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ABSTRACT

DATA CLASSIFICATION
USING QUADRATIC DISCRIMINANT ANALYSIS
WITH EXPECTED COST OF MISCLASSIFICATION (ECM) MINIMUM

By

SEPRIA HERDYANSAH

Discriminant analysis is multivariate analysis method that purpose grouping an
object to which one of some population that different based on observations of
object characters. The purposes of the research were reviewing theoretically
quadratic discriminant analysis model that minimize Expected Cost of
Misclassification (ECM). Then, applied on two data population that generated using
the R program. Based on these studies, showed that classification rule on quadratic
discriminant analysis with Expected Cost of Misclassification (ECM) minimum
influenced by probability density function ratio, cost of misclassification ratio, and
prior probability ratio. ECM is minimized if R, that contains x, ... , x,, such that
the integrand is negative.

Keywords : quadratic discriminant analysis, classification, expected cost
of misclassification



ABSTRAK

PENGKLASIFIKASIAN DATA
MENGGUNAKAN METODE ANALISIS DISKRIMINAN KUADRATIK
DENGAN EXPECTED COST OF MISCLASSIFICATION (ECM)
MINIMUM

Oleh

SEPRIA HERDYANSAH

Analisis diskriminan merupakan metode analisis multivariat yang bertujuan
mengelompokkan suatu individu ke salah satu dari beberapa populasi berbeda yang
ada berdasarkan pengamatan pada beberapa karakter individu. Penelitian ini
bertujuan untuk mengkaji secara teori model analisis diskriminan kuadratik dengan
Expected Cost of Misclassification (ECM) minimum, kemudian diterapkan pada
dua populasi data simulasi yang dibangkitkan menggunakan software R.
Berdasarkan kajian tersebut diperoleh bahwa kaidah klasifikasi pada Analisis
Diskriminan Kuadratik dengan Expected Cost of Misclassification (ECM)
minimum bergantung pada rasio fungsi kepekatan peluang, rasio biaya kesalahan
klasifikasi, dan rasio peluang prior. ECM dikatakan minimum jika R; yang memuat
Xy, ... , Xp Sedemikian sehingga fungsi dari integralnya bernilai negatif.

Kata Kunci : analisis diskriminan kuadratik, klasifikasi, minimize expected cost
of misclassification
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Menurut Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI), Kklasifikasi merupakan
penyusunan bersistem dalam suatu kelompok berdasarkan aturan yang telah
ditetapkan, maksudnya menunjuk kepada sebuah metode untuk menyusun data
menurut aturan tertentu. Klasifikasi juga bisa diartikan sebagai suatu cara
pengelompokan yang didasarkan pada ciri-ciri tertentu. Klasifikasi ini diperlukan
karena bisa mempermudah dalam membedakan suatu objek antar kelompok
berdasarkan ciri-cirinya, sehingga apabila ingin mencari suatu objek dari suatu
kelompok akan lebih mudah mencari asal kelompok dari objek tersebut dan ketika
sudah diketahui ciri atau peubah penjelas dari suatu objek baru maka akan lebih
mudah mengelompokkan objek tersebut. Seperti halnya ketika di perpustakaan,
semua buku diletakkan sesuai kategori bidang atau jenisnya. Dalam statistika,
untuk mempermudah pengelompokan suatu objek atau untuk membedakan suatu
kelompok dengan kelompok lainnya, maka digunakan suatu teknik

pengklasifikasian data.

Pengklasifikasian data merupakan salah satu hal penting dalam permasalahan
peubah ganda. Dalam peubah ganda, pengklasifikasian digunakan untuk

menentukan suatu objek bisa masuk menjadi anggota salah satu dari beberapa



kelompok (populasi) yang ada berdasarkan peubah penjelas yang berhasil
dikumpulkan. Salah satu teknik peubah ganda yang digunakan dalam

pengklasifikasian data ini adalah analisis diskriminan.

Analisis diskriminan merupakan salah satu teknik statistik yang digunakan pada
hubungan dependensi (hubungan antar variabel yang sudah bisa dibedakan antara
peubah respon dan peubah penjelas). Lebih spesifik lagi, analisis diskriminan
digunakan pada kasus dengan peubah respon berupa data kualitatif dan peubah

penjelas berupa data kuantitatif

Peubah penjelas dalam analisis diskriminan berupa data berskala interval atau
rasio yang digunakan sebagai pertimbangan untuk pengklasifikasian suatu objek
baru ke dalam suatu populasi. Peubah penjelas ini berkontribusi untuk
memisahkan kelompok dan mendapatkan hasil pengelompokan yang optimal
dengan menggunakan peubah penjelas yang dapat menjelaskan gambaran dari
masing-masing kelompok. Misalkan dalam bidang pendidikan, peubah penjelas
(Xp) yang berupa data kuantitatif ialah nilai raport dari beberapa mata pelajaran
ketika di Sekolah Menengah Atas (SMA) dan kategori keberhasilan atau
kegagalan studi mahasiswa ketika di perguruan tinggi adalah sebagai data

kualitatifnya (Yi).

Analisis diskriminan bertujuan untuk mengetahui peubah-peubah penjelas yang
mampu membedakan suatu kelompok. Kemudian, dapat dipergunakan sebagai
kriteria pengelompokan suatu objek baru ke dalam salah satu kelompok dari

beberapa kelompok yang ada.



Terdapat beberapa kasus analisis diskriminan yang diketahui. Setiap kasus
analisis diskriminan memiliki penggunaan yang berbeda dalam menganalisis data.
Analisis diskriminan linear digunakan jika data berdistribusi normal multivariat
dan setiap kelompoknya memiliki matriks varian kovarian yang homogen.
Analisis diskriminan fisher digunakan jika data tidak berdistribusi normal
multivariat tetapi matriks varian kovariannya homogen dalam setiap
kelompoknya. Analisis diskriminan nonparametrik digunakan jika data tidak
berdistribusi normal multivariat dan matriks varian kovariannya tidak homogen
setiap kelompoknya. Sedangkan analisis diskriminan kuadratik digunakan jika
data berdistribusi normal multivariat tetapi matriks varian kovariannya tidak

homogen dalam setiap kelompoknya.

Kaidah klasifikasi akan menjadi lebih rumit ketika matriks varian kovarian
populasinya tidak homogen. Dengan begitu, matriks varian kovariannya maupun
vektor mean berbeda antara satu dengan yang lain. Ketika densitas normal

multivariat mempunyai matriks varian kovarian yang berbeda, maka hubungan

dalam rasio densitas yang menyangkut |2,-|% tidak dihilangkan seperti yang
dilakukan ketika ); =), dan bentuk kuadratik dalam eksponen tidak
digabungkan agar memberikan hasil yang lebih sederhana. Kemudian, dalam
skema Klasifikasi sering kali dinilai dari peluang kesalahan tapi mengabaikan
biaya kesalahan Klasifikasi c(i|j) sehingga dapat menimbulkan masalah. Oleh
karena itu, rata-rata biaya kesalahan Klasifikasi atau Expexted Cost of
Misclassification (ECM) dan total peluang kesalahan Klasifikasi atau Total

Probability of Misclassfication (TPM) haruslah minimum. ECM dan TPM



minimum bergantung pada rasio densitas f;(x)/f;(x) atau sebanding dengan

logaritma natural dari rasio densitas In[f; (x)/f,(x)].

Berdasarkan uraian tersebut, penulis tertarik untuk mengkaji analisis diskriminan
kuadratik dengan kaidah klasifikasi ECM minimum yang melibatkan rasio biaya
kesalahan Klasifikasi, rasio fungsi kepekatan peluang, dan rasio peluang prior.

Kemudian menggunakan software R akan dikaji penerapannya pada data simulasi.

1.2 Perumusan Masalah

Dalam penelitian ini, akan dikaji secara teori terkait teknik pengklasifikasian atau
pengelompokan suatu data mengunakan metode analisis diskriminan kuadratik

dengan kaidah klasifikasi Expexted Cost of Misclassification (ECM) minimum.

Analisis diskriminan kuadratik dibatasi pada data berdistribusi normal ganda dan
ragam yang tidak homogen. Selanjutnya analisis diskriminan kuadratik ini akan
diaplikasikan pada suatu kelompok populasi. Tidak ada batasan jumlah kelompok
untuk pengelompokan dalam analisis ini, akan tetapi dalam penelitian ini akan

dilakukan pengelompokan hanya pada dua kelompok.

1.3 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah:
1. Mengkaji analisis diskriminan kuadratik dalam pengklasifikasian data.
2. Menerapkan pada contoh data simulasi.

3. Mencari model analisis diskriminan kuadratik pada data simulasi.



1.4 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah:

1. Memahami lebih dalam mengenai Metode Analisis Diskriminan Kuadratik
dalam suatu pengklasifikasian data.

2. Memperolehn model analisis diskriminan  kuadratik yang mampu

mengklasifikasikan suatu objek ke dalam suatu populasi pada data simulasi.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Konsep Matriks

Definisi Matriks

Matriks adalah susunan persegi panjang dari bilangan-bilangan yang diatur dalam
baris dan kolom. Apabila matriks A terdiri dari m baris dan n kolom. Entri yang
terdapat pada baris i dan kolom j dari matriks A dinotasikan menjadi a;;. Secara

umum matriks A dapat ditulis sebagai berikut:

aiq aqy ain

A _ | Q21 Q22 Aon
mxn — .

am1 Am2 Amn

(Anton dan Rorres, 2010)

Transpose Matriks

Jika A adalah sebarang matriks m x n maka transpose A, dinyatakan oleh AT
dan didefenisikan sebagai matriks n X m yang kolom pertamanya adalah baris
pertama dari A, dan seterusnya (Anton dan Rorres, 2010).

aiq Ao ain a1 az, - Am1
a a22 e a a a22 e a
A= :21 - . ?Tl AT — 3:12 ° - 1;'12

Am1 Am2 - Amn Ain don - Anm



Trace Matriks

Jika A adalah matriks kuadrat, maka trace A dinyatakan oleh tr(A) yang
didefinisikan sebagai jumlah entri-entri pada diagonal utama. Trace A tidak

terdefinisi jika A bukan matriks kuadrat (Anton dan Rorres, 2010).

Matriks Simetrik

Matriks kuadrat A dikatakan simetrik, jika AT = A (Anton dan Rorres, 2010).

Determinan Matriks

Misalkan A adalah matriks kuadrat. Fungsi determinan dinyatakan oleh det, dan
kita defenisikan det(A) sebagai jumlah semua hasil kali elementer bertanda dari
A. Jumlah det(A) kita namakan determinan A vyang ditulis det(A4) =
Zialjlazj2 S dimana Y menunjukkan bahwa suku-suku tersebut harus
dijumlahkan terhadap semua permutasi (ji, jo, ..., jn) dan simbol + atau — dapat
dipilih dalam masing-masing suku sesuai dengan apakah permutasi itu genap atau

ganjil (Anton dan Rorres, 2010).

Invers Matriks

Jika A adalah sebuah matriks kuadrat dan jika suatu matriks B yang berukuran
sama dapat dicari sehingga AB = BA = I, maka A dikatakan dapat balik

(invertible) dan B dinamakan invers (inverse) dari A (Anton dan Rorres, 2010).



Matriks Definit Positif dan Semidefinit Positif

Misalkan A adalah sebuah matriks simetrik berukuran nxn dan x sebarang vektor
berukuran nx1, maka x’Ax disebut bentuk kuadrat dari A. Matriks A dikatakan
definit positif jika x’Ax > 0 dan dikatakan semidefinit positif jika x’Ax > 0

(Mattjik & Sumertajaya, 2011).

2.2 Analisis Peubah Ganda

Menurut Johnson dan Wichern (2007), analisis peubah ganda digunakan untuk
menganalisa data penelitian yang dikumpulkan dari sejumlah objek dengan setiap
objek diukur lebih dari satu peubah respon. Secara umum dalam n buah amatan
dilakukan pengukuran p peubah. Data tersebut digambarkan sebagai matriks X

yang berukuran n X p:

X11 X12 e xlp
x x22 ces Xo

x=|m o 21)
Xn1 Xn2 e Xnp

Matriks X memuat data yang terdiri dari seluruh data pengamatan terhadap

seluruh peubah penjelasnya.

Pengukuran pada baris ke-i yaitu x;;, x;5, ..., x; merupakan pengukuran pada

individu yang sama, jika disusun sebagai vektor kolom x; diperoleh:

Xi1
x.

x= | (2.2)
xip

maka x; disebut sebagai pengamatan peubah ganda.



2.3 Distribusi Normal Multivariat

Menurut Johnson dan Wichern (2007), kepekatan normal multivariat merupakan

generalisasi dari kepekatan normal univariat untuk dimensi > 2.

Pada distribusi normal univariat, peubah acak X dikatakan berdistribusi normal

jika fungsi kepekatan peluangnya adalah:

F0) = gmew[-(54) ] e <x <o @3)
Misalkan (%)2 = (x — 1) (62)" 1 (x — 1) (2.4)

adalah ukuran jarak dari x ke pu dalam satuan standar deviasi pada eksponensial
dari fungsi kepekatan peluang normal univariat. Jarak ini dapat digeneralisasi

untuk suatu vektor pengamatan x berukuran p x | pada beberapa peubah:

x—w'y '(x—p (2.5)

Vektor u berukuran p x [ merupakan nilai harapan vektor acak x dan matriks Y
berukuran p x p merupakan matriks varian kovarian. Matriks simetris Y,
diasumsikan definit positif, sehingga persamaan (2.5) merupakan jarak kuadrat

dari x ke pu.

Kepekatan normal multivariat diperoleh dengan mengganti jarak kuadrat univariat
dalam persamaan (2.4) dengan jarak multivariat dalam persamaan (2.5). Sehingga

fungsi kepekatan normal p-dimensi untuk peubah acak X adalah:

feo = exp|—3 (x— W' (x— p) (2.6)

1
(@m)'/213)2

Sehingga dapat ditulis X~Np (i, ).
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2.4 Parameter Distribusi Normal Multivariat

2.4.1 Vektor Rataan

Misalkan x menggambarkan suatu vektor acak dari p peubah pada suatu unit
sampel. Jika ada n pengamatan dalam sampel, maka n vektor pengamatan

dinotasikan oleh x4, x4, ..., x,,. Secara umum dapat dituliskan sebagai:

Xi1
x.

x= | 2.7)
xip

Vektor rataan sampel x diperoleh dari rata-rata n vektor pengamatan atau dengan

perhitungan rata-rata dari p peubah lainnya secara terpisah (Rencher, 2002).
X=-Yr,x =" (2.8)

dengan x; merupakan rata-rata dari n pengamatan pada peubah pertama, i, rata-

rata dari peubah kedua, dan seterusnya.

Kesuluruhan rata-rata dari x dalam populasi disebut vektor rataan populasi atau
nilai harapan dari x. Hal ini didefinisikan sebagai suatu vektor nilai harapan dari

setiap peubah.

X1 E(x) Hq
E(X)=E xz = E(?‘Z) =l“f\=u (2.9)
xp]  LE(x,)] Lt

dimana u,, adalah rata-rata populasi dari p peubah.
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Hal ini bisa memperlihatkan bahwa nilai harapan dari x, di x adalah u,

sehingga E(fp) = u,. Dengan demikian, nilai harapan x adalah:

X1 E(x,) M1

EX) =E|2|= E(fCZ) =l”52 =pu (2.10)
u

Xp E(fp) p

Oleh karena itu, x adalah penduga tak bias bagi .

2.4.2 Matriks Varian Kovarian

Menurut Raykov dan Marcoulides (2008), matriks varian kovarian merupakan
suatu matriks simetris yang berisi varian pada diagonal utamanya dan kovarian
pada elemen selainnya. Koefesien varian menggambarkan sebuah indeks dari

hubungan linear antara dua peubah penjelas.

Menurut Everitt (2005), varian populasi dari dua peubah, x; dan x; didefinisikan

oleh:
Cov(xl-,xj) = E[(xl- — ,Lli)(xj - .Uj)] (2.11)

Kovarian dari x; dan x; biasanya dinotasikan oleh o;;. Jadi, varian dari peubah

x; sering dinotasikan oleh a;; dari pada o?.

Dengan p peubah, x;, x5, ..., x,, ada p varian dan @ kovarian. Secara

umum, perhitungan ini dihasilkan dari suatu p X p matriks simetris ), yaitu:

Y=EX-pX-pw]
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X1 —
Xo—u
=E 2; ? [(Xi =1 Xp—pp - Xp—n“p]
Xp — lp
E(X1 — p1)? E(X1 —pu) Xy —pp) - E(X; — ”1)(XP - ”P)
— E(X; — up)(X1 — p1) E(X; — up)? v E(Xp - .Uz)(Xp - .Up)
E(Xp = 1p) O — 1) E(Xp —pp) (Ko — 1) E(X, - ,up)z J
[ var(x)  cov(xy,x;) - cov(x,x)]
_jeovlxzx)  war(xz) .. cov(xyxp)|
: : S
_cov(xp,xl) cov(xp,xz) var(xp) J
011 012 O1p
o o .. O
= | e (2.12)
O-pl O-pz O'pp

dengan o;; = oj;. Matriks ini biasanya disebut matriks varian kovarian. Matriks 3

diduga oleh matriks S.

S adalah penduga matriks varian kovarian kelompok ke-i yang didefinisikan oleh:

S =¥, (x — D) (x — ) (2.13)

n—1

dengan x; = [xil,xiz,...,xip] adalah vektor pengamatan untuk i pengamatan.

Diagonal utama dari matriks S berisi varian dari peubah lainnya.

2.5 Metode Kemungkinan Maksimum Likelihood

Menurut Rencher (2002), ketika suatu distribusi seperti normal multivariat

diasumsikan untuk semua populasi, nilai dugaan bagi parameter sering diperoleh
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dengan metode kemungkinan maksimum likelihood (maximum likelihood
estimation). Vektor pengamatan x4, x,, ..., X, dianggap diketahui dan nilai p dan
> dicari dengan memaksimumkan densitas bersamanya yang disebut fungsi
likelihood, yaitu:

L X) =1l f (s mX)

- L “Iyn o — W)’y (x; —
= e[~ Tt - WS (= )

=|2m| 2|52 exp -3 Thi(ri - W'Y (- ) | (2.14)

Untuk normal multivariat, penduganya adalah:

p=x
S =o3n (- B - %)
1
=-w
n
=lg (2.15)

dengan W = YI-,(x; — X)(x; — x)' dan S adalah matriks varian kovarian sampel

yang didefiniskan:
S11 S12 S1p
S S e S
s=|"7 P 2” (2.16)
Sp1 Sp2 Spp

2.6 Analisis Diskriminan

Menurut Giri (2004), ide dasar analisis diskriminan yaitu dari pengelompokan
suatu individu ke salah satu dari beberapa populasi berbeda yang ada berdasarkan

pengamatan pada beberapa karakter individu. Misalkan diberikan k populasi
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berbeda Y;, ..., Y, akan diklasifikasikan suatu individu dengan pengamatan x' =

(x1, ..., x,) ke salah satu dari populasi Yy, ..., Y.

Analisis diskriminan merupakan suatu fungsi yang terdiri dari kombinasi linear
dari dua atau lebih peubah bebas yang paling baik dalam membedakan antara dua
kelompok atau lebih (Sartono, 2003). Jika X merupakan peubah acak berdimensi
p-variat dan bk merupakan koefesien diskriminan yang akan diduga, maka fungsi

diskriminan dapat dituliskan:

Yk = bk1X1 + bk2X2 + .-+ bkpo

= b, X (2.17)
Y > nilai diskriminan ke-k, dengan k =1, 2, ..., s dan s < min (m-1, p)
p : jumlah variabel bebas
m : jumlah populasi
b : koefesien diskriminan
X - variabel bebas

Dalam permasalahan pengklasifikasian pada dua kelompok, membedakan kedua
kelompok yaitu kelompok Y; dan kelompok Y, menjadi tujuan utama dalam suatu

pengelompokan data.

P(X €Y, =p; (2.18)

Persamaan (2.18) merupakan peluang prior dari suatu pengamatan X = x yang
mengalokasikannya ke dalam kelompok Y; atau kelompok Y,. Andaikan juga

bahwa peluang kejadian X yang mengalokasikan ke dalam kelompok Y; adalah:

PX eYiXeY) = fi(x) (2.19)
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Berdasarkan persamaan (2.18) dan (2.19), teorema Bayes menghasilkan peluang

posterior, yaitu:

fi i
P(ilx) = P(X € ¥i|X = x) = fl(x)pl(i)fi(x)pz (2.20)

maka pengamatan x akan dialokasikan ke dalam kelompok Y;, i = 1,2.

Menurut Giri (2004), misalkan seluruh ruang berdimensi p dari X dilambangkan
EP dan R adalah ruang atau daerah dari semua observasi x, akan ditentukan aturan
untuk membagi E? ke dalam k daerah yaitu Ry, ..., Rk, sehingga jika x jatuh di R;,
maka x akan diklasifikasikan sebagai anggota populasi Y;. Namun ada
kemungkinan bahwa x yang semestinya merupakan anggota populasi Y;

diklasifikasikan menjadi anggota populasi Y;. Biaya kesalahan klasifikassi suatu

individu ke Y; yang seharusnya ke Y; dinotasikan dengan C(jli).

Peluang kesalahan klasifikasi suatu individu dengan pengamatan x dari Y; yang

diklasifikasikan ke Y; adalah

P(j|i,R) = ijfi(x) dx (2.21)
Nilai kesalahan klasifikasi suatu pengamatan dari suatu populasi Y; yaitu:

r(R) =¥, i CGIDOPGLD,  i=1,..,k (2.22)

Dalam menggambarkan suatu aturan klasifikasi terbaik, dibutuhkan pembanding

vektor kesalahan (R) = (r,(R), ..., 7 (R)) untuk daerah R yang berbeda.

Misalkan p; melambangkan proporsi dari kelompok Y;, i =1,..., k. Jika p;
diketahui, dapat ditetapkan rata-rata kesalahan klasifikasi suatu individu. Karena

peluang yang menggambarkan suatu pengamatan dari Y; adalah p; dan secara
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tepat pengelompokan ke dalam Y; diberikan oleh p;P(ili,R),i = 1, ..., k. Begitu
juga untuk peluang yang menggambarkan suatu pengamatan dari Y;. Kemudian

kesalahan Klasifikasi ke Y; (i # j) adalah p;P(j|i, R).

i=1Pi Xf=1,j2i CGIDP L R) (2.23)

adalah rata-rata kesalahan klasifikasi untuk aturan klasifikasi dengan

mempertimbangkan peluang prior p = (p4, .-, Px)-

2.6.1 Analisis Diskriminan Kuadratik

Pada kasus data yang variannya tidak homogen, aturan klasifikasi tergatung pada

matriks varian-kovarian yaitu 1, ¥ 2, ..., > k (Sartono, 2003).

Suatu pengamatan x akan dimasukkan ke populasi ke-t jika

d?(x) = ; ;rlligk{d,? ()} (2.24)

Dengan d?(x) adalah kuadrat jarak yang didefinisikan oleh:

d?(x) = [x = %;|'S 7 [x — %;] + In|S;| — 2In(my) ; =1, 2, ... K (2.25)

Pengklasifikasian data ke dalam populasi juga dapat dilakukan dengan peluang

posterior terbesar. Peluang tersebut besarnya diperoleh dari:

1,2
e 2al](x)

1.2
e_fdl(x)

P(t]x) = (2.26)

1

2
+e22®

Johnson dan Wichern (2007), mempertimbangkan densitas normal multivariat
yang mana Y;, i=1,2, ..., n menggantikan Y. Menurutnya, dengan begitu matriks

varian kovarian maupun vektor nilai tengah menjadi tidak homogen untuk setiap
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populasi. Ketika densitas normal multivariat mempunyai matriks varian kovarian

1
yang tidak homogen, hubungan dalam rasio densitas yang menyangkut |Y;;|z tidak
dihilangkan seperti yang dilakukan ketika Y1 = Y. Selain itu, bentuk kuadratik
dalam eksponen dari f; (x) dan f,(x) tidak digabungkan untuk memberikan hasil

yang lebih sederhana.

Dalam skema Klasifikasi sering kali dinilai dari peluang kesalahan tapi
mengabaikan biaya kesalahan Klasifikasi c(i|j) sehingga dapat menimbulkan
masalah. Oleh karena itu, rata-rata biaya kesalahan klasifikasi atau Expexted Cost
of Misclassification (ECM) dan total peluang kesalahan klasifikasi atau Total
Probability of Misclassfication (TPM) haruslah minimum. ECM dan TPM
minimum bergantung pada rasio densitas f;(x)/f>(x) atau sebanding dengan
logaritma natural dari rasio densitas In[f;(x)/f,(x)]. Kaidah pengklasifikasian
objek ke dalam populasi yang meminimumkan rata-rata biaya kesalahan

klasifikasi diberikan oleh:

Ry= =3/ (3a" - 32 )r+ (usyt e k2 [T (2)]  @27)

c(2]1)

1 |2 | 1 I o — I o —
dengan k = 5 In (@) +3 (u1211u1 — U222 1#2)

'P=ﬁ

c= |Ysebenarnya - Yklasifikasil
Menurut 1zenman (2008), persamaan (2.27) memiliki bentuk fungsi kuadratik dari

x yang dapat dituliskan sebagai:

R=pBy+Bx+x'Qx (2.28)



18

dengan,
a=-2(31'-37Y) (2.29)
B =311 —Xz2"n, (2.30)
Bo= =3 {In 2 + Wi 1 — wy T3 e ) (2:31)

2.7 Asumsi Analisis Diskriminan Kuadratik

2.7.1 Uji Distribusi Normal Multivariat

Secara umum, untuk pengujian data berdistribusi normal mutivariat, digunakan
hipotesis:

Ho = X1, X2, ..., Xn berdistribusi multivariat normal

Hi = X1, X2, ..., Xn tidak berdistribusi multivariat normal

Pengujian asumsi yang digunakan adalah Shapiro-Wilk’s Test. Uji Statistik
Shapiro-Wilk didasarkan pada suatu sampel acak berukuran n, x4, ..., x, yang

didefiniskan sebagai:

Wy = =X (2.32)

2 .
dengan S =Y (x; —%)? dan 6% = [Xi aixp]  dimana xgy < - < xgy
adalah statistik order, serta a; adalah anggota ke-i dari vektor a = (a4, ..., a,)".

Vektor a diberikan oleh:

miv—1

a=(a,..,ay) = (2.33)

1
(mw-1y-1m)2

dengan m’' = E(Z) dan V = cov(Z) dimana Z merupakan vektor statistik order

berukuran n.
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Uji ini akan tolak Ho dengan suatu ukuran taraf nyata « jika Wy < k, dengan k,

merupakan persentil 100a% dari distribusi Wy (Alva dan Estrada, 2009).

2.7.2 Uji Homegenitas Matriks Varian Kovarian

Untuk menguji kehomogenan matriks varian kovarian (})) antar kelompok,

digunakan hipotesis:

Ho:Y1=)2=..=k

Hi: Yi# Yj(sedikitnya ada dua kelompok yang berbeda) i # j = 1,2,...,k

Statistik uji yang digunakan adalah statistik Box’s M, yaitu:

22" = (n-k) In|W/(n—k)| =% (ni — 1) In S]] (2.34)

dengan:

. Hlsll(n]_l)/z
W/ (=R 2

k = banyaknya kelompok
W/(n—k) = matriks varian kovarian dalam kelompok gabungan
S; = matriks varian kovarian kelompok ke-j

Bila hipotesis nol benar, maka:
(=2 In 1*) /b akan mengikuti sebaran F dengan derajat bebas v, dan v, pada taraf
nyata o, dimana:

vy = (1/2)(k = Dpp +1)

v, = (vy +2)/(ay —a?)

b=v,/(1-ay—v1/v;)
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dengan,

_ 2p*43p-1 11
U = Sk—Dp+1) [Z (n—1) (n—k)]

_ p=D(=2) 1 _ 1
%2 = 6k-1 lz(nj—nz (n—k)zl

p = jumlah variabel penjelas dalam fungsi diskriminan

Karena itu, apabila (—2InA")/b> F, , ., maka Ho ditolak dan dapat

disimpulkan bahwa terdapat kelompok yang memiliki matriks varian kovarian

yang tidak homogen (Mattjik & Sumertajaya, 2011).



I11. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan limu
Pengetahuan Alam Universitas Lampung, pada semester ganjil Tahun Pelajaran

2015/2016.

3.2 Data Penelitian

Data penelitian yang digunakan adalah data yang dibangkitkan dengan simulasi
menggunakan software R. Data yang dibangkitkan sebanyak 100 data dengan lima
peubah penjelas (X1 — Xs) untuk setiap kelompok | (Y1) dan kelompok Il (Y>)
dengan sebaran normal multivariat (X~N,(u,Y))) serta ragam tidak homogen
(31 # X2). Bentuk data secara umum dapat dilihat pada Tabel 1 dan secara lengkap

dapat dilihat pada Tabel 6 Lampiran 2.
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Tabel 1. Struktur Data Pada Analisis Diskriminan

Populasi Pengamatan X1 X2 X3 Xk

1 X111 | X112 | X113 X11k

Y, 2 X121 | X122 | X123 X12k
J1 X1ji1 | X1ji2 | X153 | | X1k
1 X211 | X212 | X213 X21k
2 X221 | X222 | X223 X22k

Y, )
Ja X2j,1 | X2j,2 | X2j,3 X2j,k
Ji Xiji | Xijz | Xz || Xijik

dengan:

x;j, - Nilai pengamatan pada kelompok ke-i untuk pengulangan ke-j dan
variabel ke-k

ji  :Pengamatan ke-j pada kelompok ke-i

3.3 Metode Penelitian

Metode yang digunakan dalam studi ini adalah studi pustaka dengan mempelajari
buku-buku teks penunjang yang berhubungan dengan tugas akhir ini. Kemudian

analisis pada data simulasi dalam penelitian ini akan menggunakan software R.
Langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini adalah:

1. Menduga parameter distribusi normal multivariat dengan menggunakan
metode Maximum Likelihood Estimation.
2. Menunjukkan model pengklasifikasi menggunakan persamaan fungsi

diskriminan kuadratik. Aturan Klasifikasi menggunakan:
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) 1|2
Ry = 5% (S1t - Z3x+ (i w3 )x—k 2 n [(533) (%)]

dengan:

k== l<:§1:>+ (miX1 ' — 1Yz ')

n;

p=ﬁ

C(llf) = |H] sebenarnya ~ Hj klasifikasil

Menerapkan pada data simulasi.

a.

Membangkitkan data dengan menggunakan software R sebanyak 100
dengan lima peubah penjelas (X1 — Xs) untuk setiap kelompok I (Y1) dan
kelompok 11 (Y2) dengan sebaran normal peubah ganda (X~N,(u, })))

serta ragam tidak homogen (31 # Y.») dengan parameter sebagai berikut:

2 5]
! d
pe=1|6 H2 = 9
q ]
L10
1 0 0 0 O 1 0 0 O 0
0 4 0 O 0] 0 8 0 O 0]
¥;=/0 0 9 0 O Yo=|0 0 27 0 0
0 0 0 16 0‘ 0 0 0 64 0‘
0 0 0 0 25 0 0 0 0 125

Mencari nilai dugaan parameter dengan menghitung nilai rata-rata data x;
dan matriks varian kovarian S;. Nilai rata-rata dan matriks varian kovarian

diperoleh dengan menggunakan persamaan:

— 1 i S 1 : _ _

X; = n—iZT;Ll x;jdany; = S; = ﬁ(z}‘;l(xu —%;)(x;; — xi))
Membentuk model fungsi diskriminan kuadratik berdasarkan data

simulasi dengan jumlah data tiap kelompok yaitu n, = n,=100.
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d. Mengklasifikasi data menggunakan aturan klasifikasi analisis diskriminan
kuadratik.

e. Melakukan resampling pada data awal untuk memperoleh jumlah data
kelompok n; < n, sehingga p; < p,.

f.  Membentuk model fungsi diskriminan kuadratik berdasarkan data
simulasi dengan jumlah data tiap kelompok yaitu n; < n,.

g. Mengklasifikasi data menggunakan aturan klasifikasi analisis diskriminan
kuadratik.

h. Melakukan resampling pada data awal untuk memperoleh jumlah data
kelompok n; > n, sehingga p; > p,.

I.  Membentuk model fungsi diskriminan kuadratik berdasarkan data
simulasi dengan jumlah data tiap kelompok yaitu n, > n,.

J. Mengklasifikasi data menggunakan aturan klasifikasi analisis diskriminan

kuadratik.

Secara garis besar langkah-langkah penelitian yang dilakukan dapat dilihat pada

diagram alir dalam Gambar 1.
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Terdapat 2
kelompok data

!

Apakah data
berdistribusi

normal?

y

Analisis Apakah Apakah Tidak Analisis
diskriminan ragamnya ragamnya —»  diskriminan
linear homogen? homogen? nonparametrik

Analisis Analisis
diskriminan diskriminan fisher
kuadratik
Menghitung

nilai rata-rata

A 4

Menghitung matriks
varian kovarian

v

Menghitung persamaan
diskriminan




Ya

v

Kelompok 1

»

A\ 4

Kriteria Klasifikasi

c(112)\ (p2
Yie 2 ln [(c(2|1)) (E)]

> Selesai <

Gambar 1. Diagram Alir Pengklasifikasian Data (2 kelompok) Menggunakan

Analisis Diskriminan Kuadratik

P

Tidak

v

Kelompok 2

26



V. KESIMPULAN

Adapun kesimpulan yang diperoleh dari hasil penelitian sebagai berikut:

1. Kaidah klasifikasi pada Analisis Diskriminan Kuadratik dengan Expected Cost

of Misclassification (ECM) minimum bergantung pada rasio fungsi kepekatan

peluang, rasio biaya kesalahan klasifikasi, dan rasio peluang prior sehingga

diperoleh persamaan diskriminan kuadratik sebagai berikut:

Ry = —3x (871 - X7)x + (St — w53z )x —k = In(

2. ECM minimum jika R, yang memuat x, ...

) (52

, X, sedemikian sehingga fungsi

dari integralnya bernilai negatif, yaitu C(1|2)p,f>(x) — C(1]2)p,f2(x) <0

3. Berdasarkan data simulasi, diperoleh aturan klasifikasi sebagai berikut:

[—0,232494 —0,050246 —0,008870 —0,009702 —0,000804]
1 ,|—0,050246 0,080959 —0,014447 0,008266 —0,016860|
R, =-5X —0,008870 —0,014447 0,065173 0,010834 0,015990 |x
—0,009702  0,008266 0,010834 0,051537 0,003986
—0,000804 -0,016860 0,015990 0,003986 0,038256
+[—4,108325 —0,299451 0,401608 0,537062 0,3659638]x

1 1
—5In(0,01412723) — > (~19,9735) 2 In

C1l2)
(C 2D

)(&:)
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