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PENGGUNAAN METODE GENERALIZED LEAST SQUARE 
(GLS) UNTUK MENDUGA PARAMETER  

MODEL ANALISIS LINTAS (PATH ANALYSIS)  
 

ABSTRAK 
 

Analisis regresi adalah analisis yang mempelajari bentuk hubungan 
antara variabel tak bebas dan variabel bebas. Dalam praktiknya, 
variabel bebas tidak selalu dapat mempengaruhi variabel tak bebas 
secara langsung. Menurut Dillon dan Goldstein (1984), path analysis 
adalah metode untuk mempelajari pengaruh langsung dan tak 
langsung dari variabel-variabel. Pada kasus tertentu dijumpai model 
analisis lintas dengan korelasi sisaan antar persamaan. Menurut 
Beasley (2008), GLS (Generalized Least Square) dapat digunakan 
untuk menyelesaikan permasalahan analisis lintas dengan sisaan antar 
persamaan yang berkorelasi. Penelitian ini akan membahas mengenai 
penggunaan metode GLS pada model analisis lintas di mana sisaan 
antar persamaannya berkorelasi. Tujuan dari penelitian ini adalah 
menduga parameter model analisis lintas dengan metode GLS, 
menguji pengaruh antar variabel pada model analisis lintas, dan 
menentukan penduga yang lebih efisien antara metode OLS dan GLS. 
Data yang digunakan adalah data dalam bidang ekonomi. Hasil yang 
diperoleh adalah pengaruh langsung sistem persamaan nyata, 
sedangkan pengaruh tak langsung, pengaruh semu, dan pengaruh tak 
teranalisis sistem persamaan tidak nyata. Berdasarkan kriteria SE, 
metode GLS menghasilkan model yang lebih baik daripada OLS. 
Berdasarkan kriteria MSE, metode OLS menghasilkan model yang 
lebih baik daripada GLS. Sedangkan jika ditinjau dari nilai ��� , OLS 
menghasilkan model yang lebih baik daripada GLS. Tujuan 
utama penelitian ini adalah pendugaan parameter, jadi hal utama yang 
dilihat adalah efisiensi penduga yaitu penduga dengan nilai SE 
terendah. Jadi dapat disimpulkan bahwa GLS merupakan metode 
pendugaan yang lebih baik daripada OLS pada model analisis lintas 
dengan sisaan yang berkorelasi antar persamaan. 
 
Kata kunci: Generalized Least Square (GLS), analisis lintas, korelasi 

sisaan 
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THE USE OF GENERALIZED LEAST SQUARE (GLS) 
METHOD TO ESTIMATE THE PARAMETERS  

OF THE PATH ANALYSIS MODEL 
 

ABSTRACT 
 
Regression analysis is an analysis which studies the form of the 
relationship between the dependent variable and independent 
variables. In practice, the independent variables are not always able to 
influence the dependent variable directly. According to Dillon and 
Goldstein (1984), path analysis is a method to study the direct and 
indirect influences of these variables. In certain cases encountered by 
cross-correlation analysis error model between equations. According 
to Beasley (2008), GLS (Generalized Least Square) can be used to 
solve problems with error cross analysis between the correlated 
equation. This research will discuss about using the GLS method in 
the analysis model in which cross-correlates the similarities between 
error. The purpose of this study is to estimate parameters of the model 
analysis across the GLS method, examine the influence between 
variables in a model of traffic analysis, and determine a more efficient 
estimators between OLS and GLS methods. The data used is data in 
the economic field. The result is a direct effect of a real system of 
equations, while the indirect effect, apparent influence, and influence 
not teranalisis equation system is not real. Based on the criteria for 
SE, GLS method produces a better model than the OLS. Based on the 
criteria for SE, GLS method produces a better model than the OLS. 
Based on the criteria of MSE, OLS method produces a better model 
than the GLS. Meanwhile, when viewed from the value, OLS 
produces a better model than the GLS. The main purpose of this study 
is to estimate the parameters, so the main thing seen is the efficiency 
of estimators is an estimator with the lowest SE value. So it can be 
concluded that the GLS is a better estimation method than OLS on 
cross-analysis model with a correlated inter error equation.  
 
Keyword:  Generalized Least Square (GLS), path analysis, error 

correlation 
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BAB I 
PENDAHULUAN 

 
1.1       Latar Belakang   

Dalam dunia nyata akan selalu dijumpai kasus-kasus yang 
melibatkan hubungan antara dua macam variabel, yaitu variabel tak 
bebas dan variabel bebas. Analisis yang mempelajari bentuk 
hubungan antara variabel tak bebas dan variabel bebas adalah analisis 
regresi. Analisis regresi bertujuan untuk menduga besarnya pengaruh 
secara kuantitatif dari masing-masing variabel bebas terhadap 
variabel tak bebas melalui besarnya nilai pendugaan koefisien regresi 
yang dihasilkan. 

Dalam praktiknya, variabel bebas tidak selalu dapat 
mempengaruhi variabel tak bebas secara langsung, tetapi variabel 
bebas dapat pula mempengaruhi variabel tak bebas melalui variabel 
bebas lain. Adanya hubungan antar variabel bebas berarti asumsi 
tidak adanya multikolinieritas tidak terpenuhi. Menurut Dillon dan 
Goldstein (1984), path analysis adalah metode untuk mempelajari 
pengaruh langsung dan tak langsung dari variabel-variabel, di mana 
beberapa variabel dipandang sebagai sebab dan variabel lain 
dipandang sebagai akibat. 

Pada kasus tertentu dijumpai model analisis lintas (path 
analysis) dengan korelasi sisaan antar persamaan. Jika metode 
kuadrat terkecil biasa (OLS) digunakan, maka akan mengakibatkan 
ragam yang dihasilkan tidak minimum. Menurut Beasley (2008), 
metode pendugaan model SUR (Seemingly Unrelated Regression), 
yaitu GLS (Generalized Least Square) dapat digunakan untuk 
menyelesaikan permasalahan analisis lintas dengan sisaan antar 
persamaan yang berkorelasi. Selain untuk mengatasi masalah 
heteroskedastisitas, metode GLS juga mengabaikan asumsi korelasi 
sisaan antar persamaan.  

Penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Nurjannah (2003) 
menyimpulkan bahwa metode GLS menghasilkan penduga yang lebih 
efisien daripada OLS pada model SUR. GLS dapat menghasilkan 
peningkatan efisiensi dengan memperhitungkan secara eksplisit/tegas 
bahwa terdapat korelasi sisaan antar persamaan. Ini berarti bahwa ada 
faktor-faktor di luar model yang secara umum mempengaruhi 
persamaan-persamaan tersebut, di mana hubungan tersebut dapat 
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dilihat dari korelasi sisaan antar persamaan dalam sistem persamaan 
tersebut.  

Penelitian ini akan membahas mengenai metode GLS pada 
model analisis lintas yang akan diterapkan pada data sekunder dalam 
bidang ekonomi. Dalam penelitian ini juga akan dibandingkan hasil 
pendugaan metode OLS dengan metode GLS pada model analisis 
lintas. 
 
1.2       Rumusan Masalah 

Rumusan masalah pada penelitian ini adalah: 
1. Bagaimana hasil pendugaan parameter model analisis lintas 

dengan menggunakan metode GLS? 
2. Bagaimana hasil pengujian pengaruh langsung, pengaruh tak 

langsung, pengaruh semu, dan pengaruh tak teranalisis pada 
model analisis lintas yang dihasilkan oleh metode GLS? 

3. Manakah metode pendugaan parameter yang lebih baik antara 
metode OLS dan GLS berdasarkan kriteria koefisien 
determinasi total (��� ), SE (Standard Error), dan MSE (Mean 
Square Error)? 

4. Manakah penduga yang lebih efisien antara metode OLS atau 
GLS? 
 

1.3       Batasan Masalah 
Batasan masalah pada penelitian ini adalah: 

1. Metode pendugaan parameter yang akan dibahas adalah 
metode GLS dua tahap. 

2. Data yang digunakan telah memenuhi asumsi-asumsi pada 
model analisis lintas dan SUR, kecuali mengenai korelasi 
sisaan antar persamaan. 
  

1.4       Tujuan Penelitian 
Tujuan dari penelitian ini adalah: 

1. Menduga parameter model analisis lintas dengan 
menggunakan metode GLS. 

2. Menguji pengaruh langsung, pengaruh tak langsung, 
pengaruh semu, dan pengaruh tak teranalisis pada model 
analisis lintas yang dihasilkan oleh metode GLS. 

3. Menentukan metode pendugaan parameter yang lebih baik 
antara metode OLS dan GLS berdasarkan kriteria koefisien 
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determinasi total (��� ), SE (Standard Error), dan MSE (Mean 
Square Error). 

4. Menentukan penduga yang lebih efisien antara metode OLS 
dan GLS. 

1.5       Manfaat Penelitian 
Manfaat yang diharapkan pada penelitian ini adalah 

memberikan informasi kepada pembaca tentang metode pendugaan 
parameter yang tepat untuk menduga parameter model analisis lintas 
pada data dengan ciri yang sesuai. 
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BAB II 
TINJAUAN PUSTAKA 

 
2.1       Analisis Regresi 

Istilah regresi pertama kali diperkenalkan oleh Francis 
Galton. Analisis regresi merupakan metode statistika yang dapat 
digunakan untuk menentukan pola hubungan antara variabel tak 
bebas dengan satu atau lebih variabel bebas melalui besarnya nilai 
pendugaan koefisien regresi yang dihasilkan.  

Analisis regresi banyak dimanfaatkan untuk menjelaskan 
hubungan dalam permasalahan ekonomi. Teori-teori ekonomi pada 
umumnya menyatakan bahwa perubahan dari satu variabel bisa 
dijelaskan oleh perubahan beberapa (lebih dari satu) variabel lainnya. 
Jika hubungan antar variabel bersifat linier, analisis yang biasa 
dipakai dalam bidang ekonomi adalah analisis regresi linier. Menurut 
Kmenta (1990), model umum regresi linier adalah sebagai berikut: 

�� � �� 	 �
�
� 	 ����� 	 � 	 ��� 	 ��               (2.1) 

di mana � adalah variabel tak bebas (dependen), � adalah variabel 
bebas (independen), dan � adalah sisaan. Indeks i menandakan 
observasi ke-i, sedangkan indeks k pada variabel bebas adalah untuk 
mengidentifikasi variabel yang bersangkutan. Jumlah dari variabel 
penjelas adalah k, jadi untuk k = 1 persamaan (2.1) akan menjadi 
persamaan regresi sederhana. 

Dalam notasi matriks, persamaan (2.1) dapat ditulis menjadi: 

Y = Xβ + ε                                                                                      (2.2) 

di mana : 

� � ��
�����
�

��

         � � �1 �

 … �
1 �
� … ���1 ��
� �… ���

�
����
�

    

� � ����
��
�

��
��

  � � ��
�����

�
��
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            Dalam analisis regresi, metode yang paling luas digunakan 
adalah metode kuadrat terkecil biasa (Ordinary Least Squares, OLS). 
Prinsip dasar dari metode kuadrat terkecil biasa adalah 
meminimumkan jumlah kuadrat sisaan, yaitu meminimumkan (εεεε′′′′εεεε).  

 ( ) ( ) βXXβYXβYYβXYβXYεε ˆˆˆ2ˆˆˆˆε̂
T

1t

2
t ′′+′′−′=−

′
−=′=∑

=
 

  
sehingga didapatkan rumus: (X′X) β̂  = X′Y 

                   β̂  = (X′X)-1 X′Y                   (2.3) 

 
Jika asumsi-asumsi dari regresi linier klasik terpenuhi, maka 

penduga metode kuadrat terkecil biasa akan mempunyai sifat BLUE 
(Best Linear Unbiased Estimator), yaitu tak bias dan mempunyai 
ragam minimum dibandingkan dengan penduga tak bias lainnya.  

 
Menurut Kmenta (1990), asumsi dasar dari model regresi 

linier adalah : 
1. Sisaan (εt) adalah variabel acak dan mengikuti sebaran normal  
2. Nilai harapan εi adalah 0, [E(εi) = 0] 
3. ragam dari εi adalah σ2, [Var(εi) = σ2] (asumsi 

homoskedastisitas), sehingga εi ~ N(0, σ2) 
4. Kov (εi, εj) = 0 untuk (i ≠ j)  (asumsi non-autokorelasi) 
5. Tidak terdapat hubungan linier antar variabel bebas 

 
2.2       Sistem Persamaan 

Dalam pemodelan persamaan dibidang ekonomi dijumpai 
adanya sistem persamaan, yaitu beberapa (lebih dari satu) persamaan 
dikumpulkan dalam satu sistem, dengan anggapan bahwa terdapat 
hubungan atau keterpautan antar persamaan-persamaan tersebut. 
Sistem persamaan dengan M persamaan regresi dituliskan sebagai 
berikut (Judge, dkk., 1988): 

 �
� � �
� 	 �

�
�,
 	 �
��
�,� 	 � 	 �
��
�,� 	 �
� ��� � ��� 	 ��
���,
 	 ������,� 	 � 	 ������,� 	 ��� 
.                    

( ) 0ˆ22ˆˆ =′+′−=′
∂
∂

βXXYXεε
β
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. 

. ��� � ��� 	 ��
���,
 	 ������,� 	 � 	 �� ���, 	 ���   (2.4) 
 
di mana: 
i : 1,2,…,n 
m : 1,2,…,M 
n : banyak pengamatan 
k : banyak variabel bebas 
M : banyak persamaan dalam sistem 
 
Dengan notasi matriks dapat ditulis: �
 � X
�
 	 �
 �� � X��� 	 �� 

. 

. 

. �� � X��� 	 �� 

atau � � X� 	 �                   (2.5) 

 
di mana: � , � : vektor berukuran (Mnx1) 
X : matriks berukuran (MnxM(k+1)) � : vektor berukuran (M(k+1)x1) 

Asumsi-asumsi dasar untuk masing-masing persamaan 
tunggal dalam sistem persamaan sama seperti pada asumsi regresi 
linier biasa. Jika tiap-tiap persamaan dalam sistem persamaan 
memenuhi asumsi-asumsi klasik dalam analisis regresi, maka 
penduga yang dihasilkan dari Ordinary Least Square (OLS) akan 
mempunyai sifat Best Linier Unbiased Estimator (BLUE) (Pindyck, 
1991). 
  
2.3 Sistem Persamaan SUR (Seemingly Unrelated Regression) 

Sistem persamaan yang terdiri dari beberapa persamaan 
regresi di mana tidak terdapat korelasi sisaan antar pengamatan dalam 
satu persamaan (tidak terdapat autokorelasi), tetapi terdapat korelasi 
sisaan antar persamaan serta tidak terdapat simultanitas (hubungan 
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dua arah antar variabel) di dalamnya disebut sistem persamaan SUR. 
Persamaan-persamaan dalam sistem persamaan ini pada awalnya 
tidak kelihatan berkorelasi, namun persamaan-persamaan tersebut 
saling berhubungan melalui korelasi antar sisaannya, sehingga disebut 
sistem persamaan SUR (Judge, dkk., 1988).  

 
2.3.1 Model SUR  

Secara umum model sistem persamaan SUR menurut Kmenta 
(1990) dapat ditulis sebagai berikut: 

 �
� � �
� 	 �

�
�,
 	 �
��
�,� 	 � 	 �
��
�,� 	 �
� ��� � ��� 	 ��
���,
 	 ������,� 	 � 	 ������,� 	 ��� 
. 
. 
. ��� � ��� 	 ��
���,
 	 ������,� 	 � 	 �� ���, 	 ���    (2.6) 

 
di mana :  
i   : 1,2,…,n 
n : banyak pengamatan 
kM  : banyaknya variabel bebas pada persamaan ke-M 
M : banyak persamaan dalam sistem �
�, ���, … , ��� berkorelasi  
 
Jika ditulis dalam bentuk matriks menjadi : �
 � X
�
 	 �
 �� � X��� 	 �� 

. 

. 

. �� � ���� 	 ��  

atau �� � ���� 	 ��       (m = 1, 2, … , M)                           (2.7) 

di mana : ��  : vektor berorde (nx1) dari variabel tak bebas ��    : matriks berorde (nxkM) dari variabel bebas ��    : vektor berorde (kMx1) dari koefisien regresi 
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��    : vektor sisaan berorde (nx1)  
 
Jika semua persamaan digabungkan menjadi : 
 

� �
�����
� � ��
 0 … 00 �� … ��0 �0 �… 0��

� � �
�����
� 	 � �
�����

�                                    (2.8) 

    
Atau dapat ditulis dengan : 
            � � �� 	 �                                                                (2.9) 

 
di mana : 
Y dan � : vektor berukuran (Mnx1) 

X  : matriks berukuran (Mnxk)  �  : vektor berukuran (kx1) # �  ∑ �#� 	 1���%
   
(Judge, dkk., 1988). 

 
Zellner (1962) mengasumsikan bahwa struktur matriks ragam 

peragam sisaan dapat dinyatakan sebagai berikut: 

Ω � '���(� �  ' �� �
�����
� )�
* ��* … ��*+�  

Ω �  � '��
�
*� '��
��*� … '��
��*�'����
*� '�����*� … '�����*��'����
*� �'�����*� �… �'�����*�� 

Ω � � ,

-� ,
�-� … ,
�-�,
�-� ,��-� … ,��-��,
�-� �,��-� �… �,��-�
�  
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Ω � � ,

 ,
� … ,
�,
� ,�� … ,���,
� �,�� �… �,��
� .-� � Σ.-�             (2.10) 

di mana -� matriks identitas berukuran (nxn) dan Σ merupakan 
matriks yang berukuran (MxM), dengan ,�0 adalah ragam sisaan dari 
masing-masing persamaan untuk i = j, dan ,�0 adalah peragam sisaan 
antar persamaan untuk 1 2 3.  

Bentuk khusus dari matriks Ω dapat diekspresikan dengan 
notasi perkalian Knonecker yang dilambangkan �4�. Rumus dasar 
dari perkalian Knonecker adalah sebagai berikut: 
Jika A adalah matriks (MxN) dengan elemen 5�0 dan B matriks 
berorde (KxL), maka perkalian Knonecker dari A dan B adalah 
matriks berorde (MKxNL), yaitu: 

6 4 7 � � 5

7 5
�7 … 5
�75�
7 5��7 … 5��7�5�
7 �5��7 �… �5��7� 

Berdasarkan rumus dasar perkalian Knonecker tersebut, maka 
bentuk matriks Ω yang dituliskan menjadi Ω �  Σ.-�, yaitu:   

� ,

-� ,
�-� … ,
�-�,
�-� ,��-� … ,��-��,
�-� �,��-� �… �,��-�
�

�����
 

 

�  899
: ,
� ,
� … ,
�,
� ,�� … ,���,
� �,�� �… �,��;<<

=
���

4 >1 0 … 00 1 … 0�0 �0 �… �1?
���

             (2.11) 

(Judge, dkk., 1988). 
 
Matriks peragam ini menggambarkan hubungan antara 

persamaan ke-i dan ke-j yaitu informasi tentang peragam sisaan pada 
masing-masing persamaan. Hubungan ini agak halus atau tak kentara, 
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maka sistem persamaan ini disebut sistem persamaan SUR 
(Seemingly Unrelated Regression) atau sistem persamaan yang 
tampakya tidak berhubungan. 

 
2.3.2 Asumsi Model SUR  

Pada model SUR, asumsi-asumsi dasar untuk masing-masing 
persamaan tunggal dari sistem persamaan sama seperti pada asumsi 
model regresi linier biasa. Tetapi ada beberapa asumsi tambahan 
(asumsi yang berlaku untuk sistem) yang harus dipenuhi yaitu : 

1. � mengikuti sebaran normal dengan rata-rata E(�)=0 
2. Tidak ada korelasi sisaan antar persamaan, yaitu : 

kov(�i, �j) = ,�� - untuk i = j  dan 

kov(�i, �j) = 0 untuk i ≠ j 

I adalah matriks identitas berorde nxn dan 0 adalah matriks nol 
berorde nxn. Struktur peragam semacam ini menggambarkan bahwa 
dalam sistem tidak terdapat heteroskedastisistas dan autokorelasi 
antar persamaan. Jika tiap-tiap persamaan dan juga sistem persamaan 
memenuhi asumsi-asumsi di atas, maka penduga yang dihasilkan dari 
metode kuadrat terkecil biasa akan mempunyai sifat BLUE (Best 
Linear Unbiased Estimator) (Pindyck, 1991). 

Dalam sistem persamaan SUR, tiap-tiap persamaan 
diharapkan memenuhi asumsi-asumsi klasik regresi linier untuk 
persamaan tunggal. Sedangkan asumsi yang berlaku untuk sistem 
tidak perlu dipenuhi. Karena justru dari tidak terpenuhinya asumsi ini 
bisa memberikan informasi tambahan untuk perbaikan pendugaan. 
Tidak terpenuhinya asumsi tidak ada korelasi sisaan antar persamaan 
berarti terdapat contemporaneous correlation yaitu korelasi sisaan 
antara dua persamaan berbeda pada pengamatan yang sama 
(@ABC����D�E � 'C����D�E � ,�D  dengan  K, L � 1,2, … . , O). 

Menurut Baltagi (1999), untuk mendeteksi ada tidaknya 
korelasi sisaan antar persamaan, ada beberapa uji yang dapat 
dilakukan. Uji-uji ini dilakukan untuk membuktikan perkiraan bahwa 
terdapat korelasi sisaan antar persamaan. 
Hipotesis yang diuji adalah: P� Q  ,
� � ,
R � � � ,
� � � � ,��S
�� � 0    vs 
H1  : paling sedikit ada satu ,�D yang tidak sama dengan nol 
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Uji Breusch Pagan (Lagrange Multiplier) 
Statistik uji yang digunakan adalah Lagrange Multiplier dengan 
rumus: TU� � V ∑ ∑ W�D�  ~ Y����S
�/����S
D%
��%�                                  (2.12)                   

di mana: TU�    = statistik uji Lagrange Multiplier (LM) W�D � [\]^_[\]� [\�̂  

,̀�D� � 1V a �̂���
�%
 �̂D� 

,̀�� � 1V a �̂����
�%
  

,̀D� � 1V a �̂D���
�%
  

n    = banyak pengamatan 
M   = banyak persamaan dalam sistem 

(Dufour dan Khalaf, 2001). 
 
Apabila TU� c Y����S
�/���  maka H0 diterima yang berarti 

bahwa korelasi antar persamaan dalam sistem tidak signifikan dan 
sebaliknya, apabila TU� d Y����S
�/���  maka H0 ditolak yang berarti 
bahwa korelasi antar persamaan dalam sistem signifikan. 
 
2.3.3 Metode Pendugaan Parameter Model SUR  

Menurut Intriligator (1978), dalam penerapan analisis regresi, 
seringkali asumsi-asumsi  dasar yang telah ditetapkan tidak bisa 
dipenuhi, terutama menyangkut sisaan (ε). Generalized Least Square 
(GLS) / metode kuadrat terkecil umum (MKTU) merupakan metode 
untuk pendugaan parameter yang mengasumsikan bentuk ragam 
sisaan yang lebih umum (dalam hal ini mengabaikan asumsi 
homoskedastisitas dan autokorelasi). GLS memperbolehkan adanya 
ragam sisaan yang tidak konstan, misalnya unsur diagonal dari 
peragam (ε) berbeda (dalam kasus heteroskedastisitas) dan adanya 
peragam antara dua sisaan, misalnya unsur di luar diagonal tak nol 
(dalam kasus autokorelasi). Di samping dua kemungkinan bentuk 
peragam (ε) tersebut, ada bentuk lain dari peragam (ε) yang lebih 
rumit sehingga analisis regresi linier standar tidak bisa digunakan. 
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Bentuk dari ragam sisaan yang lebih umum pada GLS adalah sebagai 
berikut : 

kov (ε) = E (ε ε’) = σ2 Σ = Ω 
di mana Ω adalah matriks positif definit berorde n (jumlah 
pengamatan). 

GLS akan menghasilkan penduga terbaik yang mempunyai 
sifat tak bias dan mempunyai ragam minimum di antara penduga tak 
bias lainnya (efisien), jika memenuhi asumsi-asumsi sebagai berikut : 

1. E (ε) = 0 
2. Var (ε) = E (ε ε’) = Ω (atau  σ2 Σ) 

3. �~e�0,Ω� f5g5h �~e�0, σ�Σ�i 

Asumsi-asumsi untuk model regresi umum di atas pada 
dasarnya sama dengan asumsi-asumsi yang mendasari model regresi 
standar/biasa. Perbedaannya terletak pada struktur dari ragam 
peragam sisaannya. Dalam model regresi linier biasa, peragam dari 
sisaan adalah σ2 I, yang memenuhi asumsi homoskedastisitas dan non 
autokorelasi, sedangkan dalam  model regresi umum di atas, peragam 
dari sisaan adalah σ2 Σ atau Ω, di mana struktur dari matriks Ω ini 
menggambarkan hubungan sisaan antar persamaan yang berarti 
memperbolehkan adanya korelasi antar persamaan. Dalam skripsi ini, 
notasi untuk peragam sisaan yang digunakan adalah Ω bukan σ2 Σ 
karena unsur σ2 sudah dimasukkan dalam Ω.  
 Dalam banyak kasus, seringkali nilai Ω tidak diketahui. Oleh 
sebab itu, metode yang akan dibahas pada skripsi ini  adalah Zellner’s 
two stage Aitken / metode kuadrat terkecil umum dua tahap (MKTU 
dua tahap) . Metode ini dinamakan MKTU dua tahap karena nilainya 
dihitung melalui dua tahap. Pertama, dilakukan pendugaan dengan 
metode kuadrat terkecil biasa (OLS) untuk tiap persamaan dan 
menggunakan sisaan yang dihasilkan untuk menduga ragam dan 
peragam dari sisaan. Ini memungkinkan untuk membentuk Ωj . Tahap 
kedua meliputi subtitusi Ωj pada persamaan : 
     �klUm = (X′ Ω -1X)-1(X′ Ω -1Y) 

   = (X′ Ω -1 X)-1 (X′ Ω -1 (Xβ + ε)) 
   = (X′ X)-1 (X′X)β +(X′ X)-1 X′ε 
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E(�klUm) = E(β  + (X′ Ω -1X)-1 X′ Ω -1 ε) 

         = E(β ) + (X′ Ω -1X)-1 X′ Ω -1 E(ε) 

  = �                                               (2.13) 

dan kemudian menghitung elemen-elemen dari �klUm (Kmenta, 1990).  

 
2.4       Analisis Lintas (Path Analysis) 
2.4.1    Definisi Analisis Lintas  

Kelemahan model regresi adalah bahwa model hanya 
menganalisis pengaruh langsung dari variabel-variabel bebas terhadap 
variabel-variabel tak bebas dan mengasumsikan bahwa tidak ada 
hubungan antar variabel bebas atau dengan kata lain pengaruh 
variabel-variabel bebas terhadap variabel-variabel tak bebas hanyalah 
berupa pengaruh langsung dan tidak ada pengaruh tak langsung. 
Model yang mengakomodasi hubungan langsung dan tak langsung 
tersebut adalah model lintas (path model) dan analisisnya disebut 
analisis lintas (Ghozali, 2006). 

Menurut Dillon dan Goldstein (1984), path analysis 
dikembangkan oleh Sewall Wright (1960) sebagai metode untuk 
mempelajari pengaruh langsung dan tak langsung dari variabel-
variabel, di mana beberapa variabel dipandang sebagai sebab dan 
variabel lain dipandang sebagai akibat atau pengaruh.  

Variabel yang ada pada path analysis terdiri dari variabel 
endogen (Y) dan variabel eksogen (X). Variabel endogen adalah 
variabel yang dijelaskan atau dipengaruhi oleh variabel eksogen 
sehingga variabilitasnya ditentukan oleh model yang sifatnya bisa 
menjadi variabel tak bebas dalam suatu persamaan dan bisa menjadi 
variabel bebas pada persamaan lain, sedangkan variabel eksogen 
adalah variabel penyebab atau berpengaruh terhadap variabel lain dan 
variabilitasnya ditentukan oleh penyebab di luar model (Pedhazur, 
1982).  

Menurut Pine (1977), analisis lintas merupakan teknik khusus 
dari analisis regresi linier berganda. Tujuan dari analisis lintas adalah 
menentukan besar pengaruh langsung dan tak langsung dari sejumlah 
variabel berdasarkan koefisien regresi beta (koefisien path).  

Pemahaman dalam menggunakan analisis lintas menurut 
Pramoedyo (2003) adalah: 

1. Analisis lintas berpedoman pada dasar tidak untuk 
menemukan penyebab-penyebab melainkan merupakan suatu 
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metode yang digunakan pada dasar model kausal yang telah 
dirumuskan atas dasar teoritis dan pengetahuan tertentu. 

2. Analisis lintas digunakan untuk menguji kebenaran kausal 
yang diteorikan dan bukan untuk menemukan teori kausal, 
sehingga konsekuensinya adalah cara berfikir kausal 
ditambah teori dan pengetahuan tentang materi itu sendiri. 

3. Analisis sebab akibat (kausal) merupakan bentuk umum dari 
analisis lintas, diagram lintas mempunyai peranan penting 
karena diagram tersebut merupakan cetusan ide hubungan 
suatu variabel dengan variabel yang lain. 
 

2.4.2    Model Analisis Lintas  
 Menurut Riduwan dan Engkos (2008), secara sistematis 
analisis lintas mengikuti pola model struktural sehingga langkah awal 
untuk mengerjakan model analisis lintas yaitu dengan merumuskan 
persamaan struktural dan diagram lintas berdasarkan kajian teori 
tertentu. Disebut persamaan struktural apabila setiap variabel tak 
bebas/endogen (Y) secara unik keadaannya ditentukan oleh 
seperangkat variabel bebas/eksogen (X). Selanjutnya gambar yang 
memperagakan struktur hubungan kausal antar variabel disebut 
diagram lintas (path diagram). Lebih jelasnya digambarkan dalam 
contoh berikut: 

    ε1 
   X1    

pY1X1     
          r12   Y1 

    pY1X2  pY3Y1 
r13  X2  pY3X2  Y3   ε3        

    pY2X2  pY3Y2 
          r23   Y2 

    pY2X3       
   X3    
     ε 2 

Gambar 2.1 Diagram Lintas antara X1, X2, X3, Y1, Y2, dan Y3 
 
Persamaan struktural untuk diagram lintas di atas adalah: �
 � Ln
o
�
 	 Ln
o��� 	 �
 �� � Ln�o��� 	 Ln�oR�R 	 ��    �R � LnRn
�
 	 LnRn��� 	 LnRo��� 	 �R                         (2.14) 
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di mana: 
i  : 1,2,…,n 
Yi  : variabel endogen 
Xi  : variabel eksogen 
pY1X1,…, pYtXk : koefisien lintas  
εi  : sisaan ke-i 
r12,…, rk-1,k : korelasi antar variabel eksogen 
n  : banyaknya pengamatan 
k  : banyaknya variabel eksogen 
  

Variabel dalam analisis lintas merupakan variabel baku, 
yaitu: p�q � nrSn..[s  t5V uv�q � owrSow.[xw  ,               (2.15) 

 
di mana : p�q  : variabel endogen yang dibakukan ��     : nilai pengamatan variabel endogen ke-i �..   : rata-rata nilai pengamatan variabel endogen ,y   : ragam variabel endogen uv�q   : variabel eksogen yang dibakukan �v�  : nilai pengamatan variabel eksogen ke-i �v.  : rata-rata nilai pengamatan variabel eksogen ,�v  : ragam variabel eksogen 
s           : 1, 2, …, k                              
i      : 1, 2, …, n 
 
 Jika ,�v dan ,y tidak diketahui, maka digunakan zy dan z�v 

sebagai penduganya, di mana : 

zy � _∑ CnrSn..E�{r|��S
   t5V z�v � _∑ CowrSow.E�{r|� �S
               (2.16) 

 
Sehingga persamaannya menjadi : p�q � �
qu
�q 	 ��qu��q 	 � 	 �qu�q 	 ��q             (2.17) 
  
 Variabel yang dibakukan dapat dibandingkan secara langsung 
untuk menunjukkan kontribusi relatif dari tiap model regresi, di mana 
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semakin besar nilai �q , semakin besar kontribusi variabel eksogen 
terhadap variabel endogen (Afifi dan Clark, 1990). 
 
2.4.3     Asumsi Analisis Lintas  
 Menurut Dillon dan Goldstein (1984), setiap analisis yang 
digunakan untuk menyelesaikan suatu permasalahan statistika harus 
memenuhi asumsi-asumsi yang mendasari agar kesimpulan yang 
diperoleh dapat dipertanggungjawabkan. Asumsi yang harus dipenuhi 
pada analisis lintas adalah : 
1. Di dalam model path analysis, hubungan antar variabel adalah 

linier dan aditif 
Pengujian asumsi linieritas dapat dilakukan dengan 

menggunakan curve fit dan menerapkan prinsip parsimony, yaitu 
jika seluruh model signifikan atau nonsignifikan, maka dapat 
dikatakan model berbentuk linier. 
 

2. Hanya model rekursif yang dapat dipertimbangkan, yaitu hanya 
sistem aliran kausal ke satu arah. Model dikatakan sebagai model 
rekursif jika memenuhi asumsi-asumsi sebagai berikut : 
• Antara ε dengan X saling bebas 
• Antar εi saling bebas (independen) 

Pada skripsi ini asumsi tersebut sengaja tidak dipenuhi 
karena akan dibahas lebih lanjut mengenai metode untuk 
menyelesaikannya. 
 

3. Skala pengukuran semua variabel sekurang-kurangnya interval. 
 

4. Variabel penjelas diukur tanpa kesalahan. 
 

5. Model yang dianalisis dispesifikasikan (diidentifikasi) dengan 
benar berdasarkan teori-teori dan konsep-konsep yang relevan. 
 

2.4.4 Pendugaan Koefisien Lintas  
Menurut Johnson dan Wichern (1982), penghitungan 

koefisien lintas akan memungkinkan untuk menilai pengaruh 
langsung dan pengaruh tak langsung. Penghitungan koefisien lintas 
pada analisis lintas dapat dilakukan dengan tiga cara, yaitu dengan 
persamaan normal (koefisien regresi standardize), pendekatan 
matriks, dan perhitungan matematis. 
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1. Persamaan normal  
Pendugaan koefisien lintas pada analisis lintas menggunakan 
metode Ordinary Least Square (OLS) dan jumlah kuadrat sisaan 
yang diminimumkan adalah : ∑ ��q� � ∑ �p�q } �
qu
�q } � } �qu�q ����%
��%
             (2.18) 

Hasil menurunkan persamaan jumlah kuadrat sisaan yang 
diminimumkan secara parsial terhadap β dan menyamakan hasil 
turunan dengan nol adalah persamaan normal baku sebagai 
berikut : 

~
q a �
�q� 	�
�%
 ~�q a �
�q ���q 	�

�%
 … 	 ~q a �
�q ��q � a �
�q ��q
�

�%

�

�%
  

~
q a ���q �
�q 	�
�%
 ~�q a ���q� 	�

�%
 … 	 ~q a ���q ��q � a ���q ��q
�

�%

�

�%
  

. 

. 

. 

~
q a ��q �
�q 	�
�%
 ~�q a ��q ���q 	�

�%
 … 	 ~q a ��q� � a ��q ��q
�

�%

�

�%
  

(2.19) 
Apabila jumlah hasil kali antar variabel X diuraikan akan 
dihasilkan nrst , �v2 g ; z, g � 1,2, … , # sebagai berikut : 

a �v�q ���q � ∑ C�v� } �v.EC��� } ��.E��%
 ,v,�
�

�%
  

� ∑ C�v� } �v.EC��� } ��.E��%

�∑ C�v� } �v.E���%
 V ∑ C��� } ��.E���%
 V

 

 

Karena 
∑ CowrSow.ECo�rSo�.E{r|�_∑ CowrSow.E� ∑ Co�rSo�.E�{r|�{r|�

� W�w�� � Wv� 

maka ∑ �v�q ���q��%
 � �Wv� 
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Kemudian dengan cara yang sama, didapatkan 
penguraian jumlah hasil kali antara variabel X dan variabel Y 
sehingga menghasilkan nrsy sebagai berikut : 

a �v�q ��q � ∑ C�v� } �v.EC�� } �E��%
 ,�v,y
�

�%
  

� ∑ C�v� } �v.EC�� } �E��%

�∑ C�v� } �v.E���%
 V ∑ C�� } �E���%
 V

 

 

Karena 
∑ CowrSow.ECnrSnE{r|�_∑ CowrSow.E� ∑ CnrSnE�{r|�{r|�

� W�wy � Wvy 

maka  ∑ �v�q ��q��%
 � �Wvy 

yang berarti jumlah hasil kali antar variabel sama dengan 
korelasi sederhana antara variabel tersebut dikalikan banyaknya 
pengamatan. 

Berdasarkan hasil penguraian persamaan (2.18) dapat 
ditulis kembali dalam bentuk persamaan normal baku untuk k 
variabel eksogen sebagai berikut : V~
q 	 V~�qW
� 	 � 	 V~qW
 � VW
y V~
qW�
 	 V~�q 	 � 	 V~qW� �  VW�y 

. 

. 

. V~
qW
 	 V~�qW� 	 � 	 V~q �  VWy             (2.20) 

n adalah konstanta sehingga dapat dihilangkan dan jika ~
q, ~�q, … , ~q   diganti py1, py2, …, pyk, maka diperoleh : 
py1 + py2r12 + … + pykr1k = r1y 

py1r21 + py2 + … + pykr2k = r2y 

. 

. 
py1rk1 + py2rk2 + … + pyk = rky              (2.21) 
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di mana : 
py1, py2, …, pyk    : koefisien lintas variabel X1, X2, …, Xk 

terhadap variabel Y 
r1y, r2y, …, rky             : koefisien korelasi variabel X1, X2, …, Xk 

terhadap variabel Y 
r12, r21, …, rit = r ti     : koefisien korelasi variabel X1 dan X2, …, 

X i dan Xt, ��2 g ; 1, g � 1,2, … , # 
(Johnson dan Wichern, 1982). 

 
2. Pendekatan matriks 

Persamaan normal seperti yang diuraikan pada nomor 1 dapat 
juga ditulis dalam bentuk matriks sebagai berikut : 

� 1 W
� … W
W�
 1 … W��W
 �W� �… �1 � �Ly
Ly��Ly
� � �W
yW�y�Wy

�              (2.22) 

       R       p       r 
     (kxk)                (kx1)     (kx1) 

di mana :  
R    : matriks koefisien korelasi antar variabel eksogen regresi    

linier berganda 
p      : vektor koefisien lintas 
r    : vektor koefisien korelasi variabel eksogen dan variabel  

endogen 
sehingga koefisien lintas dapat dicari dengan cara : 

p = R-1 r                                                              (2.23) 
(Johnson dan Wichern, 1982). 

 
3. Perhitungan matematis 

Berdasarkan koefisien regresi dari data asli, maka koefisien 
lintas juga dapat dilakukan dengan perhitungan matematis 
sebagai berikut : 
 Ly � ~v vxwvs                                                        (2.24) 
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di mana : 
pyk : koefisien lintas variabel Xs terhadap variabel Y 
bs : koefisien regresi variabel asli ; b = (X’X )-1X’Y  
sxs : standar deviasi variabel Xs 

sy : standar deviasi variabel Y 
s    : 1, 2, …, k 
dengan demikian penduga untuk persamaan (2.17) adalah : p̀�q � Ly
u
�q 	 Ly�u��q 	 � 	 Lyu�q                               (2.25) 

(Johnson dan Wichern, 1982). 
 
Dari model di atas, maka JK total, JK regresi, dan JK sisaan 

dapat dihitung sebagai berikut : 
 ��� � ∑ �p�q } p�q����%
  karena p�q = 0, maka ��� � ∑ �p�q����%
  

��� � a Lyv �a�uv�q } u�v.q ��p�q } p�q��
�%
 �

v%
  

� Ly
 a u
�q p�q 	�
�%
 Ly� a u��q p�q 	�

�%
 . . . 	Ly a u�q p�q
�

�%
  

 
JKS = JKT – JKR 

 
Jika masing-masing jumlah kuadrat dibagi dengan JK total 

yaitu menjadikan semua JK dalam bentuk nisbah terhadap keragaman 
total, maka diperoleh : ������ � 1 ������ � �y.
,�,…�  ������ � 1 } �y.
,�,…�  �y.
,�,…�   merupakan koefisien determinasi Y terhadap X1, X2, …, Xp 
yang merupakan keragaman yang dapat dijelaskan oleh persamaan 
regresi (Yitnosumarto, 1988). �y.
,�,…�   merupakan nisbah JKR terhadap JKT sehingga : 
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�y.
,�,…� � Ly
 ∑ u
�q p�q 	��%
 Ly� ∑ u��q p�q	.��%
 . . 	Ly ∑ u�q p�q��%
∑ Cp�qE���%
  

� Ly
 ∑ u
�q p�q��%
∑ Cp�qE���%
 	 Ly� ∑ u��q p�q��%
∑ Cp�qE���%
 	. . . 	 Ly ∑ u�q p�q��%
∑ Cp�qE���%
  

 
karena ∑ u
�q p�q � VWy
��%
  dan ∑ �p�q����%
 � V  maka : 

�y.
,�,…� � VLy
Wy
V 	 VLy�Wy�V 	 � 	 VLyWyV  � Ly
Wy
 	 Ly�Wy� 	 � 	 LyWy 
 
Sehingga keragaman sisaan adalah : ��� � 1 } Ly
Wy
 	 Ly�Wy� 	 � 	 LyWy 

 
JKS adalah koefisien determinasi faktor tak terjelaskan �y�� . 

Variabel sisaan dengan variabel eksogen tidak berkorelasi sehingga �y��  merupakan pangkat dua dari koefisien analisis lintas terhadap 
variabel � �Ly�� . � �y�� �. Ly� � _1 } �y.
,�,…� � _1 } �Ly
Wy
 	 Ly�Wy� 	 � 	 LyWy� 

(2.26) Ly�: pengaruh variabel sisaan terhadap variabel endogen Y. 
 
2.4.5 Pemeriksaan Validitas Model Analisis Lintas 

Menurut Solimun (2002), sahih tidaknya suatu hasil analisis 
tergantung dari terpenuhi atau tidaknya asumsi yang melandasinya. 
Terdapat dua indikator validitas model di dalam analisis lintas, yaitu 
koefisien determinasi total dan theory trimming. 

1. Koefisien Determinasi Total 
Koefisien determinasi total menunjukkan total 

keragaman data yang dapat dijelaskan oleh model, dapat 
diukur dengan rumus sebagai berikut : ��� � 1 } ��
� ���� … ����                                                   (2.27) 
di mana : ���    : koefisien determinasi total ��� � �1 } ��� : pengaruh sisaan masing-masing persamaan 
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���    : koefisien determinasi masing-masing persamaan 
 

2. Theory Triming 
Uji validitas koefisien lintas pada setiap jalur untuk 

pengaruh langsung adalah sama dengan pada regresi, 
menggunakan nilai p dari uji t, yaitu pengujian koefisien 
regresi variabel dibakukan secara parsial. Berdasarkan theory 
trimming, maka jalur-jalur yang tidak signifikan dibuang. 

 
2.4.6 Pendekatan Analisis Lintas dengan Model SUR  

Pada kasus tertentu dijumpai model analisis lintas dengan 
korelasi sisaan antar persamaan. Dalam kasus ini tidak dapat 
dilakukan analisis lintas karena sisaan antar persamaan berkorelasi. 
Kasus tersebut dapat diselesaikan dengan menggunakan metode GLS 
(Generalized Least Square). 

Menurut Beasley (2008), model SUR dapat digunakan untuk 
menyelesaikan permasalahan analisis lintas dengan sisaan yang 
berkorelasi antar persamaan. Model SUR memperbolehkan suatu 
variabel menjadi variabel endogen maupun eksogen dalam persamaan 
yang bersesuaian dengan analisis lintas karena SUR adalah analisis 
yang fleksibel. Untuk lebih jelasnya, ditunjukkan pada  gambar 
berikut : 

 
  X1   ε1 

pY1X1      re13 
          r12   Y1 
   pY1X2  pY3Y1 
r13  X2  pY3X2  Y3 ε 3       re12 
   pY2X2  pY3Y2 
          r23   Y2 

   pY2X3      re23 

  X3   ε 2 
 

Gambar 2.2 Diagram Lintas antara X1, X2, X3, Y1, Y2 dan Y3 
 
Jika diasumsikan semua variabel dalam bentuk baku (standardized) 
sehingga semua intersep adalah nol, maka modelnya adalah sebagai 
berikut : 
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�
 � Ln
o
�
 	 Ln
o��� 	 �
 �� � Ln�o��� 	 Ln�oR�R 	 ��    �R � LnRn
�
 	 LnRn��� 	 LnRo��� 	 �R                         (2.28) 
di mana : 
i  : 1, 2,…,n 
Yi  : variabel endogen 
Xi  : variabel eksogen 
pYtXk  : koefisien lintas 
εi  : sisaan ke-i 
r12,…,rk-1,k : korelasi antar variabel eksogen  
re12,…,rek-1,k : korelasi antar variabel sisaan 
n  : banyaknya pengamatan 
k  : banyaknya variabel eksogen 
 
Jika ditulis dalam bentuk matriks menjadi : 

E���� �  
899
999
999
:��

���
����
�������R
���R�;<<

<<<
<<<
=

R��


�
89
99
99
99
:�

 ��
� ��
� ���

0 0� �0 0
0 0 0� � �0 0 00 0� �0 0

��
 �R
� ���� �R�
0 0 0� � �0 0 00 0� �0 0

0 0� �0 0
�

 ��
 ��
� � ��
� ��� ���;<

<<
<<
<<
=

R���
899
999
:Ln
o
Ln
o�Ln�o�Ln�oRLnRn
LnRn�LnRo�;<<

<<<
=

��

 

      Y         D                      p  (2.29) 
 
di mana : 
Y   : vektor berukuran (3nx1) 
D  : matriks rancangan berukuran (3nx7)  
p   : vektor berukuran (7x1) 
 

Antar variabel endogen dan sisaan saling berkorelasi serta 
matriks rancangannya mengandung beberapa variabel yang sama, 
sehingga terdapat korelasi serentak (contemporaneous correlation) di 
antara sisaan antar persamaan. Akibatnya metode kuadrat terkecil 
biasa (OLS) tidak bisa digunakan karena terdapat korelasi sisaan antar 
persamaan yang mengakibatkan ragam OLS tidak lagi minimum. 
Oleh karena itu, digunakan metode Generalized Least Square (GLS) 
yang mengabaikan asumsi korelasi sisaan antar persamaan (Beasley, 
2008).  
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Metode ini dinamakan dengan GLS Aitken dua tahap karena 
perhitungan dilakukan dalam dua tahap. Pertama, dilakukan 
pendugaan dengan OLS untuk tiap persamaan dan sisaan yang 
dihasilkan untuk menduga matriks ragam peragam sisaan (Ω) 
sehingga didapatkan Ωj. Kedua, mensubstitusikan matriks Ωj yang 
diperoleh dari GLS tahap I (OLS) pada persamaan (2.31) sehingga 
diperoleh �klUm(Kmenta, 1990). 

 
1. Tahap I 

Pada tahap ini dilakukan pendugaan dengan metode 
kuadrat terkecil biasa (OLS) untuk tiap persamaan sehingga 
menghasilkan sisaan. Sisaan tersebut nantinya akan 
digunakan untuk menduga matriks ragam peragam sisaan 
pada tahap II (GLS).  
 

2. Tahap II 
Pada umumnya elemen-elemen dari matriks Ω yaitu 

σmp tidak diketahui, σmp digantikan dengan penduga dari σmp 
yaitu ,̀�D = smp, sehingga didapatkan : 

 

Ωj � � z

-� ,
�-� … ,
�-�z�
-� ,��-� … ,��-��,�
-� �,��-� �… �,��-�
�               (2.30) 

 
di mana : z�D � 
�S] ∑ ��̂��D̂���%
                                (2.31)      
km ≥ kp ; m,p = 1, 2,…, M z�D      : penduga ragam sisaan ��̂�   : residual atau sisaan yang dihasilkan dari metode  

kuadrat terkecil biasa (OLS).  
 
Hasilnya, penduga dari �klUmadalah : �klUm � C�*ΩjS
�ES
C�*ΩjS
�E              (2.32) 

dan �5W f�klUmi � C�*ΩjS
�ES

              (2.33) 
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2.4.7 Dekomposisi Korelasi 
Pada analisis lintas model sebab akibat, variabel eksogen 

mempengaruhi variabel endogen tidak hanya melalui pengaruh 
langsung dan pengaruh tak langsung tetapi juga melalui pengaruh tak 
teranalisis dan pengaruh semu (Dillon dan Goldstein, 1984). 

Secara ringkas koefisien korelasi dapat didekomposisi 
menjadi empat komponen, yaitu : 

1. Pengaruh langsung (direct effect) adalah pengaruh variabel 
eksogen terhadap variabel endogen secara langsung tanpa 
melalui variabel lain. Pengaruh langsung biasanya 
digambarkan dengan panah satu arah dari satu variabel ke 
variabel lainnya, dapat dilihat pada Gambar 2.3. 

py1x1 

X1  Y1 

Gambar 2.3 Pengaruh Langsung 
 
Besarnya pengaruh langsung sama dengan besar koefisien pyk 
dan ry1x1 = py1x1. 
  

2. Pengaruh tak langsung (indirect effect) adalah pengaruh 
variabel eksogen terhadap variabel endogen melalui variabel 
lain, digambarkan dengan panah satu arah pada satu variabel 
ke variabel lain, kemudian dari variabel lain panah satu arah 
ke variabel berikutnya, dapat dilihat pada Gambar 2.4. 
 

py1x1  py2y1 

X1  Y1  Y2 

Gambar 2.4 Pengaruh Tak Langsung 
 
Besarnya pengaruh tak langsung dapat dihitung dari hasil 
perkalian pengaruh langsung 1 dengan pengaruh langsung 2 
(py1x1 * py2y1) dan ry2x1 = py1x1 py2y1. 
 

3. Pengaruh tak teranalisis (unanalyzed effect) adalah pengaruh 
yang timbul karena adanya korelasi antara variabel eksogen, 
dapat dihitung dengan rumus  Ly
��W�
��. Pengaruh tak 
teranalisis dapat dilihat pada Gambar 2.5. 
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X1 py1x1 

rx1x2        Y1 
X2 py1x2 

 
Gambar 2.5 Pengaruh Tak Teranalisis 

 
Besarnya nilai ry1x1 = py1x1 + py1x2 rx1x2 

                
            U 
 

4. Pengaruh semu (spurious effect) adalah pengaruh variabel 
eksogen terhadap lebih dari satu variabel endogen yang saling 
berkorelasi, dapat dihitung degan rumus  Ly
�
Ly��
. 
Pengaruh semu dapat dilihat pada Gambar 2.6. 

 
py1x1  Y1 

X1     py2y1  
py2x1  Y2 

Gambar 2.6 Pengaruh Semu 
  

Besarnya nilai ry2y1 = py2y1 + py1x1 py2x1 

                 
S 

Menurut Dillon dan Goldstein (1984), tidak semua korelasi 
mencakup keempat komponen. Pengaruh tak teranalisis dan pengaruh 
semu muncul jika dalam model terdapat lebih dari satu variabel 
endogen atau jika terdapat variabel perantara. Variabel perantara 
merupakan variabel yang bisa menjadi variabel endogen pada suatu 
persamaan dan menjadi variabel eksogen pada persamaan lain. 

Gambar 2.7 merupakan diagram lintas untuk data dengan n 
variabel eksogen (X1, X2, …, Xn), variabel perantara Y1 dan variabel 
endogen Y2. 
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   X1 

 
   X2  Y1  Y2 

 
   X2     
  
   … 
    

Xn 
 
Gambar 2.7 Diagram Lintas dengan n Variabel Eksogen, Variabel 

Perantara Y1 dan Variabel Endogen Y2 

 

1. Korelasi antara variabel eksogen dengan variabel perantara Wo
n
 � Ln
o
 	 Ln
o�Wo
o� 	 Ln
oRWo
oR 	 � 	 Ln
o�Wo
o� 
. 
. 
. Wo�n
 � Ln
o� 	 Ln
o
Wo
o� 	 Ln
o�Wo�o� 	 � 	 Ln
o�S
Wo�S
o� 

(2.34) 
 

Korelasi antara X1 dan Y1 terdiri dari pengaruh langsung X1 terhadap 
Y1 (Ln
o
) dan pengaruh tak teranalisis yang muncul karena adanya 
korelasi antara X1, X2, X3 …, Xn (Ln
o�Wo
o� 	 Ln
oRWo
oR 	 � 	Ln
o�Wo
o�). Begitu juga untuk korelasi-korelasi X2, X3, …, Xn 
dengan Y1. Korelasi-korelasi tersebut dapat ditulis dalam bentuk 
matriks : 
 

899
:Wo
n
Wo�n
WoRn
�Wo�n
;<<

= �
899
9: 1 Wo
o� Wo
oR … Wo
o�Wo
o� 1 Wo�oR … Wo�o�Wo
oR�Wo
o�

Wo�oR�Wo�o�
1�       …�WoRo� … WoRo��1 ;<<

<=
899
:Ln
o
Ln
o�Ln
oR�Ln
o�;<<

=
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899
:Wo
n
Wo�n
WoRn
�Wo�n
;<<

= �

89
999
999
999
9:a Ln
o�Wo
o�

�
�%

a Ln
o�Wo�o�

�
�%

a Ln
o�WoRo�

�
�%
 �
a Ln
o�Wo�o�

�
�%
 ;<

<<<
<<<
<<<
<=

 

 
2. Korelasi antara variabel eksogen dengan variabel endogen Wo
n� � Ln�o
 	 Ln�n
Ln
o
 	 Ln�o�Wo
o� 	 � 	 Ln�o�Wo
o� 	Ln�n
Ln
o�Wo
o� 	 Ln�n
Ln
oRWo
oR 	 � 	 Ln�n
Ln
o�Wo
o� 
. 
. 
. Wo�n� � Ln�o� 	 Ln�n
Ln
o� 	 Ln�o
Wo
o� 	 � 	 Ln�o�S
Wo�S
o� 	Ln�n
Ln
o
Wo
o� 	 Ln�n
Ln
o�Wo�o� 	 � 	 Ln�n
Ln
o�S
Wo�S
o� 

(2.35) 

Korelasi antara X1 dan Y2 terdiri dari pengaruh langsung X1 terhadap 
Y2 (Ln�o
), pengaruh tak langsung X1 terhadap Y2 melalui Y1 
(Ln2�1L�
o1), dan pengaruh tak teranalisis yang muncul karena 
adanya korelasi antar X baik yang melalui Y1 maupun tidak. Begitu 
juga untuk korelasi-korelasi X2, X3, …, Xn dengan Y1. Korelasi-
korelasi tersebut dapat ditulis dalam bentuk matriks : 
 

899
:Wo
n�Wo�n�WoRn��Wo�n�;<<

= �
899
9: 1 Wo
o� Wo
oR … Wo
o�Wo
o� 1 Wo�oR … Wo�o�Wo
oR�Wo
o�

Wo�oR�Wo�o�
1�       …�WoRo� … WoRo��1 ;<<

<=
899
:Ln�o
Ln�o�Ln�oR�Ln�o�;<<

=
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	Ln�n
 899
9: 1 Wo
o� Wo
oR … Wo
o�Wo
o� 1 Wo�oR … Wo�o�Wo
oR�Wo
o�

Wo�oR�Wo�o�
1�       …�WoRo� … WoRo��1 ;<<

<=
899
:Ln
o
Ln
o�Ln
oR�Ln
o�;<<

=
 

 

899
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n�Wo�n�WoRn��Wo�n�;<<
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�
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a Ln�o�Wo�o�
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a Ln�o�WoRo�
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	 Ln�n
 899
:Wo
n
Wo�n
WoRn
�Wo�n
;<<

=
 

 
3. Korelasi antara variabel perantara dengan variabel endogen Wn
n� � Ln�n
 	 Ln�o
Ln
o
 	 Ln�o�Ln
o� 	 � 	 Ln�o�Ln
o� 	Ln�o
Ln
o�Wo
o� 	 Ln�o
Ln
oRWo
oR 	 � 	 Ln�o
Ln
o�Wo
o� 	Ln�o�Ln
o
Wo
o� 	 Ln�o�Ln
oRWo�oR 	 � 	 Ln�o�Ln
o�Wo�o� 
         . 
         . 	Ln�o�Ln
o
Wo
o� 	 Ln�o�Ln
o�Wo�o� 	 � 	 Ln�o�Ln
o�S
Wo�S
o� 

(2.36) 

Wn
n� � Ln�n
 	 Ln�o
 a Ln
o�Wo
o�
�

�%
 	 Ln�o� a Ln
o�Wo�o�
�

�%
 	 �
	 Ln�o� a Ln
o�Wo�o�

�
�%
  

(2.37) 
 
Korelasi antara Y1 dan Y2 terdiri dari pengaruh langsung Y1 terhadap 
Y2 (Ln�n
) dan pengaruh semu. 
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Gambar 2.7 dapat dipecah menjadi beberapa diagram seperti 
gambar di bawah ini : 
X1      X1 

X2   Y1   X2 

X3  Y1   Y2 X3  Y2 

…   e2   … 
Xn      Xn 

e1      e3 

 
Gambar 2.8 Diagram Lintas Variabel-Variabel secara Terpisah 

 
Menurut Li (1986), dengan dipecahnya diagram lintas seperti 

gambar di atas, maka lintasan dapat dianalisis sendiri-sendiri dengan 
tanpa meninggalkan pola sesungguhnya. Jika X1, X2, …, Xn tidak 
saling berkorelasi maka L�
 dihitung dengan rumus : 

 L�
 � _1 } �Ly
�
� 	 Ly
��� 	 � 	 Ly
��� �             (2.38) 

 
Sedangkan jika X1, X2, …, Xn  saling berkorelasi maka L�
 dihitung 
dengan rumus : L�
 � _1 } �Ly
�
� 	 � 	 Ly
��� 	 2Ly
�
Ly
��W�
�� 	 2Ly
�
Ly
�RW�
�R 	 � 	 2Ly
��Ly
��S
W��S
��� 

           (2.39) L�� ,L�R dihitung dengan rumus : L�� � _1 } Ly�y
�                             (2.40) 

L�R � _1 } CLy��
� 	 Ly���� 	 Ly��R� 	 � 	 Ly���� E                   (2.41) 

 
Pengaruh sisaan model merupakan pembagian ragam variabel 

sisaan dengan ragam variabel endogen, dapat ditulis sebagai berikut : L�
� � ,�
�,y
�  

L��� � ,���,y��  

. 

. 
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L��� � ,���,y��  

 
Jika σ2 tidak diketahui, maka diduga dengan s2 sehingga diperoleh 
nilai ragam masing-masing variabel sisaan, yaitu : z�
� � L�
� zy
�  z�
� � L�
� zy
�  

. 

. z��� � L��� zy��                                                                     (2.42) 
 
Dan ragam variabel sisaan gabungan antara dua model adalah : z���� � ��S
�Cv��� �v��� E���S��                                                                 (2.43) 

(Pramoedyo, 2003). 
 

2.4.8 Pengujian Pengaruh Tak Teranalisis dan Pengaruh Semu 
Untuk menguji apakah masing-masing pengaruh signifikan 

atau tidak digunakan statistik uji t dengan rumus sebagai berikut : g � Dm���                (2.44) 

 
di mana : 
p        : besar pengaruh tak teranalisis atau pengaruh semu 
Sgab    : simpangan baku sisaan gabungan 
dengan hipotesis H0 : p = p0  vs  

 H1 : p ≠ p0 
 
Berdasarkan persamaan (2.43), untuk menguji pengaruh tak 

teranalisis pada hubungan Xn terhadap variabel perantara Y1 
digunakan statistik uji : 

 g � D��������{�D��������{���D���{����{���{m���                         (2.45) 

di mana pembilang dari t tersebut merupakan besar pengaruh tak 
teranalisis pada Wo�n
 sesuai persamaan (2.26). 

 
Sedangkan untuk menguji pengaruh tak teranalisis pada 

hubungan antara Xn dan Y2 menggunakan statistik uji : 
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g  � Ln�o
Wo
o� 	 � 	 Ln�o�S
WoS
o� 	 Ln�n
Ln
o
Wo
o� 	 � 	 Ln�n
Ln
o�S
Wo�S
o�����  

(2.46) 
Pembilang dari t tersebut merupakan besar pengaruh tak teranalisis 
yang terdapat pada persamaan (2.34). 

 
Pengaruh semu muncul pada korelasi antara Y1 dan Y2, untuk 

menguji signifikan tidaknya digunakan uji : 
 g � D����D�������D���{D���{����{���{m���                                     (2.47) 

Besarnya pengaruh semu dihitung berdasarkan persamaan (2.35). 
 
Penyebut dari statistik uji merupakan simpangan baku sisaan 

gabungan antara model analisis lintas X1, X2, …, Xn terhadap Y1 
dengan model analisis lintas Y1 terhadap Y2. Statistik uji 
dibandingkan dengan ttabel dengan db = n-2 dan α tertentu. 
 
2.5 Efisiensi Penduga GLS terhadap OLS 

Salah satu ciri dari penduga yang baik adalah penduga yang 
mempunyai ragam yang paling minimum dibandingkan ragam 
penduga yang lain atau disebut penduga yang efisien. Untuk 
mengetahui efisiensi penduga yang dihasilkan oleh GLS pada sistem 
persamaan SUR dilakukan dengan membandingkan ragam penduga 
yang dihasilkan oleh OLS dengan ragam penduga yang dihasilkan 
oleh GLS. Secara matematis dapat dirumuskan sebagai berikut : '�1z1�Vz1 � �� j¡¢£��� j¤¢£�                           (2.48) 

 
Nilai efisiensi dapat dilihat dari nilai perbandingan yang 

dihasilkan dalam bentuk prosentase. Jika hasil dari perbandingan 
tersebut kurang dari 1, maka penduga yang dihasilkan oleh OLS lebih 
efisien. Namun jika lebih dari 1, maka penduga yang dihasilkan oleh 
GLS lebih efisien.  

 
2.6 Ukuran Keakuratan Model  

Menurut Solimun (2002), model yang diperoleh dikatakan 
valid jika memiliki presisi dan akurasi tinggi. Untuk memilih model 
mana yang paling tepat digunakan yaitu yang mampu mencirikan data 
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sebenarnya, maka diperlukan indikator yang obyektif. Penentuan 
model ini, secara statistik bisa dipermudah dengan menggunakan 
beberapa indikator ukuran keakuratan model yang memberikan nilai 
tertentu untuk setiap model yang dihasilkan berdasarkan prinsip-
prinsip dasar statistika. Model yang dipilih adalah salah satu model 
yang mempunyai nilai minimum (atau maksimum, tergantung dari 
definisi indikator/kriteria yang digunakan). Indikator keakuratan 
model tersebut antara lain : 

 
1. SE (Standard error) penduga 

Menurut Gujarati (1978), SE (standard error) 
penduga adalah akar kuadrat dari ragam penduga tersebut. 

Dari metode OLS yang menghasilkan rumus  β̂  = (X′X)-1 

X′Y didapatkan B5W f�k¥Umi � ,���*��S
 sehingga rumus 

standard errornya adalah  �� f�k¥Umi � �,���*��S
 � ,���*��S
                       (2.49) 

Sedangkan dari metode GLS yang menghasilkan rumus  �klUm � C�*ΩjS
�ES
C�*ΩjS
�E didapatkan  B5W��klUm� � C�*ΩjS
�ES

 sehingga rumus standard 

errornya adalah ����klUm� � _C�*ΩjS
�ES

                   (2.50) 

Model yang baik adalah model yang memiliki standard error 
yang kecil. 
 

2. MSE 

Nilai keakuratan prediksi, yaitu MSE (Mean Square 
Error) mengukur selisih nilai dugaan dengan nilai yang 
sebenarnya, bila dirumuskan : O�' � ∑ �nrSn�r��{r|� �                                                        (2.51) 

 Semakin kecil selisih menunjukkan model semakin akurat 
dalam menduga nilai variabel. Dengan demikian semakin 
kecil nilai MSE, maka model semakin akurat dan baik 
(Kmenta, 1990). 
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BAB III  
METODE PENELITIAN 

 
3.1       Data 

Dalam skripsi ini digunakan data sekunder dalam bidang 
ekonomi. Data diambil dari skripsi W.D. Hartina mahasiswa Fakultas 
Ilmu Administrasi Universitas Brawijaya yang berjudul “Pengaruh 
Faktor-Faktor Sosial Ekonomi terhadap Jumlah Tabungan 
Keluarga:Studi pada Rumah Tangga di Desa Bumiaji Kota 
Administratif Batu Kabupaten Malang”. Metode analisis yang 
digunakan adalah regresi linier berganda tanpa melakukan pengujian 
terhadap asumsi-asumsi yang melandasi.  

Variabel-variabel yang digunakan pada penelitian ini adalah: 
1. Variabel endogen 

Variabel endogen yang  digunakan dalam penelitian ini 
adalah: 
- Y1 : jumlah pendapatan keluarga setiap bulan   (juta 

rupiah) 
- Y2 :  jumlah pengeluaran untuk konsumsi keluarga setiap 

bulan (juta rupiah) 
- Y3 : jumlah uang yang ditabung setiap bulan (juta 

rupiah)  
 

2. Variabel eksogen 
Variabel eksogen yang digunakan dalam penelitian ini 
adalah: 
- X1 :  jumlah anggota keluarga (jiwa) 
- X2 : lama pendidikan yang ditempuh kepala keluarga 

(tahun) 
- X3 : usia kepala keluarga (tahun) 

 
Data penelitian di atas dapat dilihat pada Lampiran 1.  
 
3.2       Metode Penelitian 

Tahapan analisis yang dilakukan adalah sebagai berikut : 
A. Pengujian Asumsi Korelasi Contemporaneous 

Menghitung nilai statistik uji Lagrange Multiplier (persamaan 
2.12) untuk menguji ada tidaknya korelasi sisaan antar 
persamaan dalam sistem persamaan. 
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B. Pendugaan parameter dengan metode OLS 
1. Membuat diagram lintas berdasarkan teori. 
2. Memodelkan diagram lintas ke dalam sistem persamaan. 
3. Memeriksa asumsi yang melandasi analisis lintas seperti pada 

subbab 2.4.3. 
4. Menduga parameter masing-masing persamaan dengan 

menggunakan OLS (persamaan 2.3). 
3. Dari hasil pendugaan dengan OLS, dihitung ukuran 

keakuratan model, yaitu ���  (persamaan 2.27), SE (persamaan 
2.49), dan MSE (persamaan 2.51). 

  

C. Pendugaan parameter dengan metode GLS 
1. Menduga parameter dengan menggunakan GLS dua tahap,  

yaitu :  
a) Persamaan-persamaan yang berada dalam satu sistem 

digabung seperti pada persamaan (2.8). 
b) Dari sisaan yang dihasilkan OLS, dibentuk matriks 

ragam peragam sisaan seperti pada persamaan (2.30).           
c) Hitung penduga dari �klUm seperti pada persamaan (2.32). 

2. Menghitung pengaruh tak langsung, pengaruh semu, dan 
pengaruh tak teranalisis seperti pada subbab 2.4.6 dan 2.4.7.  

3. Dari hasil pendugaan dengan GLS dua tahap, dihitung ukuran 
keakuratan model, yaitu ���   (persamaan 2.27), SE 
(persamaan 2.50) dan MSE (persamaan 2.51). 

 
D. Pembandingan kebaikan hasil penduga yang dihasilkan oleh 

OLS dan GLS dua tahap dengan melihat ukuran keakuratan 
model, yaitu ��� , SE dan MSE. 

Analisis data pada skripsi ini menggunakan bantuan Ms. 
Excel, software Eviews versi 3, dan Minitab versi 14. 
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Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian 
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Gambar 3.2 Diagram Alir Metode GLS 
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BAB IV 
HASIL DAN PEMBAHASAN 

 
4.1 Pengujian Asumsi Korelasi Contemporaneous 

Berdasarkan permasalahan yang di analisis dapat dibentuk 
tiga persamaan yang membentuk suatu sistem. Sisaan antar 
persamaan diasumsikan tidak saling berkorelasi. Untuk mendeteksi 
ada tidaknya korelasi sisaan antar persamaan digunakan uji Lagrange 
Multiplier (persamaan 2.12). Proses perhitungan uji Lagrange 
Multiplier dapat dilihat pada Lampiran 2. Dari hasil perhitungan 
tersebut, diperoleh nilai statistik uji TU� = 102.0993 > χ2

(M(M-1)/2) = 
7.815. Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa terdapat korelasi 
sisaan yang signifikan antar persamaan. 

 
4.2 Pendugaan Parameter Model Analisis Lintas 
4.2.1 Perancangan Model Berdasarkan Konsep dan Teori 

Langkah pertama yang dilakukan pada analisis lintas adalah 
merancang model berdasarkan konsep dan teori. Secara teori : 
• Jumlah anggota keluarga (X1), lama pendidikan yang ditempuh 

kepala keluarga (X2) dan usia kepala keluarga (X3) berpengaruh 
terhadap jumlah pendapatan keluarga setiap bulan (Y1) 

• Jumlah anggota keluarga (X1),  lama pendidikan yang ditempuh 
kepala keluarga (X2), dan jumlah pendapatan keluarga setiap 
bulan (Y1) berpengaruh terhadap jumlah pengeluaran untuk 
konsumsi keluarga setiap bulan (Y2) 

• Jumlah anggota keluarga (X1), lama pendidikan yang ditempuh 
kepala keluarga (X2) , jumlah pendapatan kepala keluarga setiap 
bulan (Y1), dan jumlah pengeluaran keluarga setiap bulan (Y2) 
berpengaruh terhadap jumlah uang yang ditabung setiap bulan 
(Y3)  

 
Berdasarkan hubungan antar variabel secara teoritis tersebut, 

dapat dibentuk diagram lintas sebagai berikut : 
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X1    py3y1 
       py1x2             py3x1 

                 py2x1 
           Y1    py2y1       Y2    py3y2       Y3 

      py1x2     py2x2 
   py3x2 
X2                    

           py1x3      e1                   e2         e3 
 X3                    

 
Gambar 4.1 Diagram Lintas 

  
Diagram tersebut dapat dinyatakan dalam bentuk persamaan 

sehingga membentuk sistem persamaan struktural, yaitu :  �
 � Ln
� 	 Ln
o
�
 	 Ln
o��� 	 Ln
oR�R 	 �
 �� � Ln�� 	 Ln�o
�
 	 Ln
o��� 	 Ln�n
�
 	 �� �R � LnR� 	 LnRo
�
 	 Ln
o��� 	 Ln�n
�
 	 LnRn��� 	 �R 
 

Atau jika dibakukan menjadi : ¦�
 � Ln
o
¦�
 	 Ln
o�¦�� 	 Ln
oR¦�R 	 �
 ¦�� � Ln�o
¦�
 	 Ln
o�¦�� 	 Ln�n
¦�
 	 �� ¦�R � LnRo
¦�
 	 Ln
o�¦�� 	 Ln�n
¦�
 	 LnRn�§�� 	 �R 
 
4.2.2    Pemeriksaan Asumsi Analisis Lintas 
a. Hubungan antar variabel adalah linier dan aditif (asumsi 

linieritas) 
Pengujian asumsi linieritas dilakukan dengan 

menggunakan curve fit. Hasil pemeriksaan linieritas dapat dilihat 
pada Lampiran 3. Secara garis besar dapat dilihat pada tabel di 
bawah ini. 
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Tabel 4.1 Nilai Peluang Hasil Pengujian Asumsi Linieritas 
Pers. Var. endogen Var. eksogen Nilai p (linear equation) 

I Y1 X1 
X2 
X3 

.072 

.000 

.106 
II Y 2 X1 

X2 
Y1 

.000 

.331 

.000 
III Y 3 X1 

X2 
Y1 
Y2 

.136 

.000 

.000 

.254 
 

Berdasarkan hasil pengujian asumsi linieritas dapat 
disimpulkan bahwa hubungan antar variabel bersifat linier (hanya 
model linier yang signifikan, nilai p < α). Sedangkan model 
hubungan lainnya dapat dikatakan linier dengan menganut prinsip 
parsimony. 

 
b. Hanya model rekursif yang dapat dipertimbangkan 

Sistem persamaan di atas memenuhi asumsi model 
rekursif karena dalam sistem hanya terdapat aliran kausal ke satu 
arah (tidak ada pengaruh bolak balik). Selain itu, pada analisis 
lintas diasumsikan bahwa antar variabel sisaan tidak berkorelasi 
(kov(�m, �p) = 0 untuk m ≠ p). Pada skripsi ini asumsi tersebut 
sengaja tidak dipenuhi karena akan dibahas lebih lanjut 
mengenai metode untuk menyelesaikannya. 

 
c. Skala pengukuran variabel minimal interval. 

 
d. Variabel penjelas diukur tanpa kesalahan.  

 
e. Model yang dianalisis dispesifikasikan (diidentifikasi) dengan 

benar berdasarkan teori dan konsep-konsep yang relevan. 
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4.2.3 Pendugaan Parameter Analisis Lintas dengan Metode 
OLS (Ordinary Least Square) 
Pendugaan parameter masing-masing persamaan dengan 

menggunakan OLS (persamaaan 2.3) menghasilkan model sebagai 
berikut : 
 
ZY1 = 0.963042 ZX1 + 0.726101 ZX2 - 0.794975 ZX3 
ZY2 = 0.795063 ZX1 - 0.173435 ZX2 + 0.476282 ZY1 
ZY3 = 0.221395 ZX1 + 0.115030 ZX2 + 1.103760 ZY1-0.660499 ZY2 

 
Hasil pendugaan dengan menggunakan OLS dapat dilihat pada 
Lampiran 5. Statistik uji t dan nilai peluang yang dihasilkan dari 
analisis tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.2 di bawah ini.  

 
Tabel 4.2 Nilai Statistik Uji t dan Nilai p Metode OLS  

Persamaan Koefisien t hitung Nilai p 
I 0.963042 

0.726101 
-0.794975 

4.01 
9.10 
-3.30 

0.0001 
0.0000 
0.0011 

II 0.795063 
-0.173435 
0.476282 

28.49 
-4.90 
13.22 

0.0000 
0.0000 
0.0000 

III 0.221395 
0.115030 
1.103760 
-0.660499 

2.46 
2.86 
17.57 
-6.13 

0.0147 
0.0045 
0.0000 
0.0000 

 

Dari tabel tersebut dapat dilihat bahwa statistik uji t dan nilai 
peluang semua koefisien yang dihasilkan adalah signifikan karena 
lebih dari titik kritis t (1.64) dan kurang dari taraf nyata α (0.05). 
Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa seluruh koefisien yang 
dihasilkan dengan metode OLS adalah nyata/signifikan. 
 
4.2.4 Pendugaan Parameter Model Analisis Lintas dengan 

Metode GLS 
Penggunaan GLS (Zellner’s Two Stage Aitken) (persamaan 

2.32) menghasilkan model sebagai berikut : 
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ZY1 = 1.068967 ZX1 + 0.738288 ZX2 - 0.906837 ZX3 
ZY2 = 0.800670 ZX1 – 0.156382 ZX2 + 0.449617 ZY1 
ZY3 = 0.229763 ZX1 + 0.136975 ZX2 + 1.069721 ZY1  
           – 0.661853 ZY2 
  
Hasil pendugaan dengan menggunakan GLS dapat dilihat pada 
Lampiran 6. Statistik uji t dan nilai peluang yang dihasilkan dari 
analisis tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.3 di bawah ini.  
 
Tabel 4.3 Nilai Statistik Uji t dan Nilai p Metode GLS  

Persamaan Koefisien t hitung Nilai p 
I 1.068967 

0.738288 
-0.906837 

4.56 
9.42 
-3.86 

0.0000 
0.0000 
0.0001 

II 0.800670 
-0.156382 
0.449617 

29.19 
-4.50 
12.73 

0.0000 
0.0000 
0.0000 

III 0.229763 
0.136975 
1.069721 
-0.661853 

2.62 
3.49 
17.52 
-6.32 

0.0093 
0.0006 
0.0000 
0.0000 

 
Dari tabel tersebut dapat dilihat bahwa statistik uji t dan nilai 

peluang yang dihasilkan oleh semua koefisien adalah signifikan 
karena lebih dari titik kritis t (1.64) dan kurang dari taraf nyata α 
(0.05). Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa seluruh koefisien 
yang dihasilkan dengan metode GLS adalah nyata/signifikan. 
 
4.2.5   Pengaruh Antar Variabel pada Analisis Lintas 
a) Pengaruh Langsung   

Koefisien lintas disebut juga dengan pengaruh langsung antar 
variabel.  Dengan menggunakan metode GLS, diperoleh hasil sebagai 
berikut: 

• Jumlah anggota keluarga (X1) berpengaruh langsung  
terhadap jumlah pendapatan keluarga setiap bulan (Y1) 
sebesar 1.068967  

• Lama pendidikan yang ditempuh kepala keluarga (X2) 
berpengaruh langsung terhadap jumlah pendapatan keluarga 
setiap bulan (Y1) sebesar 0.738288 
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• Usia kepala keluarga (X3) berpengaruh langsung  terhadap 
jumlah pendapatan keluarga setiap bulan (Y1) sebesar             
-0.906837 

• Jumlah anggota keluarga (X1) berpengaruh langsung  
terhadap jumlah pengeluaran keluarga setiap bulan (Y2) 
sebesar 0.800670  

• Lama pendidikan yang ditempuh kepala keluarga (X2) 
berpengaruh langsung terhadap jumlah pengeluaran keluarga 
setiap bulan (Y2) sebesar -0.156382  

• Jumlah pendapatan keluarga setiap bulan (Y1) berpengaruh 
langsung  terhadap jumlah pengeluaran keluarga setiap bulan 
(Y2) sebesar  0.449617 

• Jumlah anggota keluarga (X1) berpengaruh langsung  
terhadap jumlah uang yang ditabung setiap bulan (Y3) sebesar 
0.229763 

• Lama pendidikan yang ditempuh kepala keluarga (X2) 
berpengaruh langsung terhadap jumlah uang yang ditabung 
setiap bulan (Y3) sebesar 0.136975  

• Jumlah pendapatan keluarga setiap bulan (Y1) berpengaruh 
langsung  terhadap jumlah uang yang ditabung setiap bulan 
(Y3) sebesar 1.069721 

• Jumlah pengeluaran keluarga setiap bulan (Y2) berpengaruh 
langsung terhadap jumlah uang yang ditabung setiap bulan 
(Y3) sebesar -0.661853 

 
Dari koefisien-koefisien di atas dapat dilihat bahwa jumlah 

pendapatan keluarga setiap bulan (Y1) mempunyai pengaruh langsung 
terbesar terhadap jumlah uang yang ditabung setiap bulan (Y3) 
sebesar 1.069721 yang dapat diinterpretasikan bahwa setiap kenaikan 
satu satuan nilai Y1 akan meningkatkan nilai Y3 sebesar 1.069721 
satuan.  

 

b) Pengaruh Tak Langsung 
• Jumlah anggota keluarga (X1) berpengaruh tidak langsung  

terhadap jumlah pengeluaran keluarga setiap bulan (Y2) 
melalui jumlah pendapatan keluarga setiap bulan (Y1) sebesar 
1.068967 x 0.449617 = 0.480626 

• Lama pendidikan yang ditempuh kepala keluarga (X2) 
berpengaruh tidak langsung terhadap jumlah pengeluaran 
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keluarga setiap bulan (Y2) melalui jumlah pendapatan 
keluarga setiap bulan (Y1) sebesar 0.738288 x 0.449617 = 
0.331947  

• Jumlah anggota keluarga (X1) berpengaruh tidak langsung  
terhadap jumlah uang yang ditabung setiap bulan (Y3) 
melalui jumlah pendapatan keluarga setiap bulan (Y2) sebesar 
0.800670 x (-0.661853) = -0.529926  

• Lama pendidikan yang ditempuh kepala keluarga (X2) 
berpengaruh tidak langsung terhadap jumlah uang yang 
ditabung setiap bulan (Y3) melalui jumlah pendapatan 
keluarga setiap bulan (Y2) sebesar (-0.156382) x (-0.661853) 
= 0.103502  

• Jumlah pendapatan keluarga setiap bulan (Y1) berpengaruh  
tidak langsung  terhadap jumlah uang yang ditabung setiap 
bulan (Y3) melalui jumlah pendapatan keluarga setiap bulan 
(Y2) sebesar 0.449617 x (-0.661853) = -0.297580 
 

4.3 Efisiensi Penduga GLS terhadap OLS 
Penggunaan metode OLS dan GLS menghasilkan penduga 

koefisien seperti yang telah dijelaskan di atas. Salah satu ciri penduga 
yang baik adalah  penduga yang mempunyai ragam paling minimum 
dibandingkan ragam penduga yang lain atau disebut juga penduga 
yang efisien (persamaan 2.48). Hasil perhitungan ragam penduga 
yang dihasilkan oleh metode OLS dan GLS dapat dilihat pada tabel di 
bawah ini.  

 
Tabel 4.4 Efisiensi Penduga GLS terhadap OLS 

Pers. Penduga ���k¥Um� ���klUm� Efisiensi 
I pY1X1 0.057667 0.054896 1.0505 
 pY1X2 0.006364 0.006140 1.0365 
 pY1X3 0.057983 0.055103 1.0523 

II pY2X1 0.000779 0.000752 1.0359 
 pY2X2 0.001252 0.001207 1.0373 
 pY2Y1 0.001298 0.001247 1.0409 

III pY3X1 0.008126 0.007681 1.0579 
 pY3X2 0.001614 0.001534 1.0522 
 pY3Y1 0.003945 0.003729 1.0579 
 pY3Y2 0.011611 0.010964 1.0590 
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Dari tabel di atas dapat dilihat bahwa  secara umum penduga 
yang dihasilkan oleh metode GLS lebih efisien daripada penduga 
yang dihasilkan oleh metode OLS. 

 
4.4 Ukuran Keakuratan Model 

Dari model yang dihasilkan oleh metode OLS dan GLS bisa 
dihitung beberapa indikator keakuratan model, yaitu koefisien 
determinasi total (�K2 ) (persamaan 2.27), SE (Standard Error) 
(persamaan 2.49 dan 2.50) dan MSE (Mean Square Error) 
(persamaan 2.51). Nilai-nilai indikator keakuratan model SP I dapat 
dilihat pada Tabel 4.5 di bawah ini. 
 
Tabel 4.5 Nilai Indikator Keakuratan Model 

Persamaan Indikator OLS GLS 
I Se(pY1X1) 0.240140 0.234299 
 Se(pY1X2) 0.079772 0.078359 
 Se(pY1X3) 0.240797 0.234741 
 MSE 0.504626 0.505883 

II Se(pY2X1) 0.027905 0.027429 
 Se(pY2X2) 0.035386 0.034743 
 Se(pY2Y1) 0.036030 0.035308 
 MSE 0.064136 0.064537 

III Se(pY3X1) 0.090146 0.087639 
 Se(pY3X2) 0.040177 0.039162 
 Se(pY3Y1) 0.062812 0.061073 
 Se(pY3Y2) 0.107755 0.104710 
 MSE 0.064786 0.065477 
 �K2  

0.998064 0.998026 

 
Dari tabel di atas dapat dilihat bahwa nilai standard error 

penduga yang dihasilkan dengan metode OLS lebih besar daripada 
yang dihasilkan dengan metode GLS. Jadi, jika ditinjau dari nilai 
standard error penduga yang dihasilkan, dapat disimpulkan bahwa 
GLS menghasilkan model yang lebih baik daripada OLS.  

Ditinjau dari nilai MSE, dari tabel di atas dapat dilihat bahwa 
metode OLS meghasilkan nilai yang lebih kecil daripada metode 
GLS. Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa OLS menghasilkan 
model yang lebih baik daripada GLS. 
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Sedangkan jika ditinjau dari nilai koefisien determinasi total, 
metode OLS menghasilkan nilai yang lebih besar daripada metode 
GLS. Keragaman data yang dapat dijelaskan oleh model dengan 
menggunakan metode OLS adalah sebesar 99.8064%. Dengan kata 
lain, informasi yang terkandung dalam data 99.8064% dapat 
dijelaskan oleh model tersebut, sedangkan 0.1936% dijelaskan oleh 
variabel lain (yang belum terdapat di dalam model) dan error. 

Dari beberapa indikator tersebut menghasilkan kesimpulan 
yang berbeda. Jika ingin melihat goodness of fit model secara 
keseluruhan, maka digunakan MSE atau koefisien determinasi total. 
Jika ingin melihat secara spesifik penduga yang lebih efisien, maka 
digunakan SE penduga. Tujuan utama dari penelitian ini adalah 
pendugaan parameter, jadi hal utama yang dilihat adalah efisiensi 
penduga yaitu penduga dengan nilai SE terendah. Selain itu, penduga 
yang efisien dapat menduga parameter jauh lebih akurat daripada 
penduga yang tidak efisien. Jadi dapat disimpulkan bahwa GLS 
merupakan metode pendugaan yang lebih baik daripada OLS pada 
model analisis lintas dengan sisaan yang berkorelasi antar persamaan.  
 
4.5 Dekomposisi Korelasi 

 
X1    py3y1 

       py1x2            py3x1 

                 py2x1 
           Y1    py2y1       Y2    py3y2       Y3 

      py1x2     py2x2 
   py3x2 
X2                    

           py1x3      e1                   e2         e3 
 X3                    
                                                 

Gambar 4.2 Diagram Lintas  
 
Gambar di atas dapat dipecah menjadi beberapa diagram 

lintas sebagai berikut : 
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X1                                   Y1                                   X1                
X2                     Y1                                  Y2           X2                    Y2 
X3                                e2                                 e3 

e1 
            (a)                                  (b)                                    (c) 
 
 
Y2                                X1 

                         Y3       X2                        Y3 

e4                                 e5                                     

            (d)                                  (e)                                     
 

Gambar 4.3 Diagram Lintas Variabel-Variabel secara Terpisah 
 

Koefisien lintas merupakan koefisien regresi berganda 
dengan variabel dibakukan. Hasil perhitungan koefisien lintas 
(persamaan 2.32) dan koefisien korelasi (persamaan 2.34 sampai 
2.37) masing-masing variabel dapat dilihat pada tabel di bawah ini. 
 
Tabel 4.6 Koefisien Lintas dan Koefisien Korelasi 

par. 
var. 

pY1Xi pY2Xi pY3Xi pY2Y1 pY3Y1 pY3Y2 

X1 1.068967 0.800670 0.229763 0.449617 1.069721 -0.661853 
X2 0.738288 -0.156382 0.136975    
X3 -0.906837      

 
par. 

var. 
rXiY1 rXiY2 rXiY3 rY1Y2 rY1Y3 rY2Y3 

X1 0.190026 0.890958 0.162718 0.502837 0.902452 -0.501595 
X2 0.632603 0.103226 0.566829    
X3 0.161331      

 
Besar pengaruh variabel sisaan (persamaan 2.38 sampai 2.41) 

masing-masing model adalah sebagai berikut : 
pe1 = 0.690 
pe2 = 0.893 
pe3 = 0.578 
pe4 = 0.749 
pe5 = 0.964 
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Sedangkan ragam variabel sisaan (persamaan 2.42) masing-
masing model adalah sebagai berikut : 
s2

e1 = 16.283 
s2

e2 = 2.156 
s2

e3 = 0.903 
s2

e4 = 1.135 
s2

e5 = 1.879 
Ragam gabungan sisaan (persamaaan 2.43) untuk : 

model 4.2a dan 4.2b adalah s2
gab(1)  = 9.219 

model 4.2ab dan 4.2d adalah s2
gab(2)  = 5.177 

 
Berdasarkan Gambar 4.1, korelasi antara X1, X2, X3 dengan 

Y1 dapat didekomposisi menjadi dua pengaruh, yaitu pengaruh 
langsung (D) dan pengaruh tak teranalisis (U). Dekomposisi 
korelasinya adalah sebagai berikut : Wo
n
 � Ln
o
 	 Ln
o�Wo
o� 	 Ln
oRWo
oR 
 
                 D                           U Wo�n
 � Ln
o� 	 Ln
o
Wo
o� 	 Ln
oRWo�oR 
 
                 D                          U WoRn
 � Ln
oR 	 Ln
o
Wo
oR 	 Ln
o�Wo�oR 
 
                 D                          U 
 

Korelasi antara X1, X2 dengan Y2 dapat didekomposisi 
menjadi tiga pengaruh, yaitu pengaruh langsung (D), pengaruh tak 
langsung (I), dan pengaruh tak teranalisis (U). Dekomposisi 
korelasinya adalah sebagai berikut : Wo
n� � Ln�o
 	 Ln�n
Ln
o
	Ln�o�Wo
o�	 Ln�n
Ln
o�Wo
o�	 Ln�n
Ln
oRWo
oR 
                                              
        D              I                                             U Wo�n� � Ln�o� 	 Ln�n
Ln
o� 	 Ln�o
Wo
o� 	 Ln�n
Ln
o
Wo
o� 	 Ln�n
Ln
oRWo�oR 
   
        D              I                                             U 
 

Korelasi antara X1, X2 dengan Y3 dapat didekomposisi 
menjadi tiga pengaruh, yaitu pengaruh langsung (D), pengaruh tak 
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langsung (I), dan pengaruh tak teranalisis (U). Dekomposisi 
korelasinya adalah sebagai berikut : Wo
nR � LnRo
 	 LnRn�Ln�o
 	 Ln�n
Ln
o
 
   
                  D                           I 	LnRo�Wo
o�	LnRn�Ln�o�Wo
o� 	 Ln�n
Ln
o�Wo
o� 
 
                                                       U Wo�nR � LnRo� 	 LnRn�Ln�o� 	 Ln�n
Ln
o� 
   
                  D                           I 	LnRo
Wo�o
	LnRn�Ln�o
Wo�o
 	 Ln�n
Ln
o
Wo�o
 
 
                                                       U 

Korelasi antara Y1 dengan Y2 dapat didekomposisi menjadi 
dua pengaruh, yaitu pengaruh langsung (D) dan pengaruh semu (S). 
Dekomposisi korelasinya adalah sebagai berikut : Wn
n� � Ln�n
 	 Ln�o
Ln
o
 	 Ln�o�Ln
o� 	 Ln�o
Ln
o�Wo
o�	 Ln�o
Ln
oRWo
oR 	 Ln�o�Ln
o
Wo�o
 	 Ln�o�Ln
oRWo�oR 
 
               D                                                 S 
 

Korelasi antara Y1 dengan Y3 dapat didekomposisi menjadi 
tiga pengaruh, yaitu pengaruh langsung (D), pengaruh tak langsung 
(I),  dan pengaruh semu (S). Dekomposisi korelasinya adalah sebagai 
berikut : Wn
nR � LnRn
 	 LnRn�Ln�n
 	 LnRo
Ln
o
 	 LnRo�Ln
o� 	 LnRo
Ln
o�Wo
o� 
 
               D              I                      	LnRo
Ln
oRWo
oR 	 LnRo�Ln
o
Wo�o
 	LnRo�Ln
oRWo�oR 
 
                                                                                S 
 

Korelasi antara Y2 dengan Y3 dapat didekomposisi menjadi 
dua pengaruh, yaitu pengaruh langsung (D) dan pengaruh semu (S). 
Dekomposisi korelasinya adalah sebagai berikut : Wn�nR � LnRn� 	 LnRo
Ln�o
 	 LnRo�Ln�o� 	 LnRo
Ln�o�Wo
o�                               	LnRo�Ln�o
Wo�o
 
 
                 D                                        S 
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Tabel 4.7 Dekomposisi Korelasi 
     var eks. 
 
var end. 

X1 X2 X3 Y1 Y2 

Y1 D 1.068967 0.738288 -0.906837   
 U -0.878941 -0.105685 1.068168   

Y2 D 0.800670 -0.156382  0.449617  
 I 0.480626 0.331947    
 U -0.390338 -0.072339    
 S    0.05322  

Y3 D 0.229763 0.136975  1.069721 -0.661853 
 I -0.049300 0.435449  -0.297580  
 U -0.017745 -0.005595    
 S    0.130311 0.160258 
 
Keterangan : 
D  : pengaruh langsung 
I    : pengaruh tak langsung 
U  : pengaruh tak teranalisis 
S   : pengaruh semu 
 
Uji pengaruh tak langsung, pengaruh tak teranalisis dan 
pengaruh semu  

Simpangan baku sisaan masing-masing model dan simpangan 
baku sisaan gabungan adalah : z�
 � _z�
� � 4.035 

z�� � _z��� � 1.468 

z�R � _z�R� � 0.950 

z�® � _z�®� � 1.065 

z�¯ � _z��̄ � 1.371 

z����
� � _z����
�� � 3.036 

z������ � _z������� � 2.275 
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Statistik uji untuk menguji pengaruh tak langsung pada Wo
n�, Wo�n� 
adalah : g � Ln�n
Ln
o
z��� � 0.4806263.036 � 0.158 

g � Ln�n
Ln
o�z��� � 0.3319473.036 � 0.109 

 
Statistik uji untuk menguji pengaruh tak langsung pada Wo
nR, Wo�nR 
adalah : g � LnRn�Ln�o
 	 Ln�n
Ln
o
z��� � }0.0493002.275 � }0.022 

g � LnRn�Ln�o� 	 Ln�n
Ln
o�z��� � 0.4354492.275 � 0.191 

 
Statistik uji untuk menguji pengaruh tak langsung pada Wn
nR adalah : g � LnRn�Ln�n
z��� � }0.2975802.275 � }0.131 

 
Statistik uji untuk menguji pengaruh tak teranalisis pada Wo
n
, Wo�n
, WoRn
 adalah : g � Ln
o�Wo
o� 	 Ln
oRWo
oRz��� � }0.878513.036 � }0.289 

 g � Ln
o
Wo�o
 	 Ln
oRWo�oRz��� � }0.105643.036 � }0.035 

 g � Ln
o
WoRo
 	 Ln
o�WoRo�z��� � 1.0677563.036 � 0.352 

 
Statistik uji untuk menguji pengaruh tak teranalisis pada Wo
n�, Wo�n� adalah : g � Ln�o�Wo
o�	Ln�n
Ln
o�Wo
o�z��� � }0.390143.036 � }0.129 

g � Ln�o
Wo�o
	Ln�n
Ln
o
Wo�o
z��� � }0.072323.036 � }0.024 
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Statistik uji untuk menguji pengaruh tak teranalisis pada Wo
nR, Wo�nR  adalah : g � LnRo�Wo
o�	LnRn�Ln�o�Wo
o� 	 Ln�n
Ln
o�Wo
o�z��� � }0.017752.275 � }0.008 

 g � LnRo
Wo�o
	LnRn�Ln�o
Wo�o
 	 Ln�n
Ln
o
Wo�o
z��� � }0.005592.275 � }0.002 

 
Statistik uji untuk menguji pengaruh semu pada Wn
n�, Wn
nR , Wn�nR  adalah : g � Ln�o
Ln
o
 	 � 	 Ln�o�Ln
oRWo�oRz��� � 0.0532223.036 � 0.018 

g � LnRo
Ln
o
 	 � 	 LnRo�Ln
oRWo�oRz��� � 0.1303112.275 � 0.057 

g � LnRo
Ln�o
 	 � 	 LnRo�Ln�o
Wo�o
z��� � 0.1602582.275 � 0.070 

 
Nilsi statistik uji untuk masing-masing pengaruh dapat dilihat pada 
tabel di bawah ini. 
 
Tabel 4.8 Nilai Statistik Uji Pengaruh Tak Langsung, Pengaruh Tak 
Teranalisis, dan Pengaruh Semu 

      var eks. 
 
var end. 

X1 X2 X3 Y1 Y2 

Y1 U -0.878941 -0.105685 1.068168   
t -0.289 -0.035 0.352   

Y2 I 0.480626 0.331947    
t 0.158 0.109    
U -0.390338 -0.072339    
t -0.129 -0.024    
S    0.05322  
t    0.018  

Y3 I -0.049300 0.435449  -0.297580  
t -0.022 0.191  -0.131  
U -0.017745 -0.005595    
t -0.008 -0.002    
S    0.130311 0.160258 
t    0.057 0.070 
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Keterangan : 
U : pengaruh tak teranalisis 
S  : pengaruh semu 
t   : statistik uji 

 
Dari tabel di atas dapat dilihat bahwa semua nilai statistik uji 

t kurang dari t tabel (1.645). Hal ini berarti pengaruh tak langsung 
seluruh variabel tidak nyata. Begitu pula dengan pengaruh tak 
teranalisis dan pengaruh semu. Dengan demikian dapat disimpulkan 
bahwa adanya korelasi antara X1, X2, dan X3 tidak mempengaruhi 
variabel endogen Y1, Y2, dan Y3. 
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BAB V 
KESIMPULAN DAN SARAN 

 
5.1        Kesimpulan 

Berdasarkan analisis yang telah dilakukan, maka dapat 
diambil kesimpulan : 

1. Metode GLS menghasilkan koefisien lintas sebagai berikut : 
ZY1 = 1.068967 ZX1 + 0.738288 ZX2 - 0.906837 ZX3 
ZY2 = 0.800670 ZX1 – 0.156382 ZX2 + 0.449617 ZY1 
ZY3 = 0.229763 ZX1 + 0.136975 ZX2 + 1.069721 ZY1  
            – 0.661853 ZY2 
 

2. Hasil pengujian pengaruh antar variabel adalah sebagai 
berikut : 

• Pengaruh langsung dalam sistem persamaan nyata. 
• Pengaruh tak langsung dalam sistem persamaan tidak 

nyata. 
• Pengaruh semu dalam sistem persamaan tidak nyata. 

Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa adanya 
variabel eksogen tidak mempengaruhi variabel 
endogen yang saling berkorelasi. 

• Pengaruh tak teranalisis dalam sistem persamaan tidak 
nyata. Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa 
adanya korelasi antara X1, X2, dan X3 tidak 
mempengaruhi variabel endogen Y1, Y2, dan Y3. 

 
3. Keakuratan model ditinjau berdasarkan : 

• SE 
GLS menghasilkan model yang lebih baik daripada 
OLS. 

• MSE 
OLS menghasilkan model yang lebih baik daripada 
GLS.  

• ��� .  
OLS menghasilkan model yang lebih baik daripada 
GLS. 

   
4. Penduga yang dihasilkan oleh metode GLS lebih efisien 

daripada penduga yang dihasilkan oleh metode OLS. 
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5.2  Saran 
Dalam pendugaan koefisien lintas analisis lintas dengan 

sisaan yang berkorelasi sebaiknya menggunakan metode GLS karena 
menghasilkan model yang lebih baik dan lebih efisien daripada 
metode OLS. 
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Lampiran 1. Data Ekonomi Penduduk 
 

No X1 X2 X3 Y1 Y2 Y3 

1 4 9 48 11,7 4,115 1,80 

2 8 6 65 8,6 5,800 0,50 

3 4 12 43 19,8 4,050 4,10 

4 7 9 54 17,6 7,155 1,20 

5 3 18 42 28,4 4,530 5,70 

6 3 6 40 6,0 2,380 0,48 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

85 2 6 36 4,2 1,610 0,26 

86 4 9 50 14,0 4,150 2,05 

87 2 12 39 18,5 2,895 3,96 

88 5 9 52 5,3 3,250 0,38 

89 2 6 31 7,0 2,050 0,74 

90 7 12 56 9,5 5,005 0,80 
 
X1 = jumlah anggota keluarga (jiwa) 
X2 = lama pendidikan yang ditempuh kepala keluarga (tahun) 
X3 = usia kepala keluarga (tahun) 
Y1 = jumlah pendapatan keluarga setiap bulan (juta rupiah) 
Y2 = jumlah pengeluaran keluarga setiap bulan (juta rupiah) 
Y3 = jumlah uang yang ditabung setiap bulan (juta rupiah)  
 
 
 
 
 
 
 



 62

Lampiran 2. Pengujian Asumsi Korelasi Contemporaneous 
 
Uji Lagrange Multiplier 
H0 : tidak ada korelasi sisaan antar persamaan   vs 
H1 : ada korelasi sisaan antar persamaan 
 TU� � V ∑ ∑ W�D�  ~ Y����S
�/����S
D%
��%�                           
di mana: W�D � [\]^_[\]� [\�̂  

,̀�D� � 1V a �̂���
�%
 �̂D� 

,̀�� � 1V a �̂����
�%
  

,̀D� � 1V a �̂D���
�%
  

 TU� = 90((0.492677)2 + (0.641756)2 + (-3.39E-06)2)  
         = 102.0993 ~ Y�R��  = 7.815 
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Lampiran 3. Pengujian Asumsi Linieritas  
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Lampiran 4. Pendugaan Parameter dengan Metode OLS 
 
System: SYS1 
Estimation Method: Least Squares 
 Date: 01/17/05   Time: 

19:54 
    

Sample: 1 90   

 Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.  

C(1)  0.963042  0.240140  4.010342  0.0001 
C(2)  0.726101  0.079772  9.102241  0.0000 
C(3) -0.794975  0.240797 -3.301441  0.0011 
C(4)  0.795063  0.027905  28.49217  0.0000 
C(5) -0.173435  0.035386 -4.901231  0.0000 
C(6)  0.476282  0.036030  13.21902  0.0000 
C(7)  0.221395  0.090146  2.455954  0.0147 
C(8)  0.115030  0.040177  2.863108  0.0045 
C(9)  1.103760  0.062812  17.57253  0.0000 

C(10) -0.660499  0.107755 -6.129631  0.0000 

Determinant residual covariance  0.001835   

Equation: ZY1=C(1)*ZX1+C(2)*ZX2+C(3)*ZX3 
Observations: 90 
-----------------------------------------------------------------------------------------------------------
---------------------- 
R-squared  0.506710     Mean dependent var -1.00E-06 
Adjusted R-squared  0.495370     S.D. dependent var  1.000001 
S.E. of regression  0.710374     Sum squared resid  43.90289 
Durbin-Watson stat  1.851730    

Equation: ZY2=C(4)*ZX1+C(5)*ZX2+C(6)*ZY1 
Observations: 90 
-----------------------------------------------------------------------------------------------------------
---------------------- 
R-squared  0.937308     Mean dependent var  1.11E-07 
Adjusted R-squared  0.935867     S.D. dependent var  1.000000 
S.E. of regression  0.253246     Sum squared resid  5.579610 
Durbin-Watson stat  2.138445    

Equation: ZY3=C(7)*ZX1+C(8)*ZX2+C(9)*ZY1+C(10)*ZY2 
Observations: 90 
-----------------------------------------------------------------------------------------------------------
---------------------- 
R-squared  0.937398     Mean dependent var -1.11E-07 
Adjusted R-squared  0.935214     S.D. dependent var  1.000000 
S.E. of regression  0.254531     Sum squared resid  5.571583 
Durbin-Watson stat  2.056413    
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Lampiran 5. Pendugaan Parameter dengan Metode GLS 
 
System: SYS1 
Estimation Method: Seemingly Unrelated Regression 
 Date: 01/17/05   Time: 

19:53 
    

Sample: 1 90   

 Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.  

C(1)  1.068967  0.234299  4.562412  0.0000 
C(2)  0.738288  0.078359  9.421835  0.0000 
C(3) -0.906837  0.234741 -3.863136  0.0001 
C(4)  0.800670  0.027429  29.19064  0.0000 
C(5) -0.156382  0.034743 -4.501126  0.0000 
C(6)  0.449617  0.035308  12.73395  0.0000 
C(7)  0.229763  0.087639  2.621715  0.0093 
C(8)  0.136975  0.039162  3.497698  0.0006 
C(9)  1.069721  0.061073  17.51545  0.0000 

C(10) -0.661853  0.104710 -6.320822  0.0000 

Determinant residual covariance  0.001761   

Equation: ZY1=C(1)*ZX1+C(2)*ZX2+C(3)*ZX3 
Observations: 90 
-----------------------------------------------------------------------------------------------------------
---------------------- 
R-squared  0.505486     Mean dependent var -1.00E-06 
Adjusted R-squared  0.494118     S.D. dependent var  1.000001 
S.E. of regression  0.711254     Sum squared resid  44.01179 
Durbin-Watson stat  1.827792    

Equation: ZY2=C(4)*ZX1+C(5)*ZX2+C(6)*ZY1 
Observations: 90 
-----------------------------------------------------------------------------------------------------------
---------------------- 
R-squared  0.936913     Mean dependent var  1.11E-07 
Adjusted R-squared  0.935463     S.D. dependent var  1.000000 
S.E. of regression  0.254042     Sum squared resid  5.614738 
Durbin-Watson stat  2.145746    

Equation: ZY3=C(7)*ZX1+C(8)*ZX2+C(9)*ZY1+C(10)*ZY2 
Observations: 90 
-----------------------------------------------------------------------------------------------------------
---------------------- 
R-squared  0.936730     Mean dependent var -1.11E-07 
Adjusted R-squared  0.934523     S.D. dependent var  1.000000 
S.E. of regression  0.255885     Sum squared resid  5.631024 
Durbin-Watson stat  2.071620    

  


