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ABSTRAK

PERBANDINGAN ANALISIS FAKTOR KLASIK DAN ROBUST
BERDASARKAN BOBOT FAKTOR DAN RAGAM SPESIFIK

Oleh

Vinsensia Andari Kusuma Dewi

Analisis faktor merupakan salah satu analisis peubah ganda yang berfungsi untuk
mereduksi beberapa peubah independen menjadi lebih sedikit variabel. Terdapat
dua aspek penting analisis faktor yaitu menduga bobot faktor dan ragam spesifik,
dimana titik awal kerjanya adalah matriks varian kovarian atau matriks korelasi.
Analisis faktor yang sering digunakan adalah analisis faktor klasik. Akan tetapi,
analisis faktor klasik tidak dapat bekerja dengan baik apabila data mengandung
pencilan. Agar analisis faktor tetap optimal, diperlukan adanya suatu penaksir
yang robust yaitu analisis faktor robust dengan menggunakan metode Minimum
Volume Ellipsoid (MVE) yang dapat diandalkan untuk mengatasi adanya data
pencilan. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa analisis faktor robust baik
digunakan untuk data pengamatan yang mengandung pencilan (pencilan 5%, 10%,
15%, 20%, 25% dan 30%), sedangkan analisis faktor klasik baik digunakan untuk
data yang tidak mengandung pencilan (pencilan 0%).

Kata Kunci : Analisis Faktor, Pencilan, Robust Minimum Volume Ellipsoid
(MVE)



ABSTRACT

COMPARATION OF CLASSIC AND ROBUST FACTOR ANALYSIS BASED
ON FACTOR LOADING AND SPECIFIC VARIANCE

By

Vinsensia Andari Kusuma Dewi

Factor analysis is one of multivariate analysis that is used to reduce some
independent variables into fewer variables. There are two important aspects of
factor analysis, i.e. to estimate factor loading and specific variance, where the
starting point of the work is the variance covariance matrix or the correlation
matrix. Factor analysis that is often used is the classical factor analysis. However,
the classical factor analysis can not work properly if the data contained outliers. In
order for factor analysis to remain optimal, we need a robust estimator namely
robust factor analysis using the Minimum Volume Ellipsoid (MVE) method that
can be relied upon to overcome the existence of the outliers. The results of this
study indicate that robust factor analysis is well used for observational data that
contain outlier (5%, 10%, 15%, 20%, 25% and 30% outliers), whereas classical
factor analysis is well used for observational data which does not contain outlier
(0% outlier).

Keywords: Factor Analysis, Outlier, Robust Minimum Volume Ellipsoid
(MVE)
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Dengan ini menyatakan bahwa skripsi saya yang berjudul “Perbandingan
Analisis Faktor Klasik dan Robust Berdasarkan Bobot Faktor dan Ragam
Spesifik” adalah hasil pekerjaan saya sendiri. Semua hasil tulisan dalam skripsi | ;
ini telah mengikuti kaidah penulisan karya ilmiah Universitas Lampung. Apabila
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Analisis faktor merupakan salah satu analisis peubah ganda yang berfungsi untuk
mereduksi beberapa peubah independen menjadi lebih sedikit variabel. Dalam
pendekatannya, analisis faktor yang sering digunakan adalah analisis faktor klasik
dengan dua metode dasar analisis yaitu principal component analysis dan common
factor analysis. Principal component analysis bertujuan untuk mengetahui
jumlah faktor minimal yang dapat diekstrak, sedangkan common factor analysis
bertujuan untuk mengetahui dimensi-dimensi laten atau konstruk yang mendasari

variabel-variabel asli.

Dalam analisis faktor, terdapat dua aspek penting yaitu menduga bobot faktor dan
ragam spesifik. Misalkan X3, X,, ..., X,, adalah sampel acak dari sebaran ganda p
dengan E(X) = p dan cov(X) =X . Titik awal kerja pada analisis faktor adalah
matriks varian kovarian sampel atau matriks korelasi sampel dari data yang
didapatkan kemudian menguraikan matriks ini untuk memperoleh dugaan bobot

faktor dan ragam spesifik.

Analisis faktor klasik sangat rentan terhadap adanya pencilan. Hal ini

dikarenakan rata-rata sampel dan matriks varian kovarian sampel sangat sensitif



terhadap pencilan dan berpengaruh pada keakuratan hasil analisis faktor. Agar
analisis faktor tetap optimal dalam penganalisisan meskipun dalam kondisi data
yang mengandung pencilan maka diperlukan adanya suatu penaksir yang robust
(tegar terhadap pencilan). Analisis faktor yang mengandung penaksir robust

selanjutnya disebut sebagai analisis faktor robust.

Salah satu metode yang robust terhadap pencilan adalah menduga matriks
kovarian dengan menggunakan metode Minimum Volume Ellipsoid (MVE). MVE
terkenal karena kepekaannya terhadap pencilan yang membuatnya dapat
diandalkan untuk mendeteksi pencilan. Metode ini sangat berguna dalam
mendeteksi pencilan pada data multivariat, karena memenuhi jumlah batas

maksimum pencilan yaitu 50%.

Penduga MVE diperoleh dengan mencari subsampel berukuran h dari data
berukuran n (h < n) yang memiliki volume ellipsoid terkecil. Nilai tengah dari
MVE diduga dengan titik tengah ellipsoid dan matriks kovarian diduga dengan
matriks pembentuk dari ellipsoid itu sendiri. Dalam perhitungannya, penduga

MVE dihitung dengan mengunakan pendekatan algoritma resampling.

Berdasarkan penjelasan diatas, penulis tertarik untuk mengkaji mengenai analisis
faktor robust menggunakan metode minimum volume ellipsoid (MVE) dalam

mengatasi adanya masalah pencilan pada data multivariat.



1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penulisan skripsi ini, antara lain untuk :

a.  Mengkaji analisis faktor robust menggunakan metode minimum volume
ellipsoid (MVE) dalam mengatasi adanya masalah pencilan pada data
multivariat.

b.  Memperoleh hasil evaluasi penanganan pencilan pada analisis faktor robust
menggunakan metode MVE dan membandingkannya dengan analisis faktor

klasik dalam mengatasi adanya pencilan.

1.3 Batasan Masalah

Agar tidak memperluas pembahasan maka penelitian ini dibatasi pada hal-hal

berikut :

a.  Data yang digunakan adalah data simulasi yang dibangkitkan menggunakan
software SAS.

b.  Metode yang digunakan dalam analisis faktor robust yaitu metode minimum

volume ellipsoid (MVE).

1.4 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian yang telah dilakukan antara lain :

a. Menambah pengetahuan serta wawasan dalam memahami pengembangan
konsep statistika multivariat, khususnya analisis faktor.

b.  Memberikan informasi kepada pembaca maupun peneliti lain mengenai
metode minimum volume ellipsoid (MVE) yang digunakan pada analisis

faktor untuk mengatasi pencilan pada data multivariat



Il. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Konsep Matriks

2.1.1 Definisi Matriks

Sebuah matriks adalah jajaran empat persegi panjang dari bilangan-bilangan.
Bilangan-bilangan dalam jajaran tersebut disebut entri dari matriks (Anton &
Rorres, 2004).

Matriks dapat dituliskan sebagai berikut :

A Qi 0 Qup

Q1 Qzp ++ Qgp
A= " 0

apl apz app

2.1.2 Matriks Invers

Invers matriks A merupakan matriks kebalikan dari A, hal tersebut dapat
dinyatakan dengan simbol A™®. Adapun formulasi invers dinyatakan sebagai
berikut :

A= adj(a



dimana :
|A| = determinan A

adj (A) = adjoint A = transpose dari matriks kofaktor.

Invers matriks A merupakan kebalikan dari matriks A nya, maka hasil dari

perkalian antara matriks A dengan invernya akan menghasilkan Identitas (1).
AlA=44"1=1

dimana,

A~1:invers matriks
A matriks A

I :matriks Identitas

(Anton & Rorres, 2004).

2.1.3 Matriks Definit dan Semidefinit Positif

Sebuah matriks berukuran n x n, A dikatakan bersifat definit positif jika untuk
sembarang vektor x # 0 , bentuk kuadratik x~1Ax > 0. Sedangkan dikatakan
semidefinit jika x~'Ax > 0. Jika A adalah definit positif maka persamaan
x 1Ax = ¢ dengan c adalah konstanta. Jika A adalah matriks diagonal yang
semua unsur diagonalnya bernilai positif, maka A adalah matriks definit positif.
Akan tetapi, apabila ada sebuah unsur bernilai nol dan yang lain positif maka A
akan menjadi matriks semidefinit positif. Matriks diagonal yang unsurnya ragam

peubah akan bersifat demikian karena ragam tidak pernah bernilai negatif.



Matriks yang definit positif, akar-akar cirinya semua bernilai positif dan
determinan dari matriks definit positif juga bernilai positif karen berupa hasil
perkaliannya. Jadi determinannya tidak sama dengan nol, sehingga A bersifat

non-singular.

Matriks B berukuran m x n, maka BB dan BB bersifat semidefinit positif. Jika
m < n dan r(B) = m, maka BB" definit positif, tetapi B'B masih semidefinit

positif.

2.1.4 Matriks Ortogonal

Suatu matriks bujur sangkar A disebut ortogonal jika AAT = ATA = | yaitu jika

AT=A"

2.1.5 Matriks Simetrik

Sebuah matriks A berukuran n x n dikatakan simetrik jika AT = A. Misalnya, jika
a;; adalah unsur ke (i,j) dari matriks, maka untuk matriks simetrik adalah aj; = a;i ,

untuk semua i dan j.

2.1.6 Matriks Transpose A

Jika A adalah sebarang matriks m x n, maka transpose dari A dinyatakan oleh A"
dan didefinisikan dengan matriks n x m yang didapatkan dengan mempertukarkan
baris-baris dan kolom-kolom dari A, sehingga kolom pertama dari AT adalah
baris pertama dari A, kolom kedua dari A" adalah baris kedua dari A, dan

seterusnya (Anton & Rorres, 2004).



2.1.7 Matriks ldentitas

Jika R adalah bentuk eselon baris tereduksi dari matriks A,,,, , maka terdapat dua
kemungkinan yaitu R memiliki satu baris bilangan nol atau R merupakan matriks

identitas I,, (Anton & Rorres, 2004).

2.1.8 Determinan Matriks

Menurut Mattjik dan Sumertajaya (2011), determinan dari matriks A berukuran n
X n adalah perkalian dari semua akar ciri A, A4, A,, ..., A,, dapat dinotasikan |A|,
sehingga

Al = A, x ... x A,

Jadi, |A] = 0 jika dan hanya jika paling tidak ada satu akar yang nol, yaitu terjadi

jika dan hanya jika A singular.

2.2 Analisis Multivariat

Metode untuk menganalisis data yang terdiri lebih dari satu peubah secara
simultan dikenal sebagai analisis multivariat. Apabila data yang dikumpulkan
dalam suatu penelitian terdiri dari sejumlah unit objek yang besar dan pada setiap
objek banyak terdapat variabel yang diukur, maka untuk menganalisis data
tersebut diperlukan adanya statistik multivariat karena statistik univariat tidak lagi

dapat menyelesaikan masalah secara baik.



Suatu matriks acak X = (Xy,X,,...,Xp) berderajat p dikatakan berdistribusi
normal multivariat dengan vektor nilai tengah p dan matriks kovarian X

dituliskan:

X~N, (1E)

Misalkan X;, X, ..., Xp variabel acak dari distribusi normal multivariat dengan

vektor nilai tengah p dan matriks kovarian X, penduga p diberikan oleh :

0 E(Xy)
u= uz] = E(X) E(f(Z) (2.1)
Us E(Xp)
dengan,
1( - ) Xy +Xg 4+ X,
My =— Xi | =
n n
i—1
dan matriks kovarian X didefinisikan oleh :
T=Cov(X)=EX-pwpX-wT (2.2)

Sedangkan penduga X diberikan oleh :

1

¥ =
n—1

Z(Xir - XI)(Xjr - X])

Konsep kovarian dirangkum dalam suatu matriks yang memuat varian dan

kovarian sebagai berikut :

var (X;) cov (X1, X,) -+ cov (X,Xl)] 011 01z - O1p
5 _|eov (o X)) war () cov (X2, Xp)| 01 Oz - O2p

cov (Xp, X1) cov (Xp,Xz) -+ war (Xp) Op1 Op2 - Opy



Dengan mengartikan cov(x;, x;) = var(x;) = o;; bentuk cov(x; x;) disebut
sebagai unsur ke-(i,j) dari matriks X

dimana:
o = var(x;) = E[(x; — 1)?] (2.3)

dan

a;j = cov(x;, %) = E[(x; — 1) (% — )] (2.4)

Hubungan linear antara x;, ..., x,, dapat dicari melalui koefisien korelasi. Korelasi

antara x; dan x; diperoleh melalui :

cov(x,x;) oy

p.. = =}
v Jvar (x) var(x;) /% 0jj

(2.5)

dalam bentuk matriks didefinisikan sebagai berikut :

P11 P12 = Pip p12 =+ P1p
_ P21 P22 P2p P2p
Pp1  Pp2 ppz e 1

2.3 Analisis Faktor

2.3.1 Definisi Analisis Faktor

Analisis faktor adalah salah satu analisis yang banyak digunakan pada statistik
peubah ganda. Analisis ini pertama kali diperkenalkan oleh Spearman (1904), dan
dikembangkan Thurstone (1947), Thomson (1951), Lawley (1940,1941) serta

tokoh lainnya. Pada awalnya analisis ini tergolong sulit dan kontroversial, namun
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dalam perkembangannya dirasakan menjadi alat yang berguna. Terutama setelah
perkembangan komputer dan paket-paket piranti lunak statistik serta pada tahun
1970-an banyak terbit buku dan publikasi lain yang membahas penerapannya
diberbagai bidang, seperti biologi, kimia, ekologi, ekonomi, pendidikan, ilmu

politik, psikologi dan sosiologi (Mattjik, 2011).

Menurut Suliyanto (2005), analisis faktor merupakan suatu teknik untuk
menganalisis tentang ketergantungan dari beberapa variabel secara simultan
dengan tujuan untuk menyederhanakan dari bentuk hubungan antara beberapa
variabel yang diteliti menjadi sejumlah faktor yang lebih sedikit dari variabel yang
diteliti. Hal ini berarti, analisis faktor dapat juga menggambarkan tentang struktur

data dari suatu penelitian.

2.3.2 Model Faktor

Misalkan X vektor acak dengan vektor rata-rata p, , x 1 dan matriks kovarian X,
dan hubungan antar unsur vektor X dapat dituliskan dalam model faktor :

X—u = L F + &

pxD) pxk)  (kxD)  (pxD) (2.6)

Persamaan (2.6) merupakan model faktor orthogonal dengan u adalah vektor
konstanta, F adalah vektor acak dengan unsur Fi,...,Fx , dan disebut faktor
bersama, L adalah matriks konstanta yang tidak diketahui nilainya berukuran p x
k, disebut bobot faktor, dan unsur-unsur &4, &,, ..., &, adalah unsur vektor acak &

yang disebut faktor khusus.
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Model faktor orthogonal dengan m faktor bersama dinyatakan sebagai :

X = w + L F + &€

pxD)  (xD  @xk)  (kxD  (pxD) (2.7)

Dalam hal ini diasumsikan bahwa vektor F dan & saling tidak berkorelasi.
Berimplikasi model (2.7) untuk unsur X tertentu, misalkan X; yang mewakili
pengukuran pada peubah tertentu dapat dituliskan dalam bentuk kombinasi linier

dari seluruh faktor bersama dan sebuah faktor khusus &; ditulis sebagai berikut :

X1 — U = lll Fl + l12 F2 + ... + llm Fm &1
Xo—tp= baFi+ LB+ ot LBy €2

Xp - ,u,p = lpl Fl + lpZ Fz + -+ l3m Fm gp

dengan :

u; = rata-rata variabel asal ke-i
g; = faktor khusus ke-i

F; = faktor umum ke-j

l;; = bobot faktor dari variabel asal ke-i pada faktor ke-j
Struktur kovarians untuk model faktor umum adalah sebagai berikut :

1. Cov(X) =LLT + ¢
atau Var(X,) =14 + 12, + 1,
Cov (X;, Xy ) = Linlir + L liem
2. Cov(X,F) =L
atau Cov (X, F; ) = I

(Johnson & Wichern, 2007)
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2.4 Metode Pendugaan Bobot Faktor

2.4.1 Metode Komponen Utama

Metode komponen utama bertujuan untuk menaksir parameter pada analisis
faktor, yaitu varians spesifik (‘prp), komunalitas (h), dan matriks bobot faktor
(prk). Matriks ragam peragam dari sampel yaitu S yang merupakan estimator
(penduga) bagi matriks ragam peragam populasi yang tidak diketahui yaitu X.
Komponen utama analisis faktor pada matriks ragam peragam X memiliki
pasangan nilai eigen dan vektor eigen (/Tlé\l)l =12,..,p dimana 1, = 1, >

=+ =2 A, = 0 dan e; ternormalisasi.

Dalam penentuan jumlah faktor, sebenarnya dapat diperoleh faktor sebanyak
variabel yang ada, akan tetapi karena tujuan dari melakukan analisis faktor adalah
mencari variabel baru yang disebut faktor yang saling tidak berkorelasi, bebas
satu sama lain, lebih sedikit jumlahnya dari variabel asli, namun dapat menyerap
dan menerangkan sebagian besar informasi yang terkandung dalam variabel asli.
Beberapa prosedur yang bisa digunakan untuk menentukan jumlah faktor yaitu
penentuan secara apriori (ditentukan terlebih dahulu faktornya), atau berdasarkan
pada nilai eigen , scree plot, significance test, split-half reliabily dan percentage
of variance accounted for. Teknik yang paling umum digunakan dalam
menentukan jumlah faktor adalah dengan melihat kriteria nilai eigen . Faktor
dengan nilai eigen lebih besar dari satu yang akan dipertahankan, sedangkan jika

lebih kecil dari satu maka faktor tidak diikutsertakan dalam model.
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Misalkan R adalah matriks korelasi contoh berukuran p x p yang simetrik dan

definit positif, sehingga dapat dituliskan sebagai berikut :
R=TATT

Dengan A adalah diag(44, ..., 4,) dan A; = --- = 4, > 0 adalah akar ciri matriks
R, serta ITT = I''T = I, dengan I' adalah matriks ortogonal p x p yang kolom-
kolomnya adalah vektor ciri matriks R, yaitu I, ..., I, yang berpadanan dengan
vektor ciri 44, ..., 4,. Misalkan k adalah banyaknya komponen utama yang dipilih

menggunakan kriteria tertentu, misalnya banyaknya komponen utama minimum

yang mampu menerangkan presentase keragaman total. Dengan mendefinisikan

matriks L berukuran p x k sebagai :

L= [Ty 2T i 2Tk ] (2.8)

Maka R didekati dengan :

NEne
IL" = [VAiTy, 23T, e T ] [‘/A_?sz
NF

11 z12 gy
= l l R | PN N .
LLT = |21 2;2 Z:k = [, ligs oo L =12,k

p1 lpZ lpk
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Dimana TI; adalah kolom ke-i pada matriks I. Jadi L = (ii}-) merupakan penduga
matriks bobot faktor L. Matriks diagonal ragam khusus ¥ diduga dengan @,
yaitu matriks diagonal yang unsurnya diambil dari R — LL’ dan ditulis sebagai :

[1 _ h12 0 0 ]
| o 1—hp?

‘T’=[ , L
2
0 0 - 1-h,

(@)

Dimana,

k
W= B =120
i=1

Dengan demikian kita memiliki model k-faktor dengan L diduga oleh L dan ¥
diduga dengan @, sehingga diperoleh pendekatan bagi R adalah :
R~ LT+ @
Dalam prakteknya, kita harus melakukan validasi model sehingga sebelum
menerima L dan @ sebagai penduga akhir, perlu dihitung matriks sisaan :
Res=R - (LLT + @)

Matriks sisaan Res selalu memiliki unsur diagonal nol. Pada kasus ideal, Res = 0.
Dengan demikian jika unsur diagonal juga dekat dengan nilai 0, maka penduga L
dan ¥ dianggap cukup bagus dan dapat diterima.

(Mattjik & Sumertajaya, 2011)
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2.4.2 Metode Faktor Utama

Metode ini didasarkan pada penggunaan metode komponen utama terhadap
matriks korelasi semu (atau matriks ragam-peragam semu), yaitu diperoleh

dengan mengganti unsur diagonal dengan komunalitas.

Misalkan struktur faktor R = LLT + W berlaku untuk suatu nilai k, seperti
sebelumnya k adalah banyaknya faktor. Maka matriks korelasi semu R — W =
LLT merupakan matriks simetrik semidefinit positif dengan pangkat k. Tujuan
kita adalah menduga L. Menggunakan penguraian spektral terhadap R — W
menghasilkan

R—-W¥Y=TATIT

dimana A adalah diag(44, ..., 4%,0,...,0) dan A; = :-- = A; > 0 adalah akar ciri
dari matriks korelasi semu dan I' adalah matriks vektor ciri padanannya. Dengan

demikian matriks L dapat diperoleh melalui :

L= [JATul | VAT |

Dalam prakteknya untuk matriks R yang diketahui dan ¥ = @, R — @ mungkin
saja berpangkat penuh. Jadi dengan menggunakan T sebagai penduga I' dan A
sebagai penduga A, melalui penguraian

R,=R—-W¥Y=TATT

Kita menduga L sebagai

i- [ﬁruﬁr ]
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Pendugaan L yang dinyatakan diatas tergantung pada ¥ yang ditentukan atau
pada komunalitas h?. Dengan demikian, apabila ingin menggunakan metode ini,
maka harus menentukan komunalitasnya. Ada beberapa cara untuk menentukan
hal ini, yaitu dengan pendugaan menggunakan Squared Multiple Correlation
(SMC), pendugaan dengan nilai mutlak korelasi yang terbesar, dan pendugaan

Adjusted Squared Multiple Correlation (ASMC).

(Mattjik & Sumertajaya, 2011)

2.4.3 Metode Kemungkinan Maksimum

Metode ini mengasumskan bahwa matriks ragam peragam atau matriks korelai
semua peubah bersifat non-singular. Karena metode ini bersifat scale-invariant
maka kita dapa memperoleh solusi menggunakan salah satu matriks tersebut.
Misalkan x4, ..., x, adalah contoh acak dari populasi yang menyebar normal
ganda-p dengan vektor rataan i dan matriks ragam peragam X , yang diasumsikan
memiliki struktur peragam X = LLT + {. Permasalahan analisis faktor dapat

dipandang sebagai pencarian penduga kemungkinan maksimum bagi L dan .

Diketahui bahwa rataan vektor contoh X merupakan penduga kemungkinan
maksimum bagi p. Untuk mendapatkan penduga kemungkinan maksimum bagi L
dan y kita gunakan matriks ragam peragam contoh S sebagai penduga awal bagi
X. Karena contoh diasumsikan berasal dari populasi yang menyebar normal
ganda, maka (n — 1)S memiliki sebaran Wishart dengan derajat bebas (n — 1) dan
nilai harapan S adalah X. Fungsi kepekatan peluang bagi S adalah L(S) diberikan

oleh:
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n
L(S)=c.|Z| 2

1 n—1 +1 n-1 —
|S| 5 pz e 2 tr(Z 15)

Dengan c¢ adalah konstanta. Sehingga log-likelihood dari L dan ¢, jika £ =

LLT + y adalah
Inc— ("T_l) er [(LLT + ¢)~1S]-In| (LLT + ¢)~'S| (2.9)

Penduga kemungkinan maksimum bagi L dan v diperoleh dengan
memaksimumkan fungsi (2.9) dengan kendala k (k — 1)/2 persyaratan kenunikan

(Johnson & Wichern, 1998).

Metode yang dapat digunakan untuk menentukan banyaknya faktor bersama, yaitu

uji nisbah kemungkinan (likelihood ratio test) dan kriteria informasi Akaike.

2.4.4 Metode Kuadrat Terkecil Tak — Terboboti (Unweighted Least Square

Method, ULS)

Joreskog (1977) mengembangkan algoritma untuk menduga L dan { secara

iteratif, yaitu meminimumkan fungsi kuadrat terkecil
L) =1,uE-22=1/,uw(s- D~ )

Terhadap L dan ¢, dimana X = LLT + , dan LLT adalah matriks diagonal
berukuran k x k. Solusi permasalahan ini diperoleh dengan menggunakan
algoritma yang disebut ULS. Meskipun metode ini tidak scale-invariant, tapi

metode ini memiliki kelebihan karena tidak mengasumsikan mariks ragam
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peragam (atau matriks korelasi) harus non-singular. Secara intinya, algoritma

untuk metode ULS ini sama dengan algoritma iteratif dua tahap.

2.5 Pencilan

Dalam Hampel et al (1986), outlier atau pencilan didefinisikan sebagai observasi
yang terletak sangat jauh dari bagian terbesar data dan membahayakan beberapa
prosedur statistik klasik. Dengan kata lain, pencilan merupakan penyimpangan
beberapa observasi dalam suatu data yang terletak cukup jauh dari pusat
observasi. Data pencilan adalah pengamatan yang dapat diidentifikasikan secara
jelas yang berbeda dari pengamatan yang lain, namun data outlier dapat
menunjukkan karakteristik dari populasi sehingga tidak harus diabaikan atau
dibuang. Pemeriksaan atau identifikasi pencilan pada data harus dilakukan karena
pencilan memberikan pengaruh pada ragam dan setelah pencilan teridentifikasi
maka dapat diputuskan untuk mempertahankan atau menghapus pencilan tersebut

(Hair et al., 1992).

Secara umum, identifikasi pencilan didasarkan pada Mahalanobis Distance (MD)

dan didefinisikan sebagai berikut :

MD; = \/(x; — )T S~1(x; — %) (2.10)

dimana,
x; = data objek ke-i
x = vektor rata-rata

S = matriks variance covariance
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untuk i =1,..,n, x; merupakan outlier jika MD > X3 ,. Prinsip MD adalah
menghitung jarak diruang multidimensional antara sebuah pengamatan dengan

pusat dari semua pengamatan (Hair et al., 1998).

Selain menggunakan metode MD, terdapat juga cara lain untuk mengatasi adanya
pencilan yaitu dengan menerapkan metode pendugaan yang tegar terhadap
pencilan yang dikenal dengan metode robust (Johnson D.E, 1998). Suatu
pencilan akan lebih teridentifikasi dengan jelas ketika menggunakan metode
robust dibandingkan dengan menggunakan metode klasik (mahalanobis distance).
Dengan menggantikan nilai tengah dan matriks kovarian dari persamaan umum
MD dengan nilai tengah dan matriks kovarian robust maka jarak mahalanobis

(mahalanobis distance) disebut sebagai jarak robust (Filzmoser, 2004).

2.6 Robust

Suatu prosedur statistika dikatakan robust apabila tidak begitu peka terhadap
penyimpangan asumsi-asumsi yang mendasarinya (Kendall & Buckland, 1981).
Prosedur robust ditujukan untuk mengakomodasi adanya keanehan data, sekaligus
meniadakan identifikasi adanya data pencilan dan juga bersifat otomatis dalam

menanggulangi data pencilan.

Untuk mengatasi masalah pencilan ini Rousseeuw memperkenalkan metode
robust yang dapat bekerja dengan baik meskipun dalam keadaan data yang
mengandung pencilan, yaitu metode Minimum Volume Ellipsoid (MVE). Cara
kerja metode ini adalah mencari suatu ellipsoid yang memuat h pengamatan dari

keseluruhan data yang berukuran n yang memiliki volume paling minimum.
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MVE digunakan untuk jumlah pengamatan yang lebih besar dari jumlah variabel

(Rousseeuw & Zomeren, 1990, 1991).

2.7 Metode Minimum Volume Ellipsoid (MVE)

Minimum Volume Ellipsoid (MVE) yang pertama Kkali diperkenalkan oleh
Rousseuw merupakan penaksir robust dengan high breakdown pertama pada
lokasi scatter multivariat yang sering digunakan. MVE terkenal karena
kepekaannya terhadap pencilan yang membuatnya dapat diandalkan untuk
mendeteksi pencilan dan tersedia secara luas, serta implementasi MVE mudah

dioperasikan pada algoritma perhitungannya (Rousseuw & Van Aelst, 2009).

Prinsip utama dari metode MVE adalah membuat atau menentukan sebuah
elipsoida yang volumenya minimum dari sekumpulan data, sedemikian sehingga
titik-titik data yang berada diluar elips dikatakan sebagai pencilan (outlier). Jika n

adalah banyaknya pengamatan dan p adalah banyaknya variabel bebas, maka
terdapat sebanyak kombinasi p + 1 dari n atau (p :l_ 1) himpunan bagian (sub

sampel) yang memuat p + 1 pengamatan. Dari data dalam jumlah besar inilah,
banyaknya elips yang harus dibuat, lalu ditentukan elips yang paling minimum
volumenya. Dengan kata lain, metode ini berfungsi untuk mencari elipsoid
dengan volume paling minimum yang melingkupi suatu sub himpunan dari
minimal h pengamatan pada himpunan X = {x4,..,x,} € RP, dengan penaksir
lokasi MVVE merupakan pusat elipsoid dan penaksir scatter MVE berkoresponden

menjadi matriks bentukan (shape matrix).
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MVE didefinisikan sebagai pasangan (X,S) dengan penaksir lokasi X adalah
vektor-p dan penaksir scatter S adalah matriks semi-definit positif pxp sedeikian

sehingga determinan S diminimalkan untuk memenuhi,

{((x;=X) S Y (x;— X)<c?}=>h

dimana n adalah jumlah observasi, p adalah jumlah variabel, h = ["+Z+1] , C

adalah konstanta dan X adalah himpunan data pengamatan (Rousseuw dan Van

Aelst, 1990,1991).

Menurut Rousseuw dan Van Aelst (2009), jarak robust RD(x;) Yyang

berhubungan dengan MVE didefinisikan:

RD(x;) =/ (x; — X) $~1 (x; — X)t, i=1,..,n (2.11)

Karena dalam mencari solusi eksak dalam menyelesaikan masalah pada MVE ini
dapat dikatakan sulit, maka alternatif lain adalah melalui pendekatan algoritma
resampling yang disebut juga algoritma ( p + 1 )-subset. Algoritma ini memiliki
keuntungan dalam penaksirannya karena masih bersifat affine equivariant dan

masih mempertahankan high breakdown point.

Breakdown point adalah kelompok terkecil adanya pencilan yang mengakibatkan
suatu penaksir menghasilkan penaksiran yang jauh berbeda atau bias. Konsep
breakdown dilakukan untuk mengetahui kemampuan suatu penaksir dalam
menghasilkan suatu penaksir dalam menghasilkan nilai taksiran yang resisten

terhadap adanya pencilan dalam jumlah tertentu (Akbar & Maftukhah, 2007).
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2.8 Algoritma Resampling

Algoritma resampling didefinisikan sebagai proses mengambil sejumlah
subsampel secara acak, yang memuat p+1 pengamatan. Untuk setiap subsampel,
dihitung vektor nilai tengah dan matriks kovariannya. Ellipsoid dengan volume

terkecil selanjutnya digunakan untuk menduga p dan X (Suhupi, 2006).

Misalkan diberikan data hasil n observasi (pengamatan) dengan p variabel acak

sebagai berikut :

Pengamatan X, X5 X,
1 X11 X12 X13
2 X21 X22 X3
3 X31 X32 X33
4 Xa1 X42 X43
5 Xs51 Xs52 Xs53
n Xn1 Xn2 Xn3

Dari data n pengamatan ini, akan terdapat subsampel sebanyak (p :l_ 1) yang

memuat (p+1) pengamatan.

Untuk mendapatkan elipsoida dengan volume minimum, dilakukan langkah-

langkah sebagai berikut :

1. Bentuk subsampel yang mengandung p+1 pengamatan yang disimbolkan
dengan indeks J = {iy, iy, ..., ips1} € {1,2, ..., n}

2. Menentukan rata-rata (mean) sampel dengan rumus :
p+1

. 1
T] = x] m Z xl-] (212)
i=1

Selanjutnya ditentukan matriks kovarian dari sampel dengan rumus :
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p+1

1
Sy ) Z(xi] X))y —x) " (2.13)

i=1
Matriks kovarian §; ini pada umumnya non singular dan memang harus non
singular. Bila tidak, banyaknya pengamatan harus ditambah sampai pemilihan
(p+1) himpunan bagian dari sampel ini mengakibatkan S; non singular.
. Menghitung jarak Mahalanobis untuk semua pengamatan dengan rumus :

D} = [(xy— %) S;' (xy— %)) T]hm (2.14)
dimana h:n menunjukkan jarak kuadrat terkecil ke-h diantara jarak kuadrat

pada n pengamatan dalam X. Dengan menggunakan jarak kuadrat tersebut,

2

: p? . Dy .. L
dibuat faktor skala - dimana ¢ = /Xgoc . Nilai 2 ini merupakan jari-jari
Cc ! c

elips ke arah sumbu X;.
. Sebagai penentu yang sangat penting dalam MVE adalah volume ellipsoida

yang poposional dengan nilai :

V= (%)p /det(s,) (2.15)

. Setelah selesai langkah ke-4 dengan memperoleh nilai volume ellips untuk
subsampel pertama, maka ulangi langkah ke 1 sampai 4 diatas untuk subsampel

ke 2 berukuran sama yaitu (p + 1) pengamatan sehingga diperoleh volume elips
. . n
ke 2. Proses diulang sampai sebanyak (p n 1) subsampel.

. Pilih subsampel yang elipsnya memiliki volume paling minimum.

c?

. Hitung T(X) = T; dan S(X) = S22 p2 s, dari V, yang akan digunakan

Xp

sebagai estimasi mean dan matriks varians kovarians, dengan c2?(n,p) =
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2
[1 + %] yang disebut dengan correction term. Sedangkan X,Z,,a menyatakan

faktor koreksi untuk menentukan konsistensi karena data berasal dari sebaran
normal multivariat dan memiliki titik breakdown maksimum sebesar 50%.

8. Berdasarkan T(X) dan S(X), akan dihitung jarak robust dengan rumus:

RD; = /(x;— T(X)) S(x)™1 (x;— T(X)) T

9. Selanjutnya pencilan data ditentukan apabila :

RDi > ’Xlg,a



I11. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian
Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2017/2018 dan
bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan IImu Pengetahuan

Alam, Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data yang dibangkitkan dengan
simulasi pada software SAS, yaitu data berukuran n = 100 dan p = 5 variabel dari
sebaran normal multivariat serta tentukan terlebih dahulu vektor mean dan matriks
variance-covariance. Berdasarkan perhitungan, untuk membangkitkan data pada

SAS digunakan vektor mean dan matriks variance-covariance sebagai berikut :

4 193 —325 075 -325 —05
M 225 6 0.75 075  2.75
u=13l, z=| o075 o075 13 -1 —3 3.1)
lzJ 325 075 -1 14 1.25
5 05 275 -3 125 16

Pada penelitian ini disimulasikan suatu kondisi dimana data tersebut akan diberi

pencilan sebanyak 0%, 5%, 10%, 15%, 20%, 25% dan 30%.
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3.3 Metode Penelitian

Dalam penelitian ini terutama pada penulisan skripsi dilakukan dengan

menggunakan studi literatur secara sistematis yang bersumber dari buku-buku

atau media lain untuk memperoleh informasi sebanyak mungkin guna mendukung

penulisan skripsi. Untuk mempermudah perhitungan digunakan software SAS.

Berikut langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini adalah :

1.

Membangkitkan data yang berukuran n = 100 dan p = 5 variabel dari
sebaran normal multivariat dengan vektor mean dan matriks variance-
covariance pada persamaan (3.1). Data yang diperoleh dimisalkan data X©.
Menghitung matriks korelasi dan robust dari data X®. Matriks korelasi
klasik diperoleh dengan menggunakan persamaan (2.4), sedangkan matriks
korelasi robust diperoleh menggunakan metode MVE dengan algoritma
resampling.

Menduga bobot faktor L dan ragam spesifik @ berdasarkan matriks
korelasi Kklasik dan robust. Kemudian, bobot faktor dikalikan dengan
transposenya A©® = LO (L©)",

Membangkitkan sebuah matriks noise (E®)) dari sebaran normal (0,
(0.05)3).

Membangkitkan matriks pencilan (P®)). Matriks (P®) disini elemennya
adalah nol kecuali untuk beberapa elemen yang dijadikan pencilan.
Menambahkan matriks (E®)) dan (P®)) pada data X®. Sehingga diperoleh
matriks X© yang telah terkontaminasi :

X® =x©® 4 E® 4+ PO untuk s =1,...,m; m =100



10.

11.

12.

13.
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Menduga matriks korelasi klasik dan robust dari data X
Menduga bobot faktor L&) dan ragam spesifik ) berdasarkan matriks
korelasi klasik dan robust.

Mengalikan bobot faktor (L)) dengan matriks transposenya A®) =
L(s)(L(s))T.

Ulangi langkah 4 sampai 9 sebanyak 100 kali

Membandingkan elemen-elemen a® dari A®) = LO(L®)" dengan a®
dari matriks A©® = L(O)(L("))t dan juga untuk ragam spesifiknya ()

dengan ¥©, dari kedua metode dengan menghitung nilai mean square

error (MSE) atau nilai kuadrat tengah galat :

m
1
MSE(aiy) = — Z(ai(f) —a{®y? (4.1)
x=1

1 m
MSE(ll)j) =— z( /5(5) _ 5(0) )2 (4.2)
x=1

Menghitung rata-rata MSE (a;;) bobot faktor dan MSE () ragam spesifik,

yaitu :
1 D P

MSE(N) = Zi:l M) (4.3)
1 p

MSE () = > ijl MSE(y;) (4.4)

Membandingkan MSE dari kedua metode yaitu metode klasik dan robust.



IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Simulasi Analisis Faktor Klasik dan Robust.

Hasil dari langkah-langkah simulasi yang telah dilakukan menggunakan software
SAS untuk data bangkitan pertama serta mean dan matriks variance covariance
pada persamaan 3.1 dengan pencilan 0%, 10%, 15%, 20%, 25% dan 30% adalah
sebagai berikut :

1. Membangkitkan data dari sebaran normal multivariat dengan nilai vektor mean
dan matriks variance-covariance pada persamaan 3.1. Hasil output data dapat
dilihat pada lampiran.

2. Menentukan matriks korelasi klasik dan robust dari data X© yang telah
dibangkitkan.

Matriks korelasi klasik :

—0.278134 —0.014251 —0.169571 —0.062215
[ 0278134 1 0.0921196 0.1239315 0.3301533]
r® =[-0.014251 0.0921196 1 —0.10643  —0.095723 |
[ —0.169571 0.1239315 —0.10643 1 0.3283372J
—0.062215 0.3301533 —0.095723 0.3283372 1

Mariks korelasi robust :

1 ~0.278102 —0.009446 —0.165058 —0.06528
[—0.278102 1 0.0920028 0.1274889 0.3314461}

r©@ =1-0.009446 0.0920028 1 —0.148745 —0.088081
| _0.165058 0.1274889 —0.148745 1 0365205 |

l 0.06528 0.3314461 —0.088081 0.365205 1 J
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3. Menguraikan matriks korelasi diatas dengan analisis faktor menggunakan

metode komponen utama, sehingga diperoleh dugaan bobot faktor dan ragam

spesifik seperti dibawah ini :

Matriks bobot faktor :

~0.515623
0.6818265

L? =1-0.100234
{0.6341626
0.7193037

0.3838581

—0.415074
—0.791282

0.3576627
0.2430194

|
I
|

. 1 =|-0.143182

—0.495113 0.395839

[0.6603546

1 0.6645193
L0.7373204

—0.46309 ]
—0.776183 |

0.3820474 |
0.1855038

Bobot faktor yang telah diperoleh dari data X© dikalikan dengan matriks

transposenya A©® = L© (L("))t sehingga diperoleh,

Bobot faktor klasik :

0.4132144
~0.510895
A® =1-0.252057
~0.189697
~0.277605

Bobot faktor robust :

[0.4018258
| -0.510259
A =1-0.236353
—0.177783
—0.291628

—0.510895

0.6371734
0.260098

0.2839326
0.3895694

—0.510259

0.6505205
0.2648921

0.2618961
0.400988

Matriks ragam spesifik klasik:

[0.5867856
0
0
b = | 0
l 0
0

0

0.3628266
0

0
0

—0.252057

0.260098
0.6361734

—0.346576
—0.264395

—0.236353

0.2648921
0.6229617

—0.391686
—0.249556

0

0
0.3638266

0
0

—0.189697 —0.277605
0.2839326  0.3895694
—0.346576 —0.264395
0.5300849  0.5430745 |
05430745 05764563
—0.177783 —0.291628
02618961  0.400988 |
—0.391686 —0.249556
0.5875461 0.5608349‘
0.5608349 0.5780531
0 0 1
0 0 ‘
0 0
0.4699151 0
0 0.4235437]
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Matriks ragam spesifik robust:

981742 0 0 0 0
[ 0.3494795 0 0 0 ]
O 0 0 0.3770383 0 0 I
[ 0 0 0 04124539 0 J
0 0 0 0 0.4219469

4. Membangkitkan matriks noise (E®)) yang dibangkitkan dari sebaran normal
multivariat dengan n = 100 dan p = 5 variabel.

5. Menambahkan pencilan yang telah ditentukan pada data X© sehingga akan
diperoleh matriks pencilan (P®®).

6. Dengan menjumlahkan X, E®) dan P®), maka diperoleh matriks X yang
telah terkontaminasi (s menyatakan simulasi, s = 1,2,...100)

7. Menduga kembali matriks korelasi klasik dan robust pada data X .

Matriks korelasi klasik :

—0.276341 —0.015426 —0.167406 —0.061586
[ 0276341 1 0.0933832 0.1272646 0.3297683]
r® =|-0.015426  0.0933832 1 —0.105547 —0.094648 |
[ 0.167406 0.1272646 —0.105547 1 0.3263936
0.061586 0.3297683 —0.094648 0.3263936 1

Mariks korelasi robust :

o1 ~0.276313 —0.010635 —0.162929 —0.064575]
|-0.276313 1 0.093305 0.1309963 0.331021 |
r® =1-0.010635 0.093305 1 —0.148115 —0.087012
—~0.162929 0.1309963 —0.148115 1 0.3627233
—0.064575 0331021 —0.087012 0.3627233 1

8. Selanjutnya, bobot faktor yang diperoleh dari data X® dikalikan dengan

matriks transposenya A®) = L& (L®)", Hasil kali bobot faktor serta matriks

ragam spesifik dari analisis faktor klasik dan robust adalah sebagai berikut :



Bobot faktor klasik :
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04111122 —0.508648 —0.255867 —0.188435 —0.274516

—0.508648 0.6360412 0.2598207 0.2876562 0.3910159
A® =1-0.255867 0259820  0.6387338 —0.34332 —0.263183

| _0.188435 02876562 —0.34332 0.5288225 0.5427623 |

l—0.274516 0.3910159 —0.263183 0.5427623 0.5761977J
Bobot faktor robust :

0.399556 —0.508078 —0.23981 —0.176413 —0.288922

—0.508078 0.6494268 0.2647469 0.265599  0.4025153
A® =1-023981 0.2647469 0.6261553 —0.389232 —0.247908

—0.176413 0265599 —0.389232 0.5862376 0.5601433 |

l—0.288922 0.4025153 —0.247908 0.5601433 0.5770237J
Matriks ragam spesifik klasik:

[0.5888878 0 0 0 0

| 0 0.3639588 0 0 0 |
& = 0 0 0.3612662 0 o |

[ 0 0 0 0.4711775 0 J

0 0 0 0 0.4238023

Matriks ragam spesifik robust:

0.600444 0 0 0 0

[ 0 0.3505732 0 0 0 ]
©) 0 0 0.3738447 0 0

[ 0 0 0 0.4137624 0 J

0 0 0 0 0.4229763

9. Menghitung rata-rata nilai MSE(a;;) Klasik dan robust serta MSE(3;) Klasik

dan robust untuk data dengan seluruh presentase pencilan yang telah

ditentukan. Sehingga, diperoleh hasil sebagai berikut :
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Tabel 1. Perbandingan Nilai MSE Bobot Faktor serta Ragam Spesifik Klasik dan

Robust untuk seluruh Presentase Pencilan.

Presentase MSE Bobot Faktor MSE Ragam Spesifik
Pencilan
Klasik Robust Klasik Robust
0% 0.0000165836 | 0.064831798 | 0.0000138051 | 0.000821009
5% 0.495394046 | 0.181071312 | 0.191300191 | 0.005960234
10 % 0.496934899 | 0.136492835 | 0.196138531 | 0.006047493
15% 0.497317953 0.05058603 0.197761044 | 0.006729121
20 % 0.49678568 0.022935018 | 0.198574668 | 0.015283413
25% 0.496608836 | 0.026492442 | 0.199036294 | 0.016815358
30 % 0.496780491 | 0.035556305 | 0.199295918 | 0.012742192

Berdasarkan Tabel 1 dapat dilihat untuk data dengan presentase pencilan 0% nilai
MSE bobot faktor maupun ragam spesifik yang dihasilkan metode klasik lebih
kecil dibandingkan nilai MSE bobot faktor dan ragam spesifik dengan metode
robust, yaitu 0.0000165836 < 0.064831798 untuk MSE bobot faktor dan

0.0000138051 < 0.000821009 untuk MSE ragam spesifik.

Sedangkan, nilai MSE bobot faktor dan ragam spesifik metode robust pada data
dengan pencilan sebanyak 5%, 10%, 15%, 20%, 25% dan 30% menghasilkan nilai
yang selalu lebih kecil dibandingkan dengan metode klasik. Nilai MSE bobot
faktor metode robust yang dihasilkan untuk data berpencilan antara lain,
0.181071312, 0.136492835, 0.05058603, 0.022935018, 0.026492442, dan
0.035556305 lebih kecil dari nilai MSE bobot faktor metode Kklasik, yaitu
0.495394046, 0.496934899, 0.497317953, 0.49678568, 0.496608836, dan
0.496780491. Sama halnya dengan nilai MSE ragam spesifik metode robust,

yaitu 0.005960234, 0.006047493, 0.006729121, 0.015283413, 0.016815358, dan
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0.012742192 jauh lebih kecil dari nilai MSE ragam spesifik klasik, yaitu

0.191300191, 0.196138531, 0.197761044, 0.198574668, 0.199036294 dan

0.199295918.

4.2 Hasil Analisis Data Bangkitan dengan Nilai Mean dan Matriks

Variance Covariance Random

Hasil yang sama juga diperlihatkan oleh data bangkitan lain dengan mean dan

matriks variance covariance berbeda yang dipilih secara random pada software

SAS. Nilai MSE yang dihasilkan oleh data bangkitan lainnya dirangkum dalam

tabel berikut ini :

Tabel 2. Perbandingan Nilai MSE Bobot Faktor serta Ragam Spesifik Klasik dan

Robust untuk seluruh Presentase Pencilan dan 5 Gugus Data Bangkitan.

Presentase MSE Bobot Faktor MSE Ragam Spesifik
Pencilan Dale Klasik Robust Klasik Robust

1 0.000016185 | 0.002862399 | 0.000005531 | 0.00026996

2 0.000024643 | 0.002701663 | 0.000011024 | 0.000624214

0% 3 0.000030551 | 0.01217522 | 0.000008208 | 0.000191726

4 0.000026968 | 0.0008726 0.00001039 | 0.000301159

S5 0.000034098 | 0.002085346 | 0.000008672 | 0.000211039

Rata-rata | 0.00002648 | 0.004139446 | 0.000008765 | 0.00031962

1 0.166850072 | 0.002846424 | 0.003963776 | 0.000150731

2 0.212600292 | 0.00262111 | 0.042759576 | 0.000890031

504 3 0.23562951 0.0118381 | 0.030234903 | 0.000193384

4 0.219079811 | 0.001582266 | 0.03182859 | 0.000220639

S 0.223409367 | 0.00201566 | 0.015531027 | 0.000290858

Rata-rata | 021151381 | 0.004180712 | 0.024863574 | 0.000349129
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Presentase . MSE Bobot Faktor MSE Ragam Spesifik
Pencilan Klasik Robust NESL Robust

1 0.165889477 | 0.002022068 | 0.003971349 | 0.000112279

2 0.209591733 | 0.00254285 | 0.042845443 | 0.000790094

10 % 3 0.232498906 | 0.001408087 | 0.0302912 | 0.000094659
4 0.215322686 | 0.002592799 | 0.031881185 | 0.000162108

5 0.227832418 | 0.001812432 | 0.015556545 | 0.000339869

Rata-rata | 0.210227044 | 0.002075647 | 0.024909144 | 0.000299802

1 0.166547032 | 0.001577905 | 0.003973797 | 0.000060289

2 0.207949038 | 0.001802706 | 0.042873522 | 0.000436172

15 % 3 0.231154379 | 0.006198924 | 0.030308793 | 0.000213733
4 0.213668512 | 0.003198643 | 0.031897939 | 0.000297262

S 0.210298748 | 0.003155558 | 0.015564957 | 0.000290678

Rata-rata | 0.210298748 | 0.003155558 | 0.024923802 | 0.000259627

1 0.165759655 | 0.001719134 | 0.003974975 | 0.00007777

2 0.207031919 | 0.001759196 | 0.042886439 | 0.000279561

20 % 3 0.230403673 | 0.000451067 | 0.030318035 | 0.000273895
4 0.212715429 | 0.003763667 | 0.031906399 | 0.000287858

S 0.231164075 | 0.002916799 | 0.015569177 | 0.000087979

Rata-rata | 0.20941495 | 0.002121973 | 0.024931005 | 0.000201413

1 0.165255333 | 0.001492405 | 0.003975681 | 0.000061378

2 0.206433201 | 0.002305491 | 0.042894852 | 0.000091422

25 0% 3 0.229924034 | 0.000510369 | 0.030323263 | 0.000443359
4 0.212110354 | 0.001853982 | 0.031911193 | 0.000111236

S 0.230524073 | 0.002091933 | 0.015571596 | 0.000215831

Rata-rata | 0.208849399 | 0.001650836 | 0.024935317 | 0.000184645

1 0.164943562 | 0.004843465 | 0.003976148 | 0.000032797

2 0.206037778 | 0.007610189 | 0.042899858 | 0.000333374

30 % 3 0.229592933 | 0.006665986 | 0.030326364 | 0.001332483
4 0.211641306 | 0.00203208 | 0.031914479 | 0.000055119

S 0.230096321 | 0.004134199 | 0.015572999 | 0.000105479

Rata-rata | 0.20846238 | 0.005057184 | 0.02493797 | 0.00037185
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Pada Tabel 2. dapat dilihat bahwa nilai MSE metode klasik untuk seluruh data
yang dibangkitkan dengan pencilan 0% menghasilkan nilai yang lebih kecil dari
nilai MSE metode robust. Sedangkan, untuk data dengan pencilan 5%, 10%,
15%, 20%, 25% dan 30% metode robust menghasilkan nilai yang jauh lebih kecil

dibandingkan metode klasik.

4.3 Grafik Perbandingan Nilai Mean Square Error Analisis Faktor Klasik

dan Robust.

Nilai MSE pada Tabel 1 dan Tabel 2 ditampilkan juga dalam bentuk grafik.
Berikut ini adalah grafik perbandingan nilai MSE bobot faktor metode klasik dan

robust, serta ragam spesifik klasik dan robust :

4.3.1 Gambar Grafik Nilai MSE Tabel 1.
Grafik nilai MSE pada Tabel 1 dari analisis dengan nilai mean dan matriks

variance covariance pada persamaan 3.1 dapat dilihat dibawah ini :

Grafik MSE Bobot Faktor Klasik dan Robust

0.6

0.5 f - - -4 ¢ ¢

0.4

03 // =KL

== MVVE

0.2 //
0:1 //.\-\

10 15 20 25 30

o
w

Gambar 1. Grafik Nilai MSE Bobot Faktor Klasik dan Robust pada Tabel 1.
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Berdasarkan grafik pada Gambar 1, garis berwarna biru menunjukkan nilai MSE
ragam spesifik untuk metode Klasik, yaitu 0.0000138051 dimana nilai ini lebih
rendah dari nilai MSE pada metode robust, yaitu 0.064831798 yang ditunjukkan

garis berwarna merah pada data dengan pencilan 0%.

Sedangkan, untuk data dengan pencilan 5%, 10%, 15%, 20%, 25% dan 30% dapat
dilihat nilai MSE untuk metode klasik meningkat drastis dibandingkan nilai MSE

metode robust yang cenderung bernilai kecil (nilai dapat dilihat pada Tabel 1.)

Grafik MSE Ragam Spesifik Klasik dan Robust

0.25
0.2 /’=‘ * N g ¢
0.15 ——KL
0.1 / == MVE
0.05 /
0 ‘ - - '____—-L = 1

0 5 10 15 20 25 30

Gambar 2. Grafik Nilai MSE Ragam Spesifik Klasik dan Robust pada Tabel 1.

Berdasarkan grafik pada Gambar 2, garis berwarna biru menunjukkan nilai MSE
ragam spesifik untuk metode Klasik, yaitu 0.0000165836 dimana nilai ini lebih
rendah dari nilai MSE pada metode robust, yaitu 0.064831798 yang ditunjukkan

garis berwarna merah pada data dengan pencilan 0%.
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Sedangkan, untuk data dengan pencilan 5%, 10%, 15%, 20%, 25% dan 30% dapat
dilihat grafik nilai MSE untuk metode klasik meningkat drastis dibandingkan nilai

MSE metode robust yang cenderung bernilai lebih kecil dan konstan.

4.3.2 Gambar Grafik Nilai MSE Tabel 2.

Grafik nilai MSE bobot faktor dan ragam spesifik dari analisis dengan nilai mean
dan matriks variance covariance random untuk seluruh data bangkitan dapat

dilihat dibawah ini :

Grafik Bobot Faktor Data 1
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Gambar 3. Grafik Nilai MSE Bobot Faktor Klasik dan Robust untuk Data Pertama

Grafik Bobot Faktor Data 2
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Gambar 4. Grafik Nilai MSE Bobot Faktor Klasik dan Robust untuk Data Kedua
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Grafik Bobot Faktor Data 3
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Gambar 5. Grafik Nilai MSE Bobot Faktor Klasik dan Robust untuk Data Ketiga
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Gambar 6.Grafik Nilai MSE Bobot Faktor Klasik dan Robust untuk Data Keempat
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Gambar 7. Grafik Nilai MSE Bobot Faktor Klasik dan Robust untuk Data Kelima
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Grafik Ragam Spesifik Data 1
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Gambar 8. Grafik Nilai MSE Ragam Spesifik Klasik dan Robust Data Pertama
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Gambar 9. Grafik Nilai MSE Ragam Spesifik Klasik dan Robust Data Kedua
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Gambar 10. Grafik Nilai MSE Ragam Spesifik Klasik dan Robust Data Ketiga
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Gambar 11. Grafik Nilai MSE Ragam Spesifik Klasik dan Robust Data Keempat
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Gambar 12. Grafik Nilai MSE Ragam Spesifik Klasik dan Robust Data Kelima

Berdasarkan grafik-grafik bobot faktor maupun ragam spesifik diatas yang
diperoleh dari seluruh data bangkitan, dapat dilihat bahwa perbandingan antara
nilai MSE metode klasik dan robust sangat jauh berbeda terutama untuk data yang
mengandung pencilan. Pada grafik, ditunjukkan untuk data dengan pencilan 0%

menghasilkan nilai yang lebih kecil untuk metode klasik (nilai dapat dilihat pada
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Tabel 2.) dan meningkat drastis pada saat data mengandung pencilan. Sedangkan,
untuk metode robust nilai MSE jauh lebih kecil dan konstan pada saat data
mengandung pencilan 5%, 10%, 15%, 20%, 25% dan 30% dibandingkan dengan

metode klasik.

4.4 Pembahasan

Berdasarkan analisis yang telah dilakukan, diperoleh hasil yang dapat dilihat pada
Tabel 1 dan 2 serta gambar grafik-grafiknya. Tabel dan grafik tersebut
memperlihatkan perbandingan nilai MSE yang diperoleh untuk analisis faktor
klasik dan analisis faktor robust pada kasus dimana data mengandung pencilan

0%, 5%, 10%, 15%, 20%, 25% dan 30%.

Data dengan pencilan 0% pada Tabel 1 maupun 2, memperlihatkan nilai MSE
bobot faktor dan ragam spesifik yang diperoleh analisis faktor klasik lebih kecil
dibandingkan nilai MSE analisis faktor robust. Hal ini juga diperlihatkan pada
Gambar 1 hingga Gambar 12 yang menunjukkan bahwa grafik MSE klasik (garis
berwarna biru) berada dibawah grafik MSE robust (garis berwarna merah), yang
artinya nilai MSE Klasik lebih kecil dari nilai MSE robust. Perbandingan tersebut

terlihat jelas pada Gambar 1.

Sedangkan, pada saat data mengandung pencilan 5%, 10%, 15%, 20%, 25% dan
30% menunjukkan bahwa nilai MSE analisis faktor robust selalu lebih kecil
dibandingkan analisis faktor klasik. Hal ini juga dibuktikan pada Gambar 1
hingga 12, dimana grafik nilai MSE bobot faktor maupun ragam spesifik analisis

faktor klasik (garis berwarna biru) cenderung meningkat ketika data mengandung
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pencilan, sedangkan grafik robust (garis berwarna merah) selalu berada di bawah
grafik klasik dimana nilainya jauh lebih kecil dan cenderung stabil terhadap

perubahan presentase yang diberikan.

Semakin kecil nilai MSE suatu estimator, maka hasil estimasinya akan semakin
baik. Sehingga dalam penelitian ini, analisis faktor robust dengan metode MVE
lebih baik dari analisis faktor klasik dalam mengatasi data berpencilan.
Sedangkan untuk data tidak berpencilan, analisis faktor klasik lebih baik

dibandingkan analisis faktor robust.



V. KESIMPULAN

Dari hasil analisis dan pembahasan maka diperoleh kesimpulan sebagai berikut :

1.  Metode Minimum Volume Ellipsoid (MVE) pada analisis faktor robust
dengan titik awal kerja yaitu matriks korelasi, digunakaan untuk menduga
nilai MSE bobot faktor dan ragam spesifik. Kedua parameter tersebut
merupakan aspek penting dalam analisis faktor dan nilai MSE digunakan
sebagai acuan untuk melihat bahwa analisis faktor robust baik digunakan
dalam mengatasi data berpencilan.

2. Nilai MSE yang dihasilkan analisis faktor robust selalu lebih kecil dari
analisis faktor klasik pada kondisi dimana data mengandung pencilan.
Sedangkan, pada kondisi data dengan pencilan 0% maka nilai MSE analisis
faktor klasik akan jauh lebih kecil dibandingkan analisis faktor robust. Oleh
karena itu, analisis faktor klasik baik digunakan untuk data dengan pencilan
0% dan analisis faktor robust baik digunakan untuk data pengamatan

dengan pencilan 5%, 10%, 15%, 20%, 25% dan 30%.
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