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REGREST GANDA

2.1. MODEL REGRESI GANDA

Model regresi linier yang sederhsnsa adalah suatu model

dengan satu‘#ariabel bebas x, dimana hubungan antara variabel

 bebas x dengan variabei_tak.bebasnya, v, berupa suatu. . garis. . . . .

lurus. Becara matematis dapat ditulis sebagai berikut

y. = .

. o + ﬁixi + s, (2.1)
i=1,2,...,n

dengan asumsi

E(si} =0
var(st) - g
cov(e , e =0, A#3

Suatu model regresi yang melibatkan lebih dari satu
variabel bebas disebut model regresi linier ganda. Model ini
secara matematis dapat ditullis sebagal berikut

v, = BQ + Bzxt1 + ﬁzxzi +.. .0+ ﬁpﬁip + o8, (2.2)

i=1,2,...,n
dengan asumsli =ama sepertl pada model regresi linier
sederhansa.

Pers&maan—persgmaan di atas disebut persamaan-
persamaan linier, karena fungsi antara BD, ﬁi, ﬁz,..., ﬁp
yvaitu parameter-parameter yang tidak diketahui, adalah berupa

fungsi linier.

Parameter 3, 3 = 0,1.2,...,p disebut  koefisien




regregi, vyang .menyaﬁakan perubahan yang diharapkan pada
variabel takbebas v, jika xj berubah untﬁk X, (i=3j) tetap.
Karena alasan tersebut, maka parameter ﬁy J = 1.2,....,p
kadang-kadang disebut sebagai koefisien regresi parsisl.
Untuk menﬁksir koefisien regresi pada persamaan (2.2)
digunakan metode kwadrat terkecil <(lIeast sguare). Misalksan
‘ada n persamaan (n >.B)_dan_?t adalah respon ke-i, x, ; adalah

variabel bebas ke-3j, maks V. dapat ditulis sebagai berikut

p ,
v, = Bo +'Z ﬁjxij + €, (2.3)
=4
Fungsi kwadrat Resalahannya adalah
" N
- 2
S(V,ﬁo,ﬁi,---,ﬁp) = .Z e,
t =1
= Ly, - B, Ifx D7 (2.0
i=1 =1
_Jikaqfungsius diminimumkan. terhadsap 66’91°“"’Bp maka - akan-
didapat taksiran kwadrat terkecil dari Bo,ﬁi,...,ﬁp. Yaitu

dengan cara penurunan parsiasl persamaan (2.4) sebagai berikut

(SS n - p Y

= |r A s = -2 L (y. - -~ TR x )= 0

&3 ﬁoﬁi...ﬁp P ° oy i
dan

58 2 - > o=

=Sl N s = 2 L (y., - -LAx Ix. .= 0

53 0317--ﬁp (o b ° oI

(2.58)

Dari persamaan (2.5) didapat persamagan—-persamasn normal

sebagai berikut
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+ B T x. x. +...+ 2 ¥ x- = ¥ x. v

(6] Lp i ipxi.i z tp L2 P ip rpti
(2.5a)

Solu=i untuk k=p+1 persamaan-persamaan normal di atas adalah

merupakan taksiran kwadrat terkecil untuk Bo,ﬁi,ﬁz,...,ﬁp

yaitu Bo,ﬁi,ﬁz,...,ﬁp.

Regresi ganda akan lebih mudaﬁ dimengderti bila

dinyatakan-dalam bentuk matrik. Hal ini aksn memberikan suatu

penggambarﬁn yang'terpadﬁ dari modél, data dan hasii. Secara
umum suatu vektor atau matrik dalam regresi dinotasikan
dengan X, &, 3 gan sebagainya, sedangkan elemen-elemennya
dinotazikan dengan xu, £, Bj, dan sebagalnya. Persamaan

model regresil (2;3) dapat ditulis dalam notasi matrik sebagai

herikut
Y= X3+ & R o . (2.8)
dimana
{ 3 , y
v, ) Tox,, X, .. X
y2 ' x21 x22 e x2p
Y = . X = .
v 1 x X S 4
L noJ L ni nzZ np
r' - r -
r30 €y
Bi €
£ o= & =
P ) L Zn ]
Secara umum, Y adalah suatu vektor ukuran {(rel) dari

pengamatan, X adalah suatuamatrik ukuran‘(nxk) dari tinghkat




variabel regresor, 3 adalah suatu vektor ukuran (kx1) dari
koefisien regrééi, dan £ adalah suatu ﬁektor ukuran (nxl)
dari kesalahan random.

Akan dicari vektor taksiran kwadrat terkecil @ yang
merinimumkan fungsi kwadrat jumlah S(ﬁ),;yaitu

2
EEL = e'e

5(3)

(Y = XY - X)

I

Y'Y - 8TXTY - Y'xp + 87XTx5

v'Yy - 287XY + £TXTXB

Rarena ﬁTXTY adalah suatn matrik (ixl), atau suatu skalar,

5

dan transposnya,(BTXTY)T = YTXﬁ adalah Jjuga suatu skalar yang

sama. Estimator kwadrat terkecil harusg memenuhi
Z -
SR

vang mana bisa ditulis ﬁehjadi

=Xy + 2x"%p = 0

X"x8 = X7Y 2.7y
Persamaan (2.7) adalzh persamaan normal kwadrat terkecil.
Bentuk ini identik dengan persamaan (2.5a). Untuk mencari
penyelesaiannya maka kedua bsasgian dari persamaan (2.7)
dikalikan dengan invers dafi XX, Sehinggﬁ taksiran kwadrat
terkecil untuk @ adalah

-~

B. - (XTX)-—-

1

dan ini menunjukkan bahwa (X"X)" ! harus ada. Hatrik (xTxy™
ini selalu ada jika variabel-variabel bebasnya =adalah bebsas
linier, wvaitu Jjika tidak ada suafu .kolom' dalam X yang

merupakan kombinasmi linier dari kolom-kolom vang lain.

... Hudah dimengerti bahwa bentuk matrik -dari opersamaan




normal (2.7) adalsh identik dengan bentuk skalar (2.5a).

Secara detail, persamasan (2.7) dapat ditulis

5 N 5
fn T 3-:;2)1 X, ... ¥ X0 1 3, (T A
Lx,Lx, X X, Lox %, Bl - L X,V
2
L Eoxy DX %, DX x, ... LX, L P R A

Jika perkalian matrik di atas dijalankan, maka akaﬁ'diperoleh
bentuk skalar dari persamaan normal (2.5a). Dalam displai ini
dapat dilihat bahwa matrik X X adalah suatu matrik simetris
ukuran {(kxk} dan}XTY adalah suatu vektor kolom (kxl). Perlu

dicatat struktur khusus dari matrik XTX. Elemen diagonal dari

matrik X X adalah jﬁmiah kﬁadrat dari' eléménQeleﬁen. dalam o

kolom dari X, dan-elémen—elemen diluar diagonal'adalaﬁ jumlsah
cross-product dari kolom—-kolom . dari X.

Hodel regresi yang cocok sehubungan dengan varisbel

T —
bebasg X, = [1 X, X, ... xp ] adalah
-~ _ T -~
voE X S
-~ » ~
= Py +:§ ﬁjxi

=1

Vektor dari nilai vyang cocok }i sehubungan dengan nilai
- pengémétam ﬁ’adalah
Y- Xp

XXX XY

= PY ' (2.8)

Matrik P XXX ™" yang berukuran nxn sering disebut

- matrik prediksi; karens matrik ‘terSEbut'fmeMetakan'“vektdf”'l_




nilai pengamatan ¥, menjadi wvektor nilai vang cocok Vs

vaitu § = PY.

-

Selizih antara nilai pengamatan v, dan nilai vang

cocok ytdisebut_residual {sisaan), dengan notasi e, , dimana

~

e = vyv. - v.. Reszsidual-residual (=zebanyvak n) dapat ditulis

i A9 1

zsecara lebih cocok dalam bentuk matrik sebhagai

~

‘o= Y - ¥
- Y5
= Y XX X"y
= Y - PY
= (I - P)Y , (2.9)

2.2. ASUMST DASAR

Selain ssumsi-asumsi yang telah disebutkan di Cmuka,
hasil dari metode kwadrat terkecil dan analisis statistik
harus mengikuti asumsi-asumsi sebagai berikut

1. Asunmsi kelinieran

Asumsi ini dinyatakan secara implisit pada definisi
model (Z2.1), yaitu setiap nilai v, dapat ditulis
sebagai fungsi linier dari baris ke-i pada rmatrik
X, ditulis x; . |

vy, = xfﬁ + &, , 1= 1.,2,....n.

1

2. Asumsi perhitungan
Untuk mendspatkan taksiran 2 vang tunggal, (X'x) *
harus ada, atau secara ekwivalen rank(X) = k.

3. Asumsi distribusi .

10




Analisis statistik vyang berdasarkan pada metode

kwadrat terkecil (misal nii-t, uji-F dan

sebagainya) mengasumsikan bahwa

a.
b.

C.

Seluruh pengamatan dapat dipercaya. dan -‘mempunyvail -

X diukur tanpa kesalsahan.
= tidak bergantung pada x:.

£mo N (0,071).

. Asumsi yang tertera secara implisit

peranan yang sama dalam menentukan hsasgil metode

kwadrat terkecil dan pengaruhnysa.

4.
Jika
kwadrat

asumsi-asumsi di  atas dipenuhi, maka teori

terkecil memberikan thasil-hasil vang diketahui

sebagai berikut

1.

Vektor 3 ukuran (kx1) mempunyai sifat-gifat sebagail

berikut

a.

E(B) = 13 | (2.10a)
vaitu /3 adalah taksiran tak bias untuk EN

? adalah taksiran tak bias linier terbaik (the

best linear unbiased estimator/BLUE) untuk £,

vaitu diantara kelas-kelas dari taksiran tak

-~

bias. .linier untuk- B3, £ mempunysai variansi

terkecil. Variansi untuk / adalah

1

var(B) = o2(X*x)" (2.10b)
1

Bre N (8,67 X"y Yy,

dimsna Nk(u,z} menggambarkan suatu distribusi

normal multivariat berdimensi k  dengan’ mean p
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{suatu vektor ukuran_(kxl)j dan
{(suatu matrik (kxk))}.

Vektor (nx1) dari nilai prediksi-

¥ o= %8 = Xx(XTO K™Y = Py

" mempunyal sifat-sifst segagai berikut

a. E(Y) = X

b. varc¥) = o’p

c. Y~ B (X3,0°F)

Vektor (nxl1) dari residual

e =Y ~-Y =Y -PY

(I - P)Y
mempunyal sifat-sifat sebagai berikut

a. E(e) = 0
b, var(e) = o (I-P)

C. & oo Nh(D,Gz(I-P))

Suatu taksiran tak bias darti U? diberikan

~2 eTe
¢ = n-k
= Y (I-P)Y
n - k

variansi Z

(2.11)

(2.
(2.
(2.

(2.

(2.
(2.

(2.

dimansa eTe adalah jumlah kwadrat sisaan.

Z2.3. MATREIK PREDIKST
Pada bagian ini akan dibahas berbagai
berhubungan dengan matrik prediksi P. Pada

dipercleh bahwa

= PY

S

hal

(2.8)

1la)
11b)

1lc)

12}

12a)

1Zb)

L1Ze)

oleh

135

vang

telah




1.,T

dimana P = X(X'X) X | (2.14)

Sehingga P disebut matrik prediksi, karena msatrik tersebut
jika diksalikan dengan Y akan menghasilhan nilai prediksi
untuk Y, Vaitu'ﬁ. Matrik prediksi iﬁi mempunyai beranan vang
penting daiam analisis regresi dan teknik analisis

multivariat yvang lainnya.

Elemen-elemen dari matrik P adalah :

e LT, Ty -1

pij = xt(X_X) xj _ o | (2.15.a)
_ T, T -1 - .

Py T xi(K ). @] X, (2.15.8)

dimansa

< adalah‘elemen diagonal ke-i dari matrik P

X, adalah baris ke-i dari matrik data X

%, adalah'koibm ke—j'ddri.ﬁatfik'dﬁta-x

i 371;2,...,n 3 :,1’2?'1"k,

Secara geometris, bila vektor y dan kolom-kolom dalam
X digambarkan sebagai titik-titik dalam ruang egblidian
berdimensi n, maka titik X# (yang diperoleh éebagai kombinasi
linier déri vektor-vektor kolom) akan membentuk suatuy
subruang berdimensi k. Vektor nilai yang cocok vy adalah suatu
titik padsa ruang tersebut yang paling dekat dengan y dan juga
merupakan . proveksi .orthogonal. ¥ -pada-lsubruang tersebut,
sehingga P adalah matrik proyeksi. Untuk lebih jelasnva dapsat

dilihat pada contoh berikut ini

Contoh 2.5.1. Susatu kasus dimans Y diregresiksn melalui titik

asal pada dua prediktor _X1 dan Xz{

dengan n=3. Dalam_




gambar 2.1 dapat dilihat baﬁwa vektor dari nilai prediksi
Y = PY adalah proyveksi orthogonal. dari ¥ ﬁada subruang
berdimensi Z yang dibentuk oleh - X1 dan Xz. .Demikian Juga
vektor sisaan e = (I-P)Y adalah proveksi orthogonal dari vy

pada komplewmen subruang dimensi satu vang tegak .1urus

3\-
e
o x¥1 Xi?_.
X = (X1:Xz) = o1 2z
Y ¢ o o
"
i
' 1 — —_
0 : 1 rank{(X) =2, Y = v,
i
> ya
xl;
1 N
1A ) Yi.
xz Yc?Y Y = yz 2 e =
0 ,y3

-~

Gambar 2.14. Suatu contoh vang menggambarkan bahwa v adalah
proyekai orthogonal deari Y pada ruang yang

dibentuk ole X1 dan X2.

(orthogonal) pada X1 dan Z,. D1 sini Jjuga nampak bahwa e

tegak iurué pada § ( § terletak pada subruané ﬁang dibentulk

oleh (X :X ) dan e terletak pada kbmplemén'drthogonalnya).
Matrik prediksi P mempunﬁai sifat-sifat khusus vyang

berhubungan dengan hukum-hukum dalam aljabar matrik, vaitu

Sifat 2.5.1. Matrik P dan (I-P) adalah matrik vyang simetris
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dan idempoten. (matrik P dikatakan simetris bila pT = P dan
matrik F dikatakan idempoten bila P.P = P)

Bukti

0
1

[X(XTX)—iXT]T

X[XTx) 1 17xT

1. T

XxTxy 'x

'

= P.

ksrena P simetris dan I juga =2imetris maka jelas  (I-P) jJjuga

simetris.
| PP = {X(X"X) "X XX X)) *X")
= XX Y
= XXX
= P. .
(I-P)(I-P) = T - 2P + PP
=1 - 2P + P
= (I-P)

Sifat 2.5.2. Ambil ¥ matrik uvkuran {(nxk), maka
tracelP] = rank(P) = k.

Bukti

- Berdasarkan asumsi-ke-2 maka rank(X) = k. Maka - X'X adalah

matrik definit positip berukuran (kxk), sehingga xTx adalah
nonsingular, dan rank[XTX] = k, demikian Jjuga rank{XTX]'i, =
k. Jadi rank[P] = rank[(X(X X)) *¥T1= rank[X X317 = k.

Matrik P adalah gimetris dan idempoten. Diberikan PP = F maka

_Px = Ax (x#0) mengimplikasikan bahwa Ax'x = x'Px = x P'x =

qE




(Px)T(Px) = »°x'x, dan A(A-1) = 0. Oleh karens itu

eigenvaluenya adalah 0 dan 1. Maké Jumlah eigenvalue matrik P

n
sama dengan rank[P] = k, dan trace[P] = ¥ ki = k = rank{P].

t=1

Sifat 2.5.3. Ambil X = (Xl:Xz) dimans Xl,adalah suﬁtu matrik

berukuran (nxr) dengan rank = r dan X2 adalash sunatu matrik

‘bervkuran (nx(k-r)) dengan rank = k~r. Andaikan bahwa

4

P,=X,(X]X)7'X] adalah matrik prediksi untuk X, dan W =

(IwPl)Xz. adalah proyeksi dari XZ pada komplemen orthogonal
dari X,. Akhirnve diandaikan bahwa P,= W Wy 'wT adalah
matrik prediksi untuk W. Maka matrik prediksi P dapat

diekspresikan sebagai

. T -1,T _ T AT E T - T, - =41 T - .
XOOOTE = Xy XTI+ (I-P K (X5 (I-P X)X (T-P )
atau o (2.18) .
P =P, +P, (2.18a)
Bukti

Diketahui X = (X,:X,) maka P = X(X X3 X" dapat ditulis dalam

bentuk
T T T -
X X1 X Xz X1
P = [X. X.] (2.17)
i 72 T T T
szi szz Xz

Dengan menghitung -invers dari CXTX)dalam bentuk dipartisikan, -

didapst

1

T —d T, ~d T T, ,TF -1 T -1,T
(XTX)_i: (Xixi) +(X1X2 Xi}{ZMXZX:LKXiXi) X:LX:I.) Xile'i]
“MXOX (XX )7 M

(2.17a)

-]

. _ T T -1T ~1
dimana M.- [X XZ—XZXI(Xixi) Xixz]

2

i6




T -1,T -1
[X,(I-X (X X ) "X )X ]

[X

N =S N

-1
(I-P,)X,] ‘
Dengan mensubstitusikan (2.17a) ke (2.17), didapatkan

P

T T T T
P1+P1X3HX2P1_Pixzﬁxz_szszi+XzMX2

‘ T
Pi+(I—P1)X2MX2(I—P1)

T
2

1l

-1,T
P +(I-P HX [X (I—PI)XZJ XZ(I_Pi)

FPLFE,
Sifat 2.5.3. di atas menunjukkan bahwa' matrik prediksi P

dapat didekomposisi menjadi jumlah dua (ataw lebih) matrik

- prediksi.

sifat 2.5.4. Untuk i= 1,2,...,n dan 4= 1,2,...,n, maka
(a) 0O = pﬁ'ﬁ'l untuak sémﬁé i
(b -0,5 £ p = 0.5 untuk setisp i%j
féj Jiksa pl. = d gtau 1 maksa pij = 0.

a° -

(dy p. .+

Bukti
Dengan mengingat =sifat 2.4.1. maka elemen diagonal ke-i dari
- matrik P dapst ditulis sebagai

22 2 2
P, =Lp; =P +L N o (2.18)

LT FER?

~dari persamaan di atas didapat bahwa 0 £ p.. £ 1, untuk =enuas

L

i. Jadi (a) terbukti.

Persamaan (2.18) jugsa bisa ditulis dalam bentulk

p.. = po. + pfj + ¥ p?r. _ (2.19)

[ LA 8

r#ELL g




dari perszamsan ini didspst bahwsa
. 2
< -

Py TP (1= py0
atau —fpii(l—ptt) £ p. .2 Yp.. (1-p. .)
dan karena 0 £ p.. = 1 maka didapat

—- o <

g,5 = pij = 0,5

Jadi {(b) terbukti.

Dari persamaan (2.18) jelass bahwa Jjika B, = 0 atau 1 maka

“pLj =_O ,_untuk_semug i=3 .

Jadi (e¢) terbukti. .

1,7 t,T

Didefinisikan Z = (X:Y), P = XX *%x", dan P = 72¢z%zy *z".

Berdasarkan (Z2.16) maka dipercleh

(I—PX)YYT(I—PK)
P =P 4

z X YT(IHPK)Y
o
:P:v:+ T
e e

~dan karena elemen diagonal dari matrik P_ adalah kurang atau

‘sama dengan satu, maka (d) terbukti.

Contoh 2.5.2. Hisalkan ©vpencocokan garis lurus pada suatu
himpunan date yang terdiri dari 1lima titik; empat titik
terletak pada x=1 dan satu titik terletak ovadsa .x:4. Dalam

kasus inl maka diperoleh
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0,25 0,25
0,25 0,25
0,25 0,25
0,25 0,25
0 0

P = XX " =

OO0 00
L N
MNP
neninon

OO0 00
B BN DN
nnnon

—OO000

dan

6,75 -0,25 -0,25 -0,25
(i-py = |70.25 0,75 -0,25 -0,25
-0,25 -0,25 0,75 -0,25
-0,25 -0,25 -0,25 0,75

1T T T g

CoOCoOo

trace(P] = ¥ p, = 2 = rank[P].
trace{l-P] = n-k = 5-2 = 3,
tampak bahwa p5>5=L

dan

P57 0, untuk 3= 1,2,3,4. (sifat 2.4.3¢).

2. 4. PENGAMATAN BERPENGARUH

Dalam menganalisa data, teknik-teknik analisis vyang
biasa digunakan adalah metode-metode statistik qntuk
menganalisa data vang mempengaruhi model regresi secara
seimbang. Padahal mungkin terdapat data atau pengamatan yang-

mempengaruhi model secara tak seimbang, sehingga

" metode-metode penaksiran parsmeter, uji hipotesa dan lain

sebagainya tidak memberikan hasil yang baik serta kecukupan

mnodel masih kurang.
Data haruslah dianaliss secara seksamsg dengan

memberikan perhatian khusus pada data atau pengamatan yang

19




diperkifakan sebagal yang berpengaruh pada model regresi.
10

A

15 2.0 2,5 30 3.5

X 4,0

Gambar 2. 6.1 Suaiu conloh titik pengamaten berpengaruh
s 2
regresy. v pada x, selurubh data, R = 0,20

. . . 2 .
————————— ~ : regresi dengan pengamalan A dihapus.R < .01

Muhgkih'séjé karaktef'dﬁri Hregfééi.rdaéat rditeﬁﬁﬁkan lﬁghya
berdasarkan beberapa pengamatan berpengarul ini, dan vang
lain diabaikan.

Berikut ini diberikan contoh vang cukup ekstrim untuk

menggambarkan pengamatan yang berpengaruh.

Contoh 2.6.1. Dari gambar 2.6.1 nampak bahwa Jjika titik A
dipindahkan atau dihapus dari data, hasil analisa dapat
berubah banyak sekali, sebagaimana vyang digambarkan oleh
kedua garis regresi yang dihitung dengan dan tanpa titik A.
Tampak bahwa R2 mengalami pernbahan yang cukup mencolok.

Titik outlier, titik high-~leverage dan titik vang
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berpengaruh merupakan tiga konsep vyang =aling berhubungan.
Berikut ini akan dibahas bagaimana interaksi diantara ketigs
konsep tersebut.

gutlier. Dalam kerangka regresi linier, outlier
didefinisikan sebagai pengamatan vang mempunysai nilai
residual absolut vang’ besar diband@ngkan dengan
pengamatan-pengamatan yang lain dalam himpunan data.

 High~Leverage.‘ Titik high-leverage adalah suatu
pengamatan yang mempunyal harga P, vang .besar dibandingkan
dengan pengamatan-pengamatan yvang lain dalam himpunan data.

Suatu pengdamatan yang terisclasi dalam ruang-X akan merupakan

titik high-leverage. Suatu titik high-leverage dapsat
'=dipandan§ “séﬁagéi" outlier dalam fuahQFX. Konéeﬁ ' darih
high-leverage sepenuhnya berhubungan dengan variabel

prediktor dan tidak dengan variabel requn.

. Pengamatan Berpengaruh. Pengamatan berpengaruh adalah
rengamatan-pengamatan yang secara individu maupun berkelompok
terlalu mempengaruhi pencocokan mo@el regresi dibandingkan
dengan pengamatan-pengamatan yang lain dalam himpunan data.

Definisi ini nampak subyektif, tapi memberikan implikasi

bahwa péngamatan—pengamatan dapat diurutkan dengan cara yang.

sesuai menurut beberapa ukuran dari pengaruhnya.

Dalam hubungaﬁ ketigs koﬁsep tersebut ada 4 " hal vang
perlu dicatatf vaitu

1. Titik outlier helum teﬁtu merupakan pengamatan

berpengaruh.
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2. Pengamatan berpengaruh belum tentu suatu outlier.

3. Jika tidak terdapat residual yvang besar padsa haéil
analisis regresi, bukan berarti medel regresi yang
ada telah cocok, tapi mungkin terdapat vpengamatan
dengan residual yang besar tertutup oleh pengamatan
yvang lain. Pada kenyvataannya terdapat kecenderungsan,
titik dengan - highnlevefage-“mempunyai sisasan = yang -
kecil dan mempengaruhl pencocokan model secara  tak
seimbang.

4. Seperti halnya pada outlier, =titik high-leverage
belum tentu berpengaruh dan pengamatan berpengaruh
tidak hérus titik highfleveragg..Tapi, pagaimanapun
titik high-leverage kemungkinan besar adalah
berpengaruli..

Untuk lebih jelasnya diberikan contoh-contoh berikut sébagai

ilustrasi dari pernyataan-pernvataan tersebut.

Contoh Z.6.2, Misalkan ada titik-titik data vyang dibentuk
dengan tanda "+" dan aksn ditambahkan-3 data vyang ditandai
denganrﬂ, B dan C; seperti vang terlihat pada gambar 2.6.2.

" Jika hanya titik A yang dimasukkan ke dalam data, maka A
mempunyai hagga sisaan vang kecii karena Y-nya terletak di
dekat garis regre=si. A merupakan titik highﬂleverage karena
merupakan outlier dalam ruang-X, tapi tidak berpengaruh besar

pada pencocokan persamaan regresi. Jelaslah bahwa A merupakan

contoh titik high-~leverage vang bukan. outlier. masupun  titik.. .




berpengaruh. A tidak berpengaruh pada penaksirsn koefisien
regresi, tapi ,kareﬂa A suatu titik ekstrim pada ruang-X,
mungkin berpengaruh pada standard error dari koefisien
regresi.

Bila hanya titik B yang dimasukkan ke dalam data, maka B
tidak dkan menjadi titik high-leversage karena letaknya dekat
dengan pusat X, tapi jelas skan merupakan outlier dan titik
berpengaruh. B mempunyal sissaan yang beSaf, dan pemasukannya
tidak akan merubah slope tapi intercept dari garis regresi.
Pemasukannya jugs akan merubah penaksiran variansi error, dan
karena itu juga ﬁempengaruhi variansi taksiian koefisian.
Bila hanya titik C yéng dimasukkan ke dalam data, maka C akan
merupakan outlier, titik high-leverage sekaligus  titik
berpengaruh. Sebégai outlier karena C akan memiliki ﬁarga
éiéaﬁﬁ"§aﬁé 5éSA£:IM5£U§éRAA titik gigh;leééragé Eéfeﬁa”.é

adalah titik ekstrim dalam ruang-¥. Sebagai titik berpengaruh

vA

B o

Lyre (1

dambar 2.6.2 Suatu contoh yang menggambarkan perbedoan antara

outlier, tiiik high-leverage dan pengamatan berpengaruh
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karena pemasukannva secara substansial akan  merubah
karakteristik dari persamaan regresi yvang dicoecokkan.

Contoh Z2.6.3. Misalkan ada data yangd diplotkan seperti pada
gambar 2.6.3. Jika suatu garis lurus model regresi dicocokkan

pada data tersebut, maka terlihat bahwa A adalah suatu

outlier. Garis vang.dicocokkan akan.berubah. Jika. pengamatan..

-

ini dihapus, tapi hanya berpengaruh sedikit pada- pada 7.
Titik B memiliki memiliki harga sisaan yang kecil, tapi Jika
dihapus maka taksiran keefi=sien regresi akan berubah. Jadi

kY

titik B adalah contoch pengamatan Dberpengaruh vang bukan

cutlier.
. . '.3.

oA

X

gambar 2. 4.3, Tentang cut Lier yvang bukan pengamatan

berpengaruh dan pengamatan berpengaruh yang bukan outlier,
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