati & Porter (2010),
salah satu metode untuk uji normalitas adalah uji Jarque-Berra. Hipotesis yang
digunakan adalah:

Hy g~ (N, 0, 0?)

H; g% (N, 0, 0?)

Berikut ini persamaan untuk statistik uji Jarque-Berra:
(2.5)
Nilai S didapat dari persamaan di bawabh ini:

1 _
~ Ni=1(8— &)°
(Skewness) = —* = 3 (2.6)

G B, - B)2)2

Nilai K didapat dari persamaan di bawabh ini:

1 A =
poy Yic (8- 8)*

(Kurtosis) =—g ——
Z?—:l(gt_ 8)2)2

(

(2.7
n
dengan:

& = Penduga galat pengamatan ke—t

¢ = Rata-rata penduga galat

n = Banyaknya pengamatan



Apabila statistik uji /B < X% atau p-value > a maka tidak tolak H,, sehingga galat

berdistribusi normal. Menurut Jarque & Bera (1987), uji Jarque Bera dapat

digunakan pada sampel berukuran kecil maupun besar.

2.4.2 Asumsi Heteroskedastisitas

Pengujian asumsi heteroskedastisitas dilakukan untuk mengetahui apakah model
regresi mengalami kesamaan varians dari residual satu pengamatan ke
pengamatan yang lain. Menurut Greene (1997), salah satu metode untuk uji
heteroskedastisitas adalah Lagrange Multipier (LM). Uji Lagrange Multiplier
disebut juga Uji Breusch Pagan. Hipotesis awalnya adalah varians dari residual
atau galat pada model koefisien tetap adalah nol. Prosedurnya adalah sebagai
berikut (Baltagi, 2008).

Hipotesis pengujian sebagai berikut:
Hy :0f =02 =...=0? = c? (tidak terdapat heteroskedastisitas)
H, : minimal terdapat satu ¢? # o2 (ada heteroskedastisitas)
Dengan statistik uji:
LM = nR*~x¢, o (2.8)

dengan:

R? = Koefisien determinasi regresi

p = Banyaknya variabel independen

a = Tingkat kesalahan

Jika statistik uji LM < )((zp,a) atau p-value > a maka tidak tolak Hy, artinya tidak

terdapat masalah heteroskedastisitas.



2.4.3 Asumsi Multikolinearitas

Menurut Gujarati (2002), multikolinieritas adalah adanya hubungan linier diantara
beberapa atau semua variabel independen pada model regresi linier berganda.
Menurut Gujarati & Porter (2010), bedasarkan hubungan yang terjadi antara
variabel-variabel independen, multikolinearitas dibedakan menjadi dua:
1. Multikolinearitas Sempurna

Hubungan linear yang sempurna terjadi apabila berlaku hubungan sebagai

berikut:

TR ALK =X+ X+ -+ X =0 (2.9)
dengan:
A; = bilangan konstan untuk j # 0

X; = variabel independen untuk j # 0

Untuk mengetahui adanya multikolinearitas sempurna, dimisalkan 1, # 0
untuk setiap pengamatan ke-i sehingga persamaan X,; dapat ditulis sebagai
berikut:
2 2 yl
Xoi = = Xu =7 Xai —"'—A—:in (2.10)

Persamaan tersebut menunjukkan bahwa variabel X,; berhubungan secara

linear sempurna dengan variabel lainnya secara keseluruhan.

2. Multikolinearitas Tidak Sempurna
Multikolinearitas tidak sempurna terjadi jika berlaku suatu hubungan sebagai
berikut:
TE X =X+ X+ + M Xe+6 =0 (211)
dengan:
A; = bilangan konstan (j # 0)
X; = variabel independen (j # 0)

g =galat(i=1,2,...,n)



Untuk mengetahui adanya multikolinearitas tidak sempurna, dimisalkan 1, #
0 untuk setiap pengamatan ke-i sehingga persamaan X,; dapat ditulis sebagai
berikut:

A 2 A 1
Xoi = _A_:Xli_z_zxﬂ_m_a_sxki_z_zgi (2.12)

Persamaan tersebut menunjukkan bahwa variabel X,; tidak berhubungan
secara linear sempurna dengan variabel lainnya karena masih tergantung pada

&i.

2.4.3.1 Dampak Multikolinearitas

Menurut Gujarati & Porter (2010), dampak dari terlanggarnya asumsi

multikolinieritas pada model regresi linier berganda adalah:

1.

Hasil pendugaan parameter dengan menggunakan MKT memiliki ragam yang
tidak minimum.
Selang kepercayaan cenderung sangat lebar karena nilai standard error besar.
Statistik uji t tidak signifikan karena nilai standard error besar nilai statistik
uji T didapatkan dari:

Lhit = %%]) (2.13)
Berdasarkan rumus di atas, apabila nilai standard error besar maka akan
menghasilkan nilai statistik uji t yang kecil. Apabila nilai statistik uji t yang
dihasilkan kecil, maka kemungkinan besar H, diterima.
Nilai statistik uji t tidak signifikan walaupun nilai koefisien determinasi (R?)

masih bisa relatif tinggi.

2.4.3.2 Cara Mendeteksi Multikolinearitas

Menurut Montgomery, et al. (2006), terdapat beberapa cara dalam mendeteksi

adanya multikolinearitas, yaitu:
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Menganalisis koefisien korelasi antar variabel bebas. Multikolinearitas dapat
diduga dari nilai korelasi yang tinggi antar variabel bebas.
Menggunakan Variation Inflation Factor (VIF)

Nilai VIF dapat dihitung dengan persamaan berikut:
1

VIF;= - (2.14)
dengan:
Rj2 = Koefisien determinasi saat x; diregresikan dengan variabel
independen lainnya
Ji =1, 2, ..., p (p adalah banyaknya variabel independen)

Jika nilai VIF > 5, maka secara signifikan dapat disimpulkan bahwa terdapat
multikolinearitas antar variabel independen.
Menggunakan Metode Tolerance Value (TOL)

Nilai TOL dapat dihitung menggunakan persamaan berikut:

TOL= — (2.15)
VIFj

Jika nilai TOL > 0,1 maka secara signifikan dapat disimpulkan bahwa terdapat

multikolinearitas antar variabel independen.

2.4.3.3 Cara Mengatasi Multikolinearitas

Menurut Montgomery, et al. (2006), masalah multikolinearitas dapat diatasi degan

beberapa cara, diantaranya sebagai berikut:

1.

Menambahkan sampel baru dengan variabel yang sama, memungkinkan untuk
mengurangi tingkat multikolinearitas.
Menghilangkan variabel yang berkorelasi tinggi dengan variabel lain.

Regresi Ridge
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2.4.4 Asumsi Autokorelasi

Menurut Gujarati & Porter (2010), autokorelasi merupakan adanya korelasi antar
galat pada suatu waktu amatan dengan waktu amatan sebelumnya. Pada umumya,
autokorelasi terjadi pada data deret waktu, hal ini dikarenakan amatan-amatan
pada data deret waktu diurutkan berdasarkan waktu, sehingga amatan-amatan
yang berurutan memungkinkan bergantung satu sama lain. Pada analisis regresi,
galat tidak boleh saling berhubungan dan sedangkan model regresi dikatakan baik
apabila terlepas dari autokorelasi. Secara sistematis, autokorelasi dapat ditulis
sebagai berikut:

E(er,e5) =05t #s (2.16)

2.4.4.1 Dampak Autokorelasi

Menurut Kutner, et al. (2004), dampak dari adanya autokorelasi jika dilakukan
pendugaan parameter menggunakan metode kuadrat terkecil adalah penduga yang
dihasilkan dari metode kuadrat terkecil masih linier dan tidak bias, namun
penduga yang dihasilkan tidak efisien karena memiliki ragam tidak minimun.
Oleh karena itu, selang kepercayaan dan uji hipotesis yang didasarkan pada

statistik uji t maupun F tidak tidak dapat digunakan untuk evaluasi hasil regresi.

2.4.4.2 Cara Mendeteksi Autokorelasi

Menurut Ghazali (2017), salah satu cara mendeteksi autokorelasi adalah dengan
menggunakan metode Durbin Watson. Hipotesis untuk uji Durbin Watson adalah
sebagai berikut:

H, : p = 0 (tidak ada autokorelasi)

H; : p # 0 (ada autokorelasi)
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Statsitik uji Durbin Watson disajikan pada persamaan di bawabh ini:

= 2
_ ZE:S(Et_ &-1)

d =
2i=he

(2.17)

dengan:
& =Penduga galat ke-t (t=1,2,...,n)
&_1= Penduga galat ke-(t — 1) (t=1,2,...,n)

n = Banyaknya pengamatan

Penentuan uji Durbin Watson dengan kritertia sebagai berikut:

- Jika 0 < d < d;, maka ada autokorelasi positif

Jika 4 —d;, < d <4 maka ada autokorelasi negatif

Jika dy < d <4 — dy maka tidak ada autokorelasi positif maupun negatif

Jika d;, <d < dy maka tidak ada keputusan

Jika 4 — dy <d <4 - d;, maka tidak ada keputusan

2.4.4.3 Cara Mengatasi Autokorelasi

Menurut Gujarati & Porter (2010), salah satu metode yang dapat mengatasi

autokorelasi adalah metode Generalized Least Square (GLS).

2.5 Regresi Ridge

Regresi Ridge pertama kali dikemukakan oleh A.E. Hoerl pada tahun 1962 dan
dikaji kembali oleh A.E. Hoerl dan R.W. Kennard tahun 1970. Metode ini
digunakan untuk mengatasi kondisi buruk yang diakibatkan oleh korelasi yang
tinggi antara beberapa variabel bebas di dalam model, sehingga menyebabkan

matriks X'X hampir singular dan menghasilkan nilai duga parameter yang tidak
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stabil (Draper & Smith, 1992). Regresi ridge menghasilkan estimasi koefisien
regresi yang bias dengan memodifikasi Metode Kuadrat Terkecil supaya
mendapatkan pengurangan varian dengan menambahkan suatu tetapan bias K
untuk menstabilkan koefisien (Mardikyan & Cetin, 2008). Meskipun metode ini
menghasilkan penduga koefisien regresi yang bias, tetapi penduga ridge
mendekati nilai parameter yang sebenarnya. Hal ini dapat diketahui dari
perbandingan Mean Square Error (MSE) antara penduga Ridge dengan penduga
MKT dimana MSE penduga Ridge lebih kecil daripada MSE penduga MKT
(Hoerl & Kennard, 1970).

Menurut Dereny & Rashwan (2011), teknik ridge memiliki model persamaan
ridge sebagai berikut:

Y= XBr+e¢ (2.18)
Menurut Tsutsumi, et al. (1997), dalam mengestimasi parameter model estimator
Regresi Ridge dapat diperoleh dengan meminimumkan jumlah kuadrat galat
(JKG).

e'e= (Y — XBp)"(Y — XBg) (2.19)
dengan dengan syarat kendala:
Br' Br = c?
Br'Br—c*=0 (2.20)

dengan menggunakan metode pengali Lagrange maka diperoleh:

L= (Y = XBo)"(Y — XBr) + KIBg Br - c?)

L=Y"Y - 2X"YBgr + X"X(Br)? + KI(Bg Br — )

L=Y"Y - 2XTYBgr + X"X(BR)? + KIBx Br— KIc?) (2.21)
Dengan menggunakan syarat minimum persamaan diatas didefinisikan terhadap S

dan estimasi Regresi Ridge diperoleh sebagai berikut:

oL r ros _
—— = —-2XTY + 2X"XBr + 2KIBr = 0
dBr
XTXBr+ KIBgr = X"Y
XTX + KDBg = XTY

Br(K) = (XX + KD1XTY (2.22)
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Sehingga diperoleh estimator Regresi Ridge yaitu:
Br= (XTX + KN)~1XTY (2.23)
dengan:
Br = Penduga galat ke-t (t =1,2,...,n)
X = Matriks (p + 1) x n dari variabel independen
K = Tetapan bias
I = Matriks identitas ukuran n x n

Y = Vektor (n x 1) dari variabel dependen

2.5.1 Ridge Trace

Metode Ridge Trace merupakan suatu metode grafik untuk menentukan tetapan
bias (Hoerl & Kennard, 2012). Metode Ridge Trace digunakan untuk menemukan
nilai estimator dengan beberapa kemungkinan tetapan bias (K), biasanya bernilai
0 hingga 1 (Kutner, et al., 2004). Tetapan bias menunjukkan jumlah bias dalam
estimator 5(K). Jika K = 0 maka estimator 3(K) sama dengan kuadrat terkecil S.
Penggunaan Ridge Trace memiliki tujuan untuk memilih nilai tetapan bias yang
bernilai kecil, dimana hal tersebut dianggap bahwa nilai koefisien regresi mulai
stabil (Montgomery & Peck, 1992).

Myers (1990), menyarankan nilai K dengan menggunakan metode kriteria validasi
silang tergeneralisasi (Generalized Cross Validation). Manfaat dari prosedur ini
adalah untuk pemilihan nilai K guna mendapatkan model terbaik dan koefisien
dugaan yang lebih stabil dengan meminimumkan GCV yang dapat dilihat melalui
plot sederhana antara validasi silang tergeneralisasi dengan nilai K. Rumus GCV

adalah sebagai berikut.

. SSEk
GCV = {n—[1—trace Hk]}? (2.24)

dimana,
X(XTX + KD™1XT = Hy (2.25)
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He =Y, AﬁK (2.26)
dengan:
SSEx = jumlah kuadrat residual dengan regresi ridge
A = nilai eigen ke-j
K = konstanta antara 0 sampai 1
n = banyaknya data

2.6 Generalized Least Square (GLS)

Menurut Gujarati & Porter (2010), Generalized Least Square merupakan
Ordinary Least Square yang telah mengalami proses transformasi menggunakan
bobot pada peubah-peubah asli sehingga menghasilkan penduga yang bersifat
BLUE. GLS digunakan sebagai metode pendugaan parameter dalam mengatasi
masalah autokorelasi. Dalam GLS jumlah kuadrat galat diminimumkan dengan

cara pemberian bobot.

Menurut Aziz (2010), model linier statistik yang umum adalah:

Y=XB+¢ (2.27)
dengan € ~ N (0, ¥), dimana:
[6f 0 .. 0]
|0 ]
lo o .. U%J

Karena ¥merupakan matriks simetri dan definit positif, maka ada matriks C yang
ortogonal (CCT = €T¢ = I) sehingga CT ¥ € = D dan D adalah matriks diagonal

yang memiliki elemen berupa nilai eigen ¥.

A 0 .. 0
p=(0 % O (2.29)
0 0 .. A,

dan,
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0 0
0o = 0

W= wo T (2.30)
. . . 1
0 0 |

Karena CT ¥C = D maka WTcTwew = wTDw = 1.

Misalkan P = WT T maka:
I=WTcTycw

=P ypT (2.31)
sehingga diperoleh:
w=p1(p")~1 = (PPT) atau ¥ ! = PTP (2.32)
dengan persamaan model statistik linier di atas, dilakukan transformasi model
menjadi:
PY = P(XB + €)
= PXB + P¢ (2.33)
atau:
Y'=X'B+¢& (2.34)
dimana:
E(g*) =E(Pg) = PE(e) =0 (2.35)
dan

E(e'e") = E(Pe(Pe)T) = E(Pe€"PT) = PE(ee")PT = P¥YPT =1 (2.36)
sehingga persamaan model tranformasi (2.34) memenuhi model statistik linier.
Prosedur untuk memperoleh penduga ;s diperoleh sama dengan prosedur
penduga f,.s. Berikut adalah persamaan bagi penduga Bg;.s:

Bois = XXXy

Beis = [(PX)T(PX)]"1(PX)T (PY)

Beus = XTPTPX)~1XTPTPY

Bes = XTP i) 1xTy@ly (2.37)
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Menurut Oyewole & Obadina (2020), pada praktiknya, nilai ¥ tidak diketahui
sehingga estimasi parameter pada B¢ tidak dapat diperoleh. Oleh karena itu,
dilakukan pendugaan nilai koefisien autokorelasi menggunakan iterasi Cochrane

Orcutt Iterative Procedure untuk memperkirakan parameter tersebut.

2.6.1 Cochrane Orcutt lterative Procedure

Menurut Ramanathan (1993), Cochrane Orcutt Iterative Procedure merupakan
salah satu metode GLS untuk menduga nilai koefisien korelasi. Langkah untuk
menduga nilai koefisen autokorelasi adalah dengan meregresikan residual &,
dengan €;_; untuk AR(1) sehingga diperoleh nilai koefisien autokorelasi yang
konstan. Sebagai ilustrasi, kita pertimbangkan model regresi berikut.
Ye = Bo + B1X1e + BoXop + ... Bp Xy + & (2.38)
dimana &, mengikuti AR(1) dan nilai p diketahui
& = pP&_1 + v (2.39)
Tulis kembali persamaan (2.38) untuk periode t-1.
Y1 =Bo + BiXip-1 t BoXopn oo BpXp o1t € (2.40)
Selanjutnya, persamaan (2.40) dikalikan dengan p, sehingga menjadi :
pYio1 =pBo+ pPr X121+ PB2 Xop1 + o + PPy Xpp—1 + pE—1 (2:41)
Eliminasi persamaan (2.38) dan (2.41).
Ye = pYe1 = (1= p)Bo+ (X1t — pX1e-1)B1) + (Kot — pX2e-1) B2

oo+ Xpe — pPXpe-1)Bp + (& — pet-1) (2.42)
Persamaan (2.42) dapat dituliskan sebagai berikut :
Yy = Bo + BpXp: t & (2.43)
dengan:
Yo' =Y —pYq
Bo =0—=p)B
Bp =By

Xpt =Xpe— PXpr-1

& T & T PE—
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2.7 Ridge Generalized Least Square (RGLYS)

Menurut Oyewole & Obadina (2020), metode Ridge Generalized Least Square
dapat dituliskan pada persamaaan di bawah ini:

Y= BRGLSO + BRGL51X1 + BRGLSZXZ + -t BRGLSp_lxp—l (2.44)
dengan:

Brovs,_, = Penduga parameter RGLS

Xp-1 = Variabel independen yang telah distandarisasi

Persamaan penduga parameter Generalized Least Square untuk mengatasi

masalah autokorelasi dapat ditulis sebagai berikut:

Beois = (XTP 1) 1xTyly (2.45)

Persamaan penduga Regresi Ridge untuk mengatasi masalah multikolinieritas
dapat ditulis sebagai berikut:

Br=XT"X+ KD X"y (2.46)
Sehingga jika persamaan (2.45) dan persamaan (2.46) dikombinasikan, maka akan
menghasilkan persamaan yang dapat mengatasi masalah autokorelasi dan

multikolinieritas sebagai berikut:

Brews = XTP X+ KD 1XT¥ly (2.47)

2.8 Uji Parameter Regresi

Pengujian signifikansi parameter model regresi dilakukan sebelum
menginterpretasikan model. Uji signifikansi parameter pada model regresi
digunakan untuk mengetahui pengaruh antara variabel bebas (X) terhadap variabel
tak bebas (Y).
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2.8.1 Uji Simultan

Menurut Ghazali (2017), uji simultan digunakan untuk menentukan apakah semua
variabel independen pada model regresi memengaruhi variabel dependen secara
bersama-sama. Hipotesis pada uji simultan sebagai berikut:

Hy: Bo=p1==Bp =0

Hy: Bi#0

Menurut Hines & Montgomery (1990), statistik uji pada uji simultan adalah
sebagai berikut:

JKR
Frie = (n,_,%_;l) = (2.48)

dengan:

JKR = Jumlah kuadrat regresi

JKG = Jumlah kuadrat galat

KTR = Kuadrat tengah regresi

KTG = Kuadrat tengah galat

n = Banyak pengamatan

k = Banyak variabel independen dan dependen

Jika Fpj¢ > Fo p n—p—1 atau p-value < a maka H ditolak, yang dapat

disimpulkan bahwa variabel independen secara bersama-sama berpengaruh
signifikan terhadap variabel dependen.

2.8.2 Uji Parsial

Menurut Kutner, et al. (2004), uji parsial digunakan untuk mengetahui pengaruh
variabel independen secara individu terhadap variabel dependen. Hipotesis untuk
uji parsial adalah sebagai berikut:

Hy: Bj=0

Hy: B]- #0
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Dengan statistik uji:

P
thit = <o 5~
SE(B;)
= \/% (2.49)
dengan:
BJ- = Koefisien regresi masing-masing variabel independen

SE(p;) = Standard error masing-masing variabel independen

2

o = Ragam masing-masing variabel independen

) atau p-value < a maka H,, ditolak, yang dapat

Jika thit > t(%),(n—p—l
disimpulkan bahwa variabel independen secara individu berpengaruh signifikan

terhadap variabel dependen.

2.9 Kriteria Pemilihan Model

Kelayakan model regresi dilakukan dengan mencari nilai R7,,sreq dan MSE.
Menurut Sembiring (2003), koefisien determinasi (Rédjusted) merupakan ukuran
yang paling umum digunakan dalam mengukur goodness of fit dari sebuah garis
regresi. Rﬁdjusted untuk model regresi linier berganda dapat diperoleh dengan
persamaan:

adjusted — Y (Vi7)? JKT
dengan:
JKR = Jumlah kuadrat regresi
JKT = Jumlah kuadrat total
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Jika nilai R2, justea Mendekati 1, maka kecocokan data dengan model semakin
baik, dan sebaliknya jika nilai R2, justea Mendekati 0, maka kecocokan data

dengan model semakin buruk.

Menurut Ghazali (2017), Mean Squared Error (MSE) merupakan rata-rata
kesalahan kuadrat antara nilai yang diprediksi dan nilai yang diamati. Jika nilai
MSE semakin kecil maka akurasinya semakin akurat. Nilai MSE dapat dihitung
dengan persamaan di bawah ini:

JKG
n—-k—1

MSE =

(2.51)
dengan:

JKG = Jumlah kuadrat galat

n = Jumlah data

k = Jumlah variabel bebas



I11.  METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun ajaran 2022/2023,
bertempat di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan limu Pengetahuan

Alam, Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Pada penelitian ini data yang digunakan adalah data simulasi dengan
menggunakan software R-Studio. Data yang dimaksud kemudian didesain untuk
memenuhi asumsi multikolinearitas dan autokorelasi pada regresi RGLS.
Adapun ukuran sampel yang digunakan adalah n =50, 75, 100 dan variabel
independen yang digunakan sebanyak 6 variabel dengan tingkat korelasi antar

variabel independen sebesar 0,99 serta terdapat autokorelasi sebesar 0,15 dengan

P1=P2=P3=Ps=Ps=Ps=1.

Data simulasi sebagaimana dimaksudkan diatas, dibangkitkan untuk setiap
himpunan data X;; menggunakan simulasi Monte Carlo berdasarkan McDonald

dan Galarneau (1975) dengan persamaan sebagai berikut:
Xij = (1= p)HY2Zij + pZip+) 1=1,2,3,...,n

j=1,2,3,...,p
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dengan Z;; merupakan data yang dibangkitkan dalam bentuk normal standar atau

berdistribusi normal N(0, 1) dan p ditentukan.

Sedangkan untuk mendapatkan autokorelasi persamaan AR(2) di jurnal sebagai
berikut:

Ye =Bo + P1Yeo1t BoVi—z + &
dengan:

Y; = Nilai variabel dependen pada waktu ke- t

Y:_1, Y:—» = Nilai masa lalu yang bersangkutan pada t — 1 dan t — 2

Bo = Konstanta
By = Parameter dari persamaan AR
& = Residual pada waktu ke-t

3.3 Metode Penelitian

Adapun langkah-langkah yang dilakukan pada penelitian adalah:

1. Melakukan simulasi data.

2. Melakukan pengujian asumsi Klasik yaitu :
a. Asumsi normalitas menggunakan uji Jarque Bera
b. Asumsi heteroskedastisitas menggunakan uji Breusch Pagan
c. Asumsi multikolinearitas menggunakan VIF
d. Asumsi autokorelasi menggunakan uji Durbin Watson

3. Melakukan analisis Regresi Ridge dengan langkah-langkah sebagai berikut :
a. Menentukan nilai tetapan bias (K) yaitu0 < K <1
b. Membuat plot validasi GCV untuk memilih nilai K
c. Mendapatkan nilai duga 8 Regresi Ridge dengan nilai K yang telah dipilih
d. Menghitung VIF dengan nilai K yang telah dipilih

4. Melakukan pendugaan parameter menggunakan iterasi Cochrane Orcutt
Iterative Procedure untuk mengatasi autokorelasi.

5. Melakukan uji asumsi multikolinieritas dan autokorelasi kembali.



6. Melakukan pengujian parameter secara simultan menggunakan uji F.
7. Melakukan pengujian parameter secara parsial menggunakan uji t.

8. Menentukan kelayakan model menggunakan MSE dan Rﬁdj.
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V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa metode RGLS mampu
mengatasi masalah multikolinearitas dan autokorelasi pada data. Selanjutnya
dilihat dari data simulasi dengan metode RGLS, apabila jumlah sampel yang
digunakan semakin banyak maka nilai MSE yang dihasilkan semakin kecil dan

nilai R 2,; semakin besar.
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