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SIF,A T -SIF A T PENDUGA KUADRA T TERKECIL DAN
PENDUGA KEMUNGKINAN" MAKSIMUM

P ADA MODEL REGRESI LINEAR
DENGAN BERBAGAI PROPORSI NILAI AMATAN NOL

(PROPERTIES OF LEAST SQUARE AND MAXIMUM LI KEUHOOD ESTIMA TORS OF
LINEAR REGRESSION MODEL WITH VARIOUS PROPORTION OF ZE.1?O

OBSERVATIONS)

Fitria Virgantari 1 dan Siswadi;

I Program Studi Matematika, FMIPA, Universitas Pakuan Bogor

E-mail: fitriav@yahoo.com
2Departemen Matematika. FMIPA. lnstitut Pertanian Bogor

Email: siswadi @inrr.org

Abstract. This article aims to study properties of ordinary least square (OLS) and maximum
likelihood (ML) estimators of linear regression model which (:ontaining zero observations on
dependent variable. This data structure is often met at biometrics or econometrics study (see
[4]). The regression model to study is linear regression model with two dependent variables
that is Y = .130 + .l3IXI + .13~2 + e. where e drawn from standard normal distribution. and .130=0.
.81=1 and .82=1. Proportion of zero observations studied is 5%. 10%.25%.50% and 75%; each
repeated 30 times from 100 random sample. The results show that coefficient of ML and OLS
estimator is sirni1iar at 5% until 10% of zero observations. The difference value of both
estimators is greater after 10% proportion of zero. ML estimator is unbiased at 40% of zero
observations. while OLS estimator is never unbiased with downward bias. In general can be
concluded that bias of ML is smaller than aLSo Mean Square Error (MSE) of Mb is also much
smaller than OLS and even close to zero. so that can be said that ML estimator fulfill criterion
of u~bias~d and consi-s~"estimator. However. variance of OLS est~mator is smaller than ML
-estimator after 25% proportion of zero. It indicates that OLS has high,er-of precision level but
has lower accuracy level than ML estimator at model studied.

Keywords: OLS estimator. ML estimator, zero observations, bias, variance of estimator, MSE

Abstrak. Tulisan. ini bertujuan untuk mengkaji sifat penduga suatu model regresi linear yang
banyak mengandung nilai amatan nol (zero observations) pada peubah tak bebasnya. Struktur
data ini sering dijumpai pada data biometrika atau ekonometrika (lihat [4]). Penduga yang
dikaji adalah penduga kuadrat terkecil biasa (OLS/Ordinary Least Square) dan penduga
kemungkinan maksimum{MUmaximum likelihood) yang memisahkan antara nilai amatan nol
dan tidak. Model r-egresi yang akan dikaji adalah model regresi linear berganda dengan dua
peubah bebas yaitu Y = Po + PIXI + P2X2 + e. di mana e dibangkitkan daTi distribusi normal
baku, serta nilai Po=O, PI=1 -dan P2=1. Proporsi nilai amatan nol yang dicobakan adalah 5%,
10%,25%,50% dan 75%; masing-masing diulang sebanyak 30 kali dati sampel acak berukuran
100. Hasil analisis rnenunjukkan bahwa nilai dugaan koefisien penduga ML clan OLS relatif
sarna pada proporsi nilai amatan nol 5% sampai 10%. Dugaan ML bersifat tak bias pada proposi
nilai amatan nol 40%, sedangkan dugaan OLS tidak pemah tak bias pada semua proporsi nilai
amatan nol dengan bias ke bawah. Perbedaan nilai kedua penduga semakin besar dengan
semakin banyaknya proporsi nilai amatan nolo Namun secara umum dapat disimpulkan bahwa
bias nilai dugaan ML jauh lebih kecil daripada aLSo Rata-rata kuadrat tengah gal at (MSE)
penduga ML juga jauh lebih kecil daripada OLS clan mendekati nol, sehingga dapat dikatakan
bahwa penduga ML mernenuhi kriteria sifat asimtotis, yaitu asimtotis tak bias dan konsisten.

453
Jurusan Matcmatlka FMIPA Universitas Negeri Semarang ~



Akan tetapi. keragaman penduga OLS lebih kecil dari penduga ML setelah proporsi nilai
amatan noll0%. Jadi secara umum dapat dikatakan bahwa penduga ML adalah penduga yang
mempunyai tingkat ketepatan lebih tinggi daripada aLS, namun tingkat ketelitiannya lebih
rendah dibandingkan OLS pacta model yang dikaji.

Kala kunci: penduga OLS, penduga ML, nilai amatan nol, bias, ragam penduga, lYfSE

1. Pendahuluan
Analisis regresi merupakan analisis yang digunakan untuk menjelaskan pola hubungan antara
peubah tak bebas dengan satu atau lebih peubah bebas dari segugus pengamatan. Analisis
regresi telah menjadi salah satu hal yang pokok dalam menyelesaikan berbagai permasalahan,
sehingga banyak tulisan daD penelitian mengenai regresi ini dikembangkan.

Analisis regresi pertama kali diperkenalkan oleh Galton (1822-1911), seorang ahli genetika.
Galton membandingkan tinggi badan anak laki-laki dengan tinggi badan ayahnya dan
menunjukkan bahwa tinggi badan anak laki-laki dari ayah yang tinggi setelah beberapa generasi
cenderung mundur (regressed) mendekati nilai tengah populasi (Walpole [8]). Saat ini analisis
regresi digunakan pada.semua jenis peramalan. tidak harus berimplikasi regresi mendekati nilai
tengah populasi. Selain untuk peramalan, analisis regresi juga digunakan untuk tujuan
pemeriksaan peubah, spesifikasi model, serta pendugaan parameter.

Hubungan antara peubah bebas clan tak bebas dalarn suatu model regresi bersifat stokastik,
dalam arti bahwa hubungan tersebut tidak selalu menduga nilai yang sebenarnya dari peubah
yang dijelaskan; jadi selalu ada faktor acak yang tidak terjelaskan dalam model hubungan
tersebut, clan biasa dilambangkan dengan £" (sisaan/galat) (Kennedy [3]). Dalam model regresi
diasumsikan bahwa £" merupakan suatu peubah acak yang berdistribusi normal dengan nilai
tengah nol clan ragam d, serta tidak berkorelasi (bebas satu sarna lain). Apabila model yang
dipostulatkan benar, maka faktor £" tadi akan menunjukkan kecenderungan yang mendukung
asumsi yang berlaku. ..-C_.:::::

Pendugaan parame:ter da!am persamaan regresi biasa dilak-Jkan melrJui met~de kuadrat terkecil
dengan asumsi kenormalan, kebebasan dan kehomogenan ragam. Namun: fenomena yang
terjadi kadang menghasilkan respons yang berstruktur kontinu dengan kisaran yang mungkin
sangat besar, sehingga menyebabkan timbulnya masalah heteroskedastisitas (ketidakhomogenan
ragarn). Hal ini akan berimpli-kasi pada metode pendugaan parameter dari model yang

digunakan.
Pendugaan dengan metode kuadrat terkecil (Ordinary Least Square/OLS) akan cukup baik
didekati apabila asumsi kenormalan, kebebasan clan kehomogenan ragam dipenuhi. Namun,
semakin banyak nilai amatan nol pada data yang diperoleh akan menyebabkan timbulnya
masalah heteroskedastisitas. Penggunaan metode OLS akan menghasilkan penduga yang
berbias clan tidak konsisten karena asumsi yang mendasari tidak dipenuhi. Sedangkan
penghilangan nilai amatan nol (zero observations) tersebut akan mengurangi ukuran sampel
dan tidak mencerminkan keadaan yang sebenarnya. Metode pendugaan altematif yang dapat
dilakukan adalah metode kemungkinan maksimum (Maximum Likelihood/ML). Penduga dari
metode ini didapatkan dengan memecah data dalam dua bagian (yang bemilai nol daD bukan)
sehingga fungsi kepekatannya merupakan fungsi kepekatan bersarna.

Tulisan ini bertujuan untuk mengkaji sifat penduga OLS dan ML pacta model regresi dengan
struktur data yang mengandung banyak nilai amatan nol pacta peubah tak bebasnya. Proporsi
nilai amatan nol yang dicobakan adalah 5%, 10%, 25%, 50% clan 75%. Sedangkan sifat
penduga yang dikaji adalah sifat ketakbiasan, keragarnan penduga, dan kuadrat tengah galat
penduga, berdasarkan data bangkitan dari komputer.

2. Landasan Teori
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2.1. Penduga Kuadrat Terkecil Biasa (Ordinary Least SquarelOLS)

Dalam persamaan regresi linear, hubungan antara peubah tak be bas (Y) dengan peubah bebas

( X I' X 2 ,..., X p) dapat dirumuskan dalam bentuk persamaan :

(1)Yj =.80 +.8JXJj +.81X1i +...+.8pXp; +£;

atau dalam bentuk matriks:

y = Xp + E (2)

di mana X adalah matriks peubah bebas berukuran nxk, Y adalah vektor peubah tak bebas
berukuran pxl, p adalah vektor parameter berukuran kxl, £ adalah vektor gal at (sisaan)

berukuran nx I; n adalah banyaknya pengamatan, dan k=p+ I adalah banyaknya parameter..
Penduga kuadrat terkecil merupakan penduga yang didapatkan dengan meminimurnkan jumlah
kuadrat sisaan atau :

(3)e'e=Y'Y -2fJ X'Y+fJ X'Xp

Sebagai nilai dugaan, maka akan dipilih p sedemikian rupa sehingga nilai E' E akan minimum.
Caranya adalah dengan mendiferensialkan persamdan {3) terhadap p clan kemudian disamakan

dengan Dol, yaitu:

~=-2X'Y+2X'XP=O (4)-

ap

sehingga akan didapatkan:

p= (X' X)-I(X' y) -(5)

dengan X'X adalah matriks nonsingular (berpangkat penuh). Apabi~la.::~~triks X'X tidak
'c"_c,,

berpangkat penuh, maka penduga p dicari dengan matriks kebalika.~umum. Pendug~ tersebut
bersifat tidak unik. dan solusi umumnya (Kshirsagar [5)) adalah: '

p = P+(I -H)z (6)

di mana H = SS adalah matriks idempoten berukuran pxp yang mempunyai sifat H2 = H, SH =
S, pangkat H = pangkat S = pangkat X = tr H; dan z adalah vektor sembarang; sedangkan

P=S-X'Y (7)

di mana S' adalah kebalikan umum daTi S =X'X.

Penduga OLS merupakan penduga yang sering dipakai pada analisis regresi klasik. Hal ini
berdasarkan pada kenyataan bahwa:

I. Penduga OLS relatif mudah daD selalu tersedia pada software-software statistika,
bahkan pada kalkulator.

2. Penduga OLS dirancang dengan merninimumkan jumlah kuadrat sisaan, sehingga
memenuhi kriteria kuadrat terkecil.

3. Penduga OLS merupakan penduga tak bias.

4. Penduga OLS merupakan penduga tak bias linear terbaik.

5. Penduga OLS memenuhi kriteria asimtotik.
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2.2. Penduga Kemungkinan Maksimum (Maximum Likelihood/ML)

Dalam statistika klasik dianggap bahwa populasi adalah tunggal clan bisa membangkjtkan
banyak sampel acak; dalam hal ini parameter populasi tetap (fixed). Sedangkan dalam metode
ML dianggap bahwa sampel fixed, tetapi bisa dibangkjtkan daTi berbagai populasi induk,
masing-masing dengan parameter tertentu. Jadi dalam hal ini parameter populasi adalah
variabel; clan daTi semua parameter tersebut yang dipilih adalah yang memberikan peluang
maksimum bahwa populasinya membangkjtkan sampel yang teramati.

Penduga ML merupakan penduga dengan sifat teoritis yang lebih kuat daripada penduga OLS;
namun penduga ML tersebut mempunyai sifat-sifat asimtotik yang diperlukan, yaitu asimtotik
tak bias, asimtotik efisien dan asimtotik berdistribusi normal. Dalam perhitungannya. penduga
ini harus didasari dengan asumsi distribusi tertentu, misalnya distribusi normal. Apabila asumsi-
asumsi dipenuhi, penduga ~ daTi metode OLS dan ML akan menghasilkan nilai yang sarna.
Sedangkan penduga ~ yang dihasilkan metode ML bersifat bias, namun akan sarna dengan
penduga OLS dengan semakin besarnya ukuran sampel.

Metode ML yang digunakan untuk data dengan banyak pengamatan bemilai nol pertama kali
diperkenalkan oleh' Tobin [6]. Tobin menghubungkan studinya berdasarkan analisis probit,
sehingga modelnya kemudian dikenal sebagai model Tobit. Prinsip daTi metode ini adalah
rnemecah data ke dalarn dua bagian (yang bemilai nol clan bukan) sehingga fungsi kepekatannya
merupakan fungsi kepekatan bersama.

Misalkan y' adalah peubah yang berdistribusi normal dengan ragam al. Anggaplah

( y;, y;, , y:) adalah sampel berukuran n dan data tercatat hanya pada nilai-nilai y' yang

lebih besar daTi nolo Untuk nilai-nilai Y.50, dirnasukkan nilai 0, atau:

{YO'UnrUk yo)O Y=

0, sez.ainnya
(8)

.'di mana Yi = Xip + Ct, p adalah vektor parameter berukuran kxI, Xi adalah vektor peu,b~h

bp.bas berukuran kil dan e arlalah sisaan yang merupakan peubah'acak be'b..as.dan berdistribusi
nonnal dengan nilai tengah Dol daD ragam ~; n adalah banyaknya pengamatan, dan k=p+ 1
adalah banyaknya parameter.

Sampel YI, Y2, ..., y" disebut dengan sampel tersensor, 'sedangkan Y disebut dengan peubah
tersensor (lihat [7]). Pada pengamatan Y = 0 yang berarti y' $ 0, maka;

..
P(Y = 0) = P( Y 5"0)

(9)

Secara teoritis, pendugaan parameter pada model regresi tersensor menurut Maddala (1983)
dilakukan dengan memisahkan peng-amatan Yi yang sarna dengan nol dan Yi yang lebih besar
dari nolo Misalkan No adalah banyaknya pengamatan di mana Yi=O dan NI adalah banyaknya
pengamatan di mana Yi>O, dan didefinisikan:

%;.8 1 -I' /2u' dt
J _e

-0'.[2;

.2Fj = F(xjP,O' )=

=~e-f(¥ )'

O"v2;r

.2Ii = j(XiP,O"
(11)

x;Plu 1 -1'12dt

!.~<p. =
I
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_!

(iI!..)'
e 2 C7ifJ j == of j ==-?=

J

<1>; dan 1jJ; masing-masing adalah fungsi distribusi dan fungsi kepekatan normal baku yang

dievaluasi pada x;pjo-. Misalkan pula Yi =-.!!L dan
J-</>..

y; = (YJ'Yl""'YN J) adalah vektor berukuran lxN. pada pengamatan Yi yang lebih besar dari nol

X~ = (XI,XZ,...,xNI)adalah matriks berukuran k:xN1 bagi nilai Xi untuk Yi yang lebih besar daTi

nol .
adalah matriks berukuran kxNo bagi nilai Xi untuk Yi sarna dengan Dolx~ = (XN/+I,...,XN

y~ = &N,+/'...'YN) adalah vektor IxNo bagi nilai Y; untuk nilai Yi sarna dengan nol,

maka untuk pengamatan Y=O:

P(Y=O) = P(Y* ~ 0) = P( E ~ -x;P)

-z;P -
J .f(u )du = J.f(u )du

-.,,;p

= 

1- F(x;P, if) = (I-P;)

Berdasarkan (9), maka P(Y=O). + P(Y>O)=I. sehingga fungsi kepekatan peluang daTi Yi adalah:

JfJl)=(I-Fj)IIO/Jl)+i&:;cm-j;,~; -~~r Y(Opo/y;) -(15)

Oalam model regresi linear, fungsi likelihood merupakan fungsi kepekatan peluang bersama
dari peubah tak bebas Yj. Karena faktor sisaan merupakan peubah acak yang saling bebas, maka
Y/ juga merupakan peubah acak bebas, sehingga fungsi kemungkinan bagi persamaan (15)adalah: .

-i( 

~ )1n 1

L=nf(y;)::n(l-F;)n~e1=1 0 J ,,21f~ (17)

di mana suku pertama meliputi No pengamatan untuk Yi=O dan suku kedua untuk N I pengamatan
pad a Yi>O, dan log fungsi kemungkinannya adalah:

logL=Llog{J-fj)+Llo {~ J-L-1-~i -x;pf (18)0 I &;;z 12~

Penduga parameter didapatkan dengan menggunakan turunan pertama daTi log L

terhadap p clan 0-2 yaitu,:
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alogL J aF. J-=-r-' ~( .v )ap 0 (J- fi) -afj"--;;Z-'j\yj -XjP}.-Xj =0

~Yang 

akan menhghasilkan:

;p U -o-(x; XI )-1 X ~)I 0

di mana p u adalah penduga OLS daTi P yang didapatkan daTi N J pengamatan bukan nolo

2.4. Sifat-sifat Penduga

Penduga (estimator) adalah fungsi dari contoh acak sedangkail dugaan (estimate) adalah nilai
dari penduga (Casella and Berger [1]). Ada banyak cara yang dapat digunakan untuk mencari
penduga dari segugus data sa!npel. namun hanya sedikit yang merupakan penduga yang baik,
dan dari penduga-penduga yang baik tersebut, hanya acta satu yang merupakan penduga terbaik.
Ada beberapa kriteria yang dapat dipakai untuk mendapatkan penduga yang baik tersebut, di
antaranya adalah sifat tak bias, ragam minimum, minimum MSE, konsisten serta sifat asimtotis.

Tak bias

Bias suatu penduga didefinisikan sebagai selisih an tara nilai harapap dengan nilai parameter
yang sebenarnya, atau:

Bias = E( P J1-/3

1\ 1\

Jadi fJ dikatakan sebagai penduga tak bias dari fJ ji~a nilai ha!apan dari fJ sarna dengan nilai

fJ atau E( P I =fJ ;_,sebaliknya J!.~.~'c_l}i(.B J * fJ maka dikatakan penduga tersebut berbias.
\ I , /

.,
Suatu penduga dikatakan tak bias jika nilai biasnya sarna dengan nolo Hal im. berart! bahwa
penduga tak bias akan konvergen pacta nilai parameter dengan semakin m~.ningkatnya ukuran
sampel.
Ragam minimum -

-
di mana fJ adalah penduga lain dari parameter fJ

"
Suatu penduga fJ dikatakan bersifat efisien apabila mempunyai sifat tak bias dan ragam
minimum dari penduga-penduga tak bias lainnya, atau mempunyai kedua sifat yang telah
disebutkan di atas.
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Penduga j3 dikatakan sebagai penduga terbaik apabila ragam daTi f3 mempunyai nilai paling
kecil (minimum) daTi penduga-penduga tak bias lainnya, atau:



Minimum MSE

Kriteria ini juga merupakan kombinasi dari sifat ketakbiasan dan rag am minimum. Suatu
penduga mempunyai minimum MSE jika nilai harapan dari kuadrat selisih penduga di sekitar
nilai parameter popula-sinya mempunyai nilai paling kecil; atau dirumuskan sebagai:

)2

2

MSE = E( P- fJ +

Sifat asimtotis

Sifat ini dimaksudkan untuk melihat perilaku dari distribusi sampling penduga dalam ukuran
sampel yang cukup besar. Distribusi sampling penduga pada umumnya berubah dengan
berubahnya ukuran sampel. Sifat-sifat asimtotis yang diinginkan dari suatu pen dug a adalah
asirntotis tak bias, konsisten dan asimtotis efisiert.

Aa. 
f3 adala~ penduga tak bias asimtotis daTi fJ jika

b. Jika Lim MSE(fi) = 0
11-+-

A

maka f3 adalah penduga yang konsisten dari fJ

"
fJ merupakan penduga yang asimtotis efisien dari fJ jika memenuhi ketiga syarat berikut:c.

" _c",cc_::c
-f3 m~mpllnyai distribusi asimtotis dengan nilai tengah dan.rag~ tertentu

A

-,8 konsisten

-Tidak ada penduga konsisten lain daTi P yang mempunyai ragam asimtotis yang lebih
"

kecil daTi fJ

3. 

Conton Kasus daD Pembahasan

Untuk mengkaji perbedaam antara model regresi biasadengan model regresi tersensor. berikut
ini akan disajikan basil analisis terhadap data bangkitan sebanyak 100 pengamatan dengan
proporsi nilai amatan nol5%, 10%,25%,50% dan 75%.

Data yang dibangkitkan meliputi peubah XI dan X2 serta e yang masing-masing bebas dan
dibangkitkan daTi distribusi normal baku (dengan nilai tengah nol dan ragam 1). Sedangkan Y
dibangkitkan sesuai dengan model:

y = Po + PIXI + P2X2 + e (27)

dengan nilai Po= 0, PI= 1 dan fJ2= 1. Data yang dibangkitkan berukuran 100 dan diulang
.-

sebanyak 30 ka1i. Ke-30 nilai dugaan tersebut dipandang sebagai distribusi sampling daTi p dan

selanjutnya digunakan untuk mencari bias, ragam dan MSE daTi nilai dugaan yang diperoleh
dengan cara berikut.

I
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Nilai 

bias dugaan

A

Nilai harapan daTi distribusi sampling P dihitung berdasarkan nilai rata-rata daTi seratus nilai

penduga yang didapatkan dari basil simulasi, yaitu:

N "

Lfij
i.=!-

NE(P)=P=
"

Sedangkan nilai bias dari fJ dihitung dengan mengurangkan nilai fJ yang sebenarnya dengan
nilai hai°apannya:

A A

Bias = P-fJ

Ragam dugaan

.-
Ragam dari distribusi sampling P didu ga dengan menggunakan rumus klasik untuk menduga

ragam yaitu:

Kuadrat tengah galat (Mean Square Error/MSE)
-

A "--_C";:.c;',,"

MSE daTi P diduga berdasarkan rata-rata daTi kuadrat selisih antara pehd1.tga dengan nilai

sebenarnya yaitu: ...

N

Pembangkitan (simulasi data), pendugaan daD analisis dilakukan dengan bantuan software
Eviews 4 daD I\o1initab 14. Hasil pendugaannya tercantum pada Tabell berikut ini.

Tabel Nilai rata-rata dugaan parameter model regresi

Dugaan M_~
% zero

5
10
25
50
75

-1.L
0.6482
0.6418
0.5229
0.6077
0.3107

0.7919
0.7609
0.7726
1.1732
1.4313

0.70570.7481

0.7759
1.1750
1.0505

0.7251
0.7710
0.7448
0.6938
0.6043

Du aan OLS

0.7116
0.6613
0.5637
0.6300
0.4521

0

0.6140
0.6034
0.4221
-0.2562

-0.6262

Berdasarkan tabel tersebut terlihat bahwa secara urnurn, nilai koefisien dugaan OLS dan ML
relatif sarna pacta proporsi nilai arnatan nol 5% sarnpai 10%. Perbedaan nilai dugaan keduanya
sernakin besar dengan sernakin banyaknya proporsi nilai arnatan nolo Hal ini dapat dilihat pula
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pacta Gambar I. Berdasarkan gambar tersebut terlihat pula bahwa bias koefisien Po dugaan OLS
lebih besardaripada dugaan ML (Gambar la), sedangkan koefisien ~I dan ~2 dugaan ML lebih
besar daripada dugaan OLS. Pada Gambar la, lb clan 1: terlihat bahwa bias dugaan koefisien
~o. ~I clan ~2 metode ML sarna dengan nol (tak bias) pacta proporsi nilai amatan nol 40%,
sedangkan dugaan OLS selalu berbias pacta semua proporsi nilai amatan nolo Nilai dugaan ML
cenderung berbias ke alas setelah proporsi nilai amatan nol 40%. Ni1ai bias tiap koefisien
tersebut dapat dilihat pacta Larnpiran I.

..

e. ..
;
m

..

Dmm~.~..
P"".'1fO

a. Bias (~o) b. Bias <f3J c. Bias (132)

Gambar 1. Rata-rata bias dugaan Po. PI. P2 metode OLS dan ML pada berbagai
proporsi nilai amatan not

Nilro ragam dugaan dan MSE daTi m~tode OLS dan ML dapat dilihat pada Lampiran 2 dan 3;
sedangkan gambaran grafisnya dapat dilihat pada Gambar 2 dan 3 di bawah ini.

..
i...
..

.....

"..
.w ..

Pw: .

a. Var(J)o) b. Var(J)J c. Var(J)2)'

Gambar 2. Ragam penduga J)o. ~1.132 metode OLS dan ML pada berbagai proporsi nilai arnatan
nol

o.

.~

~
~

m ~ ..~ ,.
Por...,o',

a. MSE (~o) b. MSE (PI) c. MSE (PV

Gambar 3. MSE dugaan 130. ~I. ~2 metode OLS dan ML pada berbagai proporsi nilai amatan no1

Berdasarkan Gambar 2 (a), (b) dan (c) terlihat bahwa pacta proporsi nilai amatan nol sarnpai
dengan sekitar 10%, ragam dugaan ~o. ~I. dan ~2 metode ML dan OLS bisa dikatakan sarna.
Namun dengan semakin banyaknya proporsi nilai amatan nolo ragam dugaan ML sernakin besar
dan lebih besar daripada dugaan aLSo Hal ini rnenunjukkan bahwa penduga OLS lebih efisien
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daripada penduga ML atau dapat dikatakan juga bahwa tingkat ketelitian penduga OLS lebih
baik daripada penduga ML.

Sedangkan berdasarka Gambar 3 (a), (b). dan (c) terlihat bahwa nilai MSE dugaan ML jauh
lebih kecil daripada OLS bahkan mendekati nol pada ~. Hal ini menunjukkan bahwa penduga
ML merupakan penduga yang lebih konsisten daripada aLSo

4. Simpulan

Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan maka dapat disimpulkan bahwa sampai dengan
10% proporsi nilai amatan Dol, nilai dugaan OLS clan ML relatif sarna. Nilai dugaan ML tak
bias pada proporsi nilai arnatan Dol 40%, clan sesudah itu penduga ML cenderung berbias ke
atas; namun secara umum dapat dikatakan bahwa penduga ML jauh lebih tepat daripada
penduga aLSo dengan kata lain lebih bersifat takbias. Kbadrat tengah galat yang lebih kecil dan
!ebih mendekati Dol menunjukkan bahwa penduga ML lebih konsisten secara asimtotis.
)edangkan penduga OLS mempunyai ragarn penduga yang jauh 1ebih kecil daripada penduga
\oiL, yang menunjttkkan bahwa penduga OLS mernpunyai tingkat ketelitian yang lebih tinggi
iaripada penduga ML.
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Lampiran 1. Nilai rata-rata bias dugaan OLS dan ML pada berbagai proporsi zero

--::. .~. Du_g.aa!:!_OLS Dugaan ML
% zero Bias 2)

5 0.72 3
10 0.7710 -0.3387 -0.3582 0.6034 -0.2391 -0.2519
25 0.7448 -0.4363 -0.4771 0.4221 -0.2274 -0.2241
50 0.6938 -0.3700 -0.3923 -0.2562 0.1732 0.1750
75 0.6043 -0.5479 -0.6893 -0.6262 0.4313 0.0505

~62 .
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B. Lampiran 2. Nilai ragam dugaan OLS dan ML pada berbagai proporsi zero

Dugaan OLS Dugaan ML
% zero Var( 2)

5 0.1 10 0.107 0.087 0.091 0.121 0.097 0.101

25 0.082 0.072 0.081 0.110 0.096 0.107
50 0.093 0.084 0.093 0.194 0.152 0.170
75 0.077 0.067 0.070 0.252 0.220 0.202

C. Lampiran 3. Nilai MSE dugaan OLS daD ML"pada berbagai propor$i zero

~ 1Jugaall au Dugaan ML
% zero- MSE( 2)

5 0.52 10 0.5944 0.1147. 0.1283 0.3641 0.0572 0.0635

25 0.5547 0.1904 0.2276 0.1782 0.0517 0.0502
50 0.4814 0.1369 0.1539 0.0656 0.0300 0.0306
75 0.3652 0.3002 0.4751 0.3921 0.1860 0.0026
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pad a Gambar I. Berdasarkan gambar tersebut terlihat pula bahwa bias koefisien ~o dugaan OLS
lebih besardaripada dugaan ML (Gambar la), sedangkan koefisien ~I dan P2 dugaan ML lebih
besar daripada dugaan OLS. Pada Gambar 1 a, 1 b dan 1: terlihat bahwa bias dugaan koefisien
~o. ~I dan ~2 metode ML sarna dengan nol (tak bias) pacta proporsi nilai amatan nol 40%,
sedangkan dugaan OLS selalu berbias pacta semua proporsi nilai amatan nolo Nilai ctugaan ML
cenderung berbias ke atas setelah proporsi nilai amatan nol 40%. Nilai bias tiap koefisien
tersebut dapat dilihat pacta Lampiran I.

..

......

..»»~m~"
P ,.....» » ~ ~ w ..

P",.. II,.

c. Bias (~2)

a. 

Bias (Po) b. Bias (~v

Rata-rata bias dugaan ~o, ~I, ~2 metode OLS dan ML pada berbagai
proporsi nilai amatan not

Gambar

Nilro rag am dugaan dan MSE dati metode OLS dan ML dapat dilihat pada Lampiran 2 dan 3;
sedangkan gambaran grafisnya dapat dilihat pada Gambar 2 dan 3 di bawah ini.

..

..
~! ...

..,'\ 

..,

~

,., .

a. Var(f30) b. Var(f3J c. Var(f32)-

Gambar 2. Ragam penduga ~o. ~I. f32 metode OLS daD ML pada berbagai proporsi nilai amatan
Dol

..

81

o~..~e~~"Po,...:...~ ,. ~ ~ Pt,", ,."

a. MSE (~o) b. MSE (~1) c. MSE (~V

Gambar 3. MSE dugaan {3o, ~ I, ~2 metode OLS dan ML pada berbagai proporsi nilai amatan not

Berdasarkan Gambar 2 (a), (b) dan (c) te.rlihat bahwa pada proporsi nilai arnatan nol sarnpai
dengan sekitar 10%, ragarn dugaan 130. 131. dan 132 metode ML dan OLS bisa dikatakan sarna.
Narnun dengan sernakin banyaknya proporsi nilai arnatan nol, ragarn dugaan ML sernakin besar
dan lebih besar daripada dugaan aLSo Hal ini rnenunjukkan bahwa penduga OLS lebih efisien
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daripada penduga ML atau dapat dikatakan juga bahwa tingkat ketelitian penduga OLS lebih
baik daripada penduga ML.

~edangkan berdasarka Gambar 3 (a), (b), dan (c) terlihat bahwa nilai MSE dugaan ML jauh
lebih kecil daripada OLS bahkan mendekati not pada ~2. Hal ini rnenunjukkan bahwa penduga
ML merupakan penduga yang lebih konsisten daripada aLSo

4. Simpulan
Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan rnaka dapat disimpulkan bahwa sampai dengan
10% proporsi nilai amatan nol, nilai dugaan OLS dan ML relatif sarna. Nilai dugaan ML tak
bias pada proporsi nilai amatan not 40%, dan sesudah itu penduga ML cenderung berbias ke
alas; namun secara urnum dapat dikatakan bahwa penduga ML jauh lebih tepat daripada
penduga OLS, dengan kala lain lebih bersifat takbias. Kuadrat tengah galat yang lebih kecil dan
lebih mendekati not menunjukkan bahwa penduga ML lebih konsisten secara asimtotis.
Sedangkan penduga OLS mempunyai ragam penduga yang jauh lebih kecil daripada pendugh
ML, yang menunjukkan bahwa penduga OLS mempunyai tingkat ketelitian yang lebih tinggi
daripada penduga ML.
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A. Lampiran 1. Nilai rata-rata bias dugaan OLS daD ML pada berbagai proporsi zero

Dugaan OLS Dugaan ML
% zero Bias( )

5 0.72 10 0.7710 -0.3387 -0.3582 0.6034 -0.2391 -0.2519

25 0.7448 -0.4363 -0.4771 0.4221 -0.2274 -0.2241
50 0.6938 -0.3700 -0.3923 -0.2562 0.1732 0.1750
75 0.6043 -0.5479 -0.6893 -0.6262 0.4313 0.0505
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