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ABSTRACT

PRINCIPAL COMPONENT ANALYSISWITH MISSING DATA USING
NONLINEAR ITERATIVE PARTIAL LEAST SQUARES (NIPALS)
METHOD

By

Anindia Putri

Principal component analysis (PCA) isamultivariate statistical technique which
Is used to reduce large dimension and correlated data into smaller dimension and
uncorrelated data. The conventional PCA (i.e. by using the eigen vectors of the
covariance or correlation matrix as the coefficient of the principal components)
cannot be used to analyze data with missing values. One method that can be used
to solve missing values problem in PCA is by using the Nonlinear Iterative Partia
Least Squares (NIPALS) algorithm. NIPALS agorithm decomposes data matrix
X into scores matrix T and loadings matrix P. In this research, investigation of
PCA using NIPALS algorithm was conducted by using data with missing values
1%, 3%, 5%, 10%, 15%, 20%, 25% and 28%. Based on the bias, Mean Square
Errors (MSE) and spectral norm, the result shows that NIPALS algorithm still can
overcome the missing values as much as 28%. However, for the missing values as
much as 25% or more, the resulted principal components were not accurate.

Keyword : Principal component analysis, missing data, nonlinear
iterative partial least squares (NIPALS) algorithm



ABSTRAK

ANALISISKOMPONEN UTAMA DENGAN DATA HILANG
MENGGUNAKAN METODE NONLINEAR I TERATIVE PARTIAL LEAST
SQUARES (NIPALS)

Oleh

Anindia Putri

Analisis komponen utama (AKU) adalah salah satu teknik statistika multivariat
yang digunakan untuk mereduksi dimensi data yang berukuran besar dan saling
berkorelas menjadi dimensi data yang berukuran lebih kecil dan tidak saling
berkorelasi. AKU konvensional (yaitu dengan menggunakan vektor eigen dari
matriks varian kovarian atau korelasi sebagal koefisien dari komponen utama)
tidak dapat digunakan untuk menganalisis suatu data yang mengandung nilai yang
hilang. Salah satu cara untuk mengatasi data hilang dalam AKU yaitu dengan
menggunakan algoritma Nonlinear Iterative Partial Least Squares (NIPALS).
Algoritma NIPALS mendekomposisikan matriks X menjadi matriks scores T dan
matriks loadings P. Dalam penelitian ini, AKU menggunakan data hilang dengan
algoritma NIPALS yang memuat nilai hilang sebanyak 1%, 3%, 5%, 10%, 15%,
20%, 25%, dan 28%. Berdasarkan biasnya, Mean Sguare Errors (MSE) dan
spectral norm, menyatakan bahwa algoritma NIPALS masih dapat mengatasi nilai
hilang sebanyak 28%, namun untuk nilai hilang sebanyak |ebih dari atau sama
dengan 25% hasil komponen utama yang didapat sudah tidak akurat.

Kata Kunci : analisis komponen utama, data hilang, algoritma nonlinear
iterative partial least squares (NIPALS)
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PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Analisis multivariat merupakan salah satu teknik statistika yang digunakan untuk
memahami struktur data dalam dimensi tinggi. Variabel-variabel itu saling terkait
satu samalain. Disinilah letak perbedaan antara multivariabel dan multivariat.
Multivariat pasti melibatkan multivariabel tetapi tidak sebaliknya. Multivariabel
yang saling berkorelasilah yang dikatakan multivariat. Menurut Santoso (2004),
analisis multivariat dapat didefinisikan secara sederhana sebagai metode
pengolahan variabel dalam jumlah banyak untuk mencari pengaruhnya terhadap
suatu objek secara simultan. Dalam analisis multivariat kitajugabelgar analisis

komponen utama.

Analisis komponen utama (AKU) merupakan salah satu analisis multivariat yang
digunakan untuk mereduksi dimensi data dari yang berukuran besar dan saling
berkorelas menjadi dimensi yang lebih kecil dan tidak saling berkorelasi. Namun,
walaupun dimensi data menjadi lebih kecil, kitatidak akan kehilangan banyak
informasi karena varias data tetap dipertahankan minimal 80% (Johnson &

Wichern, 1992).



Perkembangan analisis komponen utama dimulai sgjak diperkenalkan pertama
kali oleh Pearson padatahun 1901. Sejalan dengan perkembangan teknol ogi
komputer dan kemajuan di bidang matematika, analisis komponen utama hingga
kini masih terus mengalami perkembangan. Perkembangan selanjutnya,
diperkenalkan generalisasi dari analisis komponen utama oleh Loeve pada tahun
1963. Analisis komponen utama dihadapkan dengan masalah yang muncul saat
terdapat gugusan data yang tidak lengkap, misalnya saat ada beberapanilai yang
hilang. K etidaklengkapan data dapat mengakibatkan kurang akurat dalam

menganalisis dan mengevaluas hasil penelitian.

Dalam kasus nyata, misalnya sgja survel atau sensus. Salah satu permasal ahan
yang sering dihadapi dalam survei atau sensus dengan cara memberikan kuesioner
adal ah ada beberapa variabel yang non respon. Penyebab data tidak |engkap (data
hilang) ini yaitu responden yang tidak menjawab beberapa pertanyaan atau
bahkan tidak mengisi kuesioner pada saat proses pengambilan data, atau bisa juga
data hilang terjadi karena kesalahan pada saat pel aksanaan entry data. Sehingga
dalam kasus survei atau sensus ini sering terdapat datatidak lengkap atau data

hilang.

Little dan Rubin (1987) membagi tiga tipe mekanisme dari data hilang. Pertama,
missing completely at random (MCAR) yang berarti bahwa terjadinya data hilang
tidak berkaitan dengan nilai semua variabel, apakah itu variabel nilai hilang atau
variabel yang terobservasi. Hal ini berarti data hilang terjadi secara acak. Kedua,

missing at random (MAR) yaitu terjadinya data hilang hanya berkaitan dengan



variabel respon atau variabel pengamatan. Contohnya seseorang yang memiliki
rasa waswas yang tinggi cenderung tidak akan melaporkan pendapatan mereka,
rasa waswas akan berhubungan pada pel aporan pendapatan. Sedangkan tipe ketiga
adal ah missingness not at random (MNAR) bahwa terjadinya missing data pada
suatu variabel berkaitan dengan variabel itu sendiri, sehinggaini tidak bisa

diprediksi dari variabel lain pada suatu dataset.

Terdapat berbagai metode untuk menangani masal ah data hilang dalam analisis
statistik. Metode yang pertama yaitu prosedur berbasis unit yang lengkap. Metode
ini cukup memuaskan jika jumlah data hilang tidak terlalu besar, tapi prosedur ini
menjadi tidak efisian jika persentase data hilang meningkat atau mengelompok,
hal ini akan menyebabkan hasil yang sangat bias. Metode yang kedua yaitu
prosedur berbasis imputasi. Terdapat beberapa macam pendekatan untuk imputasi
ini antaralain yaitu hot deck imputation, cold deck imputation, mean imputation,

regression imputation, prosedur pembobotan, dan prosedur berbasis model.

Salah satu prosedur berbasis model yaitu suatu prosedur yang dibentuk dengan
menentukan suatu model sebagian data yang hilang dan selanjutnya melakukan
estimasi partial least square dengan iteratif maximum. Partial least squares
(PLS) adalah suatu teknik statistik multivariat yang bisa menangani banyak

variabel respon dan variabel eksplanatori sekaligus.

Prosedur selanjutnya untuk mengatasi masal ah data hilang yaitu dengan algoritma

Nonlinear Iterative Partial Least Squares (NIPALS). NIPALS pertama kali



diperkenalkan oleh ekonom dan statistikawan Herman Wold pada tahun 1966.
Konsep ini tidak sepenuhnya baru, sebab temuan serupatelah diterbitkan pada
tahun 1923 oleh Fischer dkk. Akan tetapi, orisinalitas dalam karya Wold
merupakan interpretasi dari partial least squares dan memiliki kemampuan untuk
mencari data hilang dengan analisis komponen utama. Kgjian tentang metode
NIPALS telah dilakukan selama beberapa dasawarsa, diantaranya oleh : Geladi

dan Bruce (1986), Andrecut (2009), dan Pawestri (2012).

Dengan demikian, metode ini menjadi menarik jika diterapkan pada studi kasus
mencari data hilang dalam analisis komponen utama. Sehingga dalam penelitian
ini, penulis mengkaji tentang penggunaan algoritma NIPALS untuk mengatasi

data hilang pada analisis komponen utama.

1.2 Tujuan Penelitian

Berdasarkan latar belakang diatas, adapun tujuan penelitian ini adalah :

1. Mengkagi bagaimana mengatasi data hilang pada analisis komponen utama
dengan menggunakan algoritma NIPALS

2. Mengevaluas tingkat keterandalan algoritma NIPALS dalam mengatasi data

hilang pada analisis komponen utama dengan simulasi data.



1.3 Manfaat Pendlitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah:

1. Menambah wawasan pengetahuan kepada penulis khususnya tentang metode
NIPALS

2. Sebaga salah satu bahan dalam menambah referensi tentang mengatasi data
hilang dengan algoritma NIPALS pada analisis komponen utama.

3. Mempopulerkan salah satu teknik estimasi dalam statistika yaitu algoritma
NIPALS.

4. Sebagai bahan tinjauan pustaka yang bergunabagi setiap pihak yang

memerlukan.



. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Data Hilang

Data hilang merupakan informasi yang tidak tersedia pada sebuah objek atau
kasus, yang terjadi disebabkan informasi untuk sesuatu tentang objek tidak
diberikan, sulit dicari, atau memang informasi tersebut tidak ada. Data hilang
dapat mengakibatkan kurang akurat dalam menganalisis dan mengevaluas hasil
penelitian. Untuk mengatasi data hilang, maka selanjutnya perlu dilakukan
pengujian apakah data statistik yang mengandung banyak data hilang tersebut
masih layak diproses lebih lanjut atau tidak. Pada penelitian sosial, data hilang
kerap terjadi dikarenakan responden tidak memberikan jawaban pada alternatif

jawaban yang disediakan.

M ekanisme data hilang diklasifikasikan sebagai berikut :

1) Missing completely at random (MCAR): mekanisme kasus saat pola nilai
hilang pada variabel tidak berkaitan dengan variabel lain atau terhadap
dirinya. Polaterjadi secaratidak sistematik dan dapat dianggap sebagai
random subsample dari hipotesis data saat lengkap.

2) Missing at random (MAR): mekanisme kasus saat terjadi kaitan antara

variabel data yang memuat nilai hilang dengan variabel data yang tidak



terdapat nilai hilang. Polaterjadi secara sistematik menjelaskan
kecenderungan terdapat korelasi.

3) Nonignorable: mekanisme nilai hilang dengan nilai yang hilang jelas
tergantung dengan variabel yang tidak lengkap tersebut. Dikenal juga sebagal
NMAR “Not Missing at Random” atau MNAR “Missing Not at Random”

(Little & Rubin, 1987).

2.2 Matriks

Matriks adalah susunan bilangan atau fungsi yang diletakkan atas baris dan kolom
serta diapit oleh dua kurung siku. Bilangan atau fungsi tersebut disebut entri atau

elemen matriks. Elemen matriks terdiri dalam baris dan kolom. Lambang matriks
dilambangan dengan huruf besar, sedangkan entri (elemen) matriks dilambangkan

dengan huruf kecil.

Matriks A yang memiliki 77 baris dan n kolom dapat ditulis sebagai berikut :

aip Az - Qqn
@1 A2z -+ Q2n

A= ai}'] = C : . : (2.1
Am1 Amz -+ Amm

Dimana a;; menyatakan elemen matriks A yang berada pada baris ke-i dan kolom

ke-j (Anton, 1987).



2.2.1 JenisjenisMatriks

Terdapat beberapa jenis matriks, yaitu :

a. Matriks simetris
Matriks simetris adalah matriks persegi yang elemennya simetris secara
diagonel. Matriks A dikatakan simetris jika a;; = a;; untuk semuai danj,
dengan a;; menyatakan unsur pada baris ke i dan kolom ke j. Matriks yang
simetris dapat dikatakan pula sebagai matriks yang transposenya sama dengan

dirinya sendiri. Contoh matriks Simetris yaitu:

1 -5 4
A=|-5 2 0
4 0 3

b. Matriks ortogonal
Matriks ortogonal ialah matriks yang apabila dikalikan dengan matriks
tranposenya menghasilkan matriks satuan (identitas).
Matriks ortogonal dapat dituliskan sebagai:
ATA = AAT =1 (2.2)
Sifat matriks ortogonal :
1) Invers matriks ortogonal juga matriks ortogonal
2) Hasil kali matriks-matriks ortogonal juga matriks ortogonal

3) Jika A matriks ortogonal, maka det(A) = 1 atau det(A) = —1

c. Matriks definit positif
Suatu matriks simetris A berorder n x n disebut matriks definit positif apabila

XTAX > 0 untuk semua vektor tak nol X. Suatu matriks A yang berukuran



n x n dikatakan definit positif jika dan hanyajika AT = A dan XTAX > 0

untuk setiap vektor X tidak nol.

d. Matriks semi definit positif
Matriks A yang berukuran n X n dikatakan semi definit positif jika dan hanya
jika kondisi-kondisi berikut terpenuhi :
1) AT = A (A matriks simetris).
2) XTAX > 0 untuk setiap vektor X tidak nol.
3) XTAX = 0 untuk paling sedikit satu vektor tidak nol.

(Anton, 1987).

2.2.2 Operasi Matriks

Terdapat beberapa operasi matriks diantaranya yaitu :
a.  Jumlah unsur diagonal suatu matriks (trace)
Bila A adalah suatu matriks persegi dengan ukuran n x n, makajumlah unsur
diagona matriks A dilambangkan tr(A), adalah
tr(A) = ay tag + - + app = Xing Gy

Lambang tr adalah singkatan dari trace dalam bahasa inggris.

b. Perkalian skalar
Jika A adalah suatu matriks dan ¢ adalah suatu scalar, maka hasil kali cA
adal ah matriks yang diperoleh dengan mengalikan setiap anggota dari A dan c.

Perkalian matriks dengan skalar menghasilkan sebuah matriks baru yang
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elemennya adalah hasil perkalian setiap elemen matriks aslinya dengan skalar.

Daam notasi matriks :

JikaA = al-j], maka cA = C[a[}']

Perkalian matriks
Jika A adalah matriks berukuran m X r dan B adalah matriks berukuran r X n,
maka hasil kali AB adalah matriks C berukuran m X n yang unsur-unsurnya
adalah:
Cij = Baris;(A) Kolom;(B)

= aj1byj + @izbyj + -+ + Qinbyj

= Yk=1%kb;
Perkalian matriks hanya bisa dilakukan jika banyaknya kolom matriks yang

pertama sama dengan banyaknya baris matriks yang kedua.

. Transpose matriks
Transpose dari suatu matriks A berorde m x n yang dinotasikan [a;;] adalah
matriks B berorde n x m yang dinotasikan [b;;] yang didefinisikan oleh:
bji = ayj
Untuk i = 1,2, ...,mdanj = 1,2, ...,n. Transpose dari matriks A dinyatakan

oleh AT.

Beberapa sifat transpose matriks:
a ANT=4

b) (A+B)T =A" + BT
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c) (kA" = kAT, dengan k sembarang skalar

d) (AB)T = BTAT

Determinan matriks
Misalkan A = a;;] adalah matriks berukuran n x n, determinan dari A
didefinisikan sebagai berikut :

det(4) = X a;; (-1 My (2.3)
Dengan M;; adalah minor dari a;; yaitu determinan sub matriks 4 yang
diperoleh dengan cara membuang semua entri pada baris ke-i dan semua entri

pada kolom ke-j.

JkaAd = aq; J,-] adalah matriks berukuran n X n yang mengandung sebaris
bilangan nol, maka |A| = 0. JikaA = al-j] matriks segitiga, maka |A| adalah
hasil kali elemen-elemen diagonal utama, yaitu A = a;1a;;a33 ... Amm-
JkaA = al-j] adalah sebarang matriks persegi, maka |A| = |AT|, dimana AT
adalah transpose dari A. Jika A = a;;] dan B = b;;] adalah matriks persegi

yang ordonya sama, maka |AB| = |A||B|.

Invers matriks

Jika A adalah suatu matriks persegi berukuran n x n dan jika suatu matriks B
yang berukuran saman X n disebut invers (balikan) dari A jika dipenuhi

AB = BA = I, maka A bisadibalik dan B disebut inversdari A. Inversdari A

dilambangkan dengan A1,
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Jika A dan B adalah matriks-matriks yang dapat dibalik yang ukurannya sama,

maka:

1) AB dapat dibalik

2) (AB)"'=B"1471
Jika A adalah sebuah matriks yang dapat dibalik, maka

1) A~ dapat dibalik dan (A1) = 4

2) (A t=@H"untukn =0,1,2,...

3) Untuk skalar k, dimana k # 0, maka kA dapat dibalik dan (k4)™! =
AL,

(Anton, 1987).

2.2.3 Nilai Eigen dan Vektor Eigen

Misalkan A adalah matriks berordo n x n, vektor x € R™ dan x # 0, disebut
vektor eigen, jikaterdapat bilangan riil A yang disebut nilai eigen, sehingga
memenuhi persamaan :

Ax=Ax (2.4)
Dari pernyataan diatas, dapat diketahui persyaratan-persyaratan untuk nilai eigen
maupun vektor eigen. Nilai eigen A merupakan bilangan riil, yang berarti dapat
bernilai nol, negatif dan juga positif. Sedangkan vektor eigen x merupakan

anggota dari R™ untuk A dan x bukan vektor nol (Anton, 1987).
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2.3 AnalisisKomponen Utama

Analisis Komponen Utama (AKU) adalah analisis multivariat yang
mentransformasi variabel-variabel asal yang saling berkorelasi menjadi variabel-
variabel baru yang tidak saling berkorelasi dengan mereduksi sejumlah variabel
tersebut sehingga mempunyai dimensi yang lebih kecil namun dapat menerangkan
sebagian besar keragaman variabel aslinya. Tujuan utamanya ialah menjelaskan
sebanyak mungkin jumlah keragaman data asli dengan sedikit mungkin

komponen utama.

Analisis multivariat sendiri merupakan metode dalam melakukan penelitian
terhadap lebih dari dua variabel secara bersamaan. Dengan menggunakan teknik
analisis ini maka kita dapat menganalisis pengaruh beberapa variabel terhadap

variabel lainnya dalam waktu yang bersamaan.

Komponen utama merupakan kombinasi linear dari peubah yang diamati,
informasi yang terkandung pada komponen utama merupakan gabungan dari
semua peubah dengan bobot tertentu. Kombinasi linear yang dipilih merupakan
kombinasi linear dengan ragam paling besar yang memuat informasi paling
banyak . Antar komponen utama bersifat ortogonal, tidak berkorelasi dan
informasinyatidak tumpang tindih. Hasil dari prosedur ini nantinya digunakan
pada analisis lebih lanjut, seperti analisis pengelompokan dan regresi komponen

utama
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AKU tidak selalu bermanfaat digunakan untuk mereduksi banyaknya peubah asal
menjadi beberapa peubah baru yang dapat menjelaskan dengan baik keragaman
data asal. Bilatidak ada korelasi antara peubah asal, AKU tidak akan memberikan
hasil yang diinginkan, karena peubah baru yang diperoleh hanyalalh peubah asal
yang ditata berdasarkan besar keragamannya. Makin erat korelasi (baik positif
maupun negative) antar peubah, makin baik pula hasil yang diperoleh dari AKU

(Mattjik & Sumertgjaya, 2011).

Dalam analisis komponen utama misalkan x4, x,, ..., X, memiliki sebaran

peubah ganda dengan vektor rataan p dan matriks peragam ). Komponen utama

seperti telah dijelaskan diatas merupakan kombinasi linier dari p peubah asal, atau

dapat ditulis:
Y= AX
dimana:
Y; ay; gy A1p X,
Y_[YZ,A_[az:l a:zz 2p X = X;
¥, QG O - %

Komponen utama dapat dibentuk dari matriks ragam-peragam (X) maupun
matriks korelasi. Kedua matriks tersebut berguna dalam penghitungan nilai eigen
A; dan vektor eigen y;. Dimana,, A, ..., 4, merupakan nilai eigen yang diperoleh
dari persamaan |X — Al| = 0, sedangkan ¥4, ¥, -.., ¥, merupakan vektor eigen

yang diperoleh dari persamaan (£ — A;1)y; = 0;i = 1,2, ...,p. Misalkan
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X1,X2,........, Xp adalah peubah acak yang menyebar menurut sebaran tertentu
dengan vektor rataan u serta memiliki pasangan nilai eigen dan vektor eigen
yang saling ortonorma (4;,¥1), (A2,¥2), -, (A, ¥p) , maka komponen utama

ke-i dapat didefinisikan sebagai berikut :

Y, = yilTXl + ot yEpTXp (2.5)
Berdacarkan definisi diatas ragam dari komponen utamake-i adalah

0'Y21 =Var(V) =4 =" Xn = f:l E?:l Y1iV1j0ij 5] = 1,2,..,p (2.6)

Hasil penurunan persamaan langrange menunjukkan bahwa A; merupakan nilai
eigen terbesar yang memaksimumkan ragam Y1 dan y; merupakan vektor eigen
yang berpadanan dengen A;. Selanjutnya Y2 adalah komponen utama ke-2 yang
memaksimumkan nilai y,” ¥y, = 1,. Begitu seterusnya sampai Yp adalah
komponen utama ke-p yang memaksimumkan ragam Yp dengan
memaksimumkan y,,” ¥y, = A,. Urutan Y1, Y2, ..., Yp harusimemenuhi
persyaratan A, > A, = -+ = A,,. Sementaraitu, kontribusi keragaman dari setiap
komponen utama ke-k terhadap total keragaman disebut dengan proporsi

dilambangkan dengan R? dengan persamaan sebagai berikut :

RZ = M 2.7)
¥ A° '

Matriks peragam digunakan bila semua peubah yang diamati diukur dalam satuan
pengukuran yang sama, tetapi bila peubah yang diamati mempunyai satuan

pengukuran yang berbeda, maka digunakan matriks korelasi, dalam hal ini
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veriabel bebas perlu dibakukan terlebih dahulu dalam variabel baku sebagai
berikut :

_*p " M
Op

Korelas antara peubah ke-i dengan komponen utama ke-j jika diturunkan

Vi (A
berdasarkan matriks peragam dinyatakan sebagai Ty = —S—J_; dengan A; adalah

akar ciri matriks peragam dan s; adalah simpangan baku peubah ke-i. Sedangkan
jika diturunkan berdasarkan matriks korelasi makary,,,, = yiJ2; Mattjik &

Sumertgjaya, 2011).
2.4 Partial Least Squares (PLS)

PLS merupakan pemodelan ‘lunak’ tanpa asums sebaran yang dapat menjelaskan
struktur keragaman data dan metode umum untuk prediksi model variabel laten
(latent variable) yang diukur tidak langsung oleh variabel penjelas. Model yang
diperoleh dengan PL S dapat mengoptimalkan hubungan prediksi antara kel ompok
variabel Y dengan kelompok variabel X.

Y=a+pX+e (2.8)

Proses penentuan model PLS dilakukan secaraiterasi, masing-masing vektor laten
yang diperoleh dihubungkan dengan respon dan setiap pengurangan variabel
terikat juga dihubungkan dengan respon. Pendugaan pada vektor berikutnya

dilakukan dengan menghubungkan perhitungan secara simultan (Wold, 1982).
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PLS mempunyai struktur ragam dalam Y yang mempengaruhi perhitungan
komponen kombinasi linier dalam X dan sebaliknya, struktur ragam dalam X
berpengaruh terhadap kombinasi linier dalam Y. Asumsi dasar pemodelan PLS
adalah semuainformasi dari variabel penjelas ditujukan pada variabel -variabel

|aten.

Model PLS menggambarkan hubungan antara variabel laten ¢ dari variabel X
dengan variabel laten n dari variabel Y. model tersebut adalah :
1) Model hubungan internal
n=po+p{+7I
dengan B, dan B, adalah keofisien model hubungan internal, dan 9 adalah
faktor acak.
2) Model hubungan eksternal
X=ny+mn+e
Y = (ng + m160) + m15:€ + (e + u19)
dengan m, dan mr; adalah koefisien model hubungan eksterna (loading) bagi

X, dan & adalah faktor acak.

Pendugaan parameter pada setiap model PLS adalah sebagai berikut :
1) Variabel laten & dan n diduga berdasarkan jumlah X dan'Y yang masing-
masing diboboti dengan pembobot Y (wy) dan pembobot X (wy), yaitu :
{=X=2Xwyx dan n =Y =Y w,y (2.9)
2) Model hubungan internal

Y =by+ b X +u (2.10)
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3) Model hubungan eksternal
X=py+p Y +e (2.11)

Y = (po + p1bo) + pob:iX + (e + p1u) (212

Daam variabel ganda, PLS digunakan untuk memodelkan hubungan antara
variabel terikat Y dengan satu kelompok variabel bebas X. Modelnya adalah :
X=tp1+tpy + -+ tegpa + Eq (2.13)
dengan t, adalah vektor berdimensi n, sebagai vektor skor (score vector),
sedangkan p, adalah vektor berdimensi k, sebagai vektor muatan (loading vector).
Matriks E, berukuran n x k adalah matriks residu. Dasar model regresi PLS
adalah hubungan antara X dan Y melalui vektor-vektor tersebut sehingga :
Y=uq +u1q1 + -+ ugqqe + Fy (2.14)

dengan g, berupa skalar muatan dan F, adalah vektor residu.

Pendugaan parameter model diatas berdasarkan pada dua tahap berikut:

1) Pendugaan variabel laten ¢ dan n dilakukan secara iteratif

2) Pendugaan parameter-parameter by, b1, po, dan p; dilakukan dengan regresi
sederhana.

Prosesiterasi dilakukan untuk mengoptimalkan model hubungan antar variabel y

dan x berdasarkan masing-masing variabel latennya (Geladi & Bruce, 1986).
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2.5 Algoritma NIPALS

Algoritma NIPALS adalah metode iteratif seperti Jacobi yang digunakan untuk
memperkirakan unsur-unsur analisis komponen utama (vektor acak) berdimensi
terbatas. Algoritmaini bisa diadaptasi untuk data dengan data hilang. Dalam

konteksini, NIPALS memperkirakan faktor utama dan komponen utama dalam

analisis komponen utama sebagai metode imputasi untuk data hilang.

Algoritma NIPALS dapat digunakan untuk menemukan komponen utama dengan
dekomposisi

X =TPT (2.15)
Dimana T dan P harus orthogona dan kolom dari T disebut scores dan kolom

dari P (barisdari PT) disebut loadings.

Untuk menjalankan algoritma NIPALS dimulai dengan menginisialisasi h = 1
dan X;, = X, kemudian dilanjutkan melalui langkah-langkah dasar berikut :
1) Pilih ty, sebagal kolom apapun dari Xp,

XhTth
Ehrth

2) Hitung (0ading pp, =

Xpty

4) Hitung scoresty, = oD
h™ Fh

Ulangi langkah ke (3) dan (4) sampai konvergen untuk komponen utama h.

Misalkan X1 = X, — tppn! dannilai eigen 4, = t,'t. Kenaikanh = h + 1



20

dan ulangi untuk komponen utama selanjutnya. Kumpulan kolom T dari t;, dan

kolom P dari vektor py,.

Algoritma NIPALS dapat juga dimodifikasi untuk mengakomodasi nilai yang
hilang. Jika untuk variabel k (kolom dari X) tertentu, nilai yang hilang ditemui di
X untuk objek tertentu i (baris X), maka elemen yang sesuai di t;;, juga harus
dilewati dalam menghitung loadings, untuk X dengan variabel k adalah sebagai

berikut :

tT

Phk = Xigh-1 a;{_h (2.16)

Demikian juga, jika untuk sampel tertentu i (baris dari X), dengan nilai yang
hilang ditemukan pada X untuk variabel tertentu k (kolom dari X), maka elemen
yang sesua pada py, harus juga dilewati untuk menghitung scores, dimana untuk
sampel | adalah

tin = Xin-1 ;%2—“ (2.17)

Metode ini mungkin memiliki masalah konvergensi jikaterlau banyak nilai yang

hilang (Wright, 2017).
2.6 Ukuran Akuras
Indikator-indikator yang umum digunakan untuk mengukur keakuratan suatu

ramalan yaitu rata-rata penyimpangan absolut (Mean Absolute Deviation) dan

selisih nilai eigen maksimum (Spectral Norm).
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a) Mean Sguared Error (M SE)
M SE adalah metode untuk mengevaluasi hasil dugaan yaitu dengan selisih
masing-masing kesalahan atau sisa dikuadratkan. Nilai M SE dapat dihitung

dengan menggunakan rumus sebagai berikut :

n
MSE = %Z(Yi ~7)°
I=1

Dimana:

Y; =nilai awal padaperiodei
Y; = nilai peramalan periodei
n = jumlah data

(Gaspersz, 1998).

b) Spectral Norm
Soectral norm adalah salah satu alat ukur untuk menunjukan seberapa dekat
perbedaan suatu nilai dalam konteks matriks yaitu dengan melihat selisih nilai
eigen maksimum suatu matriks. Spectral norm dapat dihitung dengan
menggunakan rumus sebagal berikut :
Ayl = [y — |
Dimana:
Ay = spectral norm (selisih nilai eigen maksimum)
Y = nilal eigen maksimum data lengkap
i = nilai éigen maksimum data hilang

(Padmanabhan dkk, 2016).



1. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil Tahun Ajaran 2017/2018 di Jurusan
Matematika Fakultas Matematika dan 1lmu Pengetahuan Alam Universitas

Lampung.
3.2 Data Pendlitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data yang dibangkitkan dengan
simulasi pada software R, yaitu data berukuran n = 20 danp = 5 variabel dari
sebaran normal multivariat serta tentukan terlebih dahulu vektor mean dan matriks
variance-covariance yang diulang sebanyak 1000 kali. Berdasarkan perhitungan,
untuk membangkitkan data pada R digunakan vektor mean dan matriks variance-
covariance sebagai berikut :
16 —4 8,25 2,75 —0,5]

] -4 19,3 -0,75 —4,25 12,5

u= [3‘ ¥ =825 -0,75 13 0,75 2,25 (3.1)

2,75 —4,25 0,75 6 —3,25
-0,5 12,5 2,25 -3,25 19,3
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3.3 Metode Pendlitian

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan studi literatur secara sistematis
yang diperoleh dari buku-buku penunjang, jurnal dan juga medialain seperti
internet untuk mendapatkan informasi sebanyak mungkin kemudian melakukan
simulasi sebagai aplikasi untuk menerapkan teori yang telah didapat. Untuk

mempermudah perhitungan digunakan perangkat lunak (software) R 3.4.1.

Adapun tahapan yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Membangkitkan data lengkap yang berukuran n = 20 dan p = 5 variabel dari
sebaran normal multivariat dengan vektor mean dan matriks variance-
covariance pada persamaan (3.1) dengan pengulangan sebanyak 1000 kali.

2. Menghilangkan elemen dari matriks lengkap dengan presentasi 1%, 3%, 5%,
10%, 15%, 20%, 23%, 25%, dan 28%

3. Menghitung loadings dan scores komponen utama dari data lengkap dan
masing-masing data hilang

4. Menghitung bias loadings dan bias scores komponen utama pada masing-
masing data hilang

5. Menghitung M SE loadings dan scores komponen utama pada masing-masing
data hilang

6. Menghitung spectral normyaitu selisih nilai eigen maksimum untuk masing-

masing data hilang
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. Mengevaluasi bias dan M SE dari loadings dan scores komponen utama dari
algoritma NIPALS dari masing-masing data hilang

. Mengevaluasi spectral normdari nilai eigen pada masing-masing data hilang
. Méakukan studi kasus pada data real yaitu data volume ekspor yang tercatat

pada dinas perindustrian.



V. KESIMPULAN

Berdasarkan proses penelitian mengatasi data hilang dengan algoritma NIPALS

dalam analisis komponen utama, dapat diambil kesimpulan sebagai berikut :

1. Algoritma NIPALS mengatasi data hilang dalam komponen utama dengan
cara mendekomposisikan matriks X menjadi matriks scores T dan matriks
loadings P.

2. Penggunaan algoritma NIPALS untuk mengatasi data hilang pada data
simulasi berdasarkan bias dan M SE masih cukup baik karena bias dan MSE
sama-sama rendah pada semua data hilang. Namun, berdasarkan spectral
norm hasil algoritma NIPALS sudah tidak akurat pada data hilang 25%.

3. Padastudi kasus penggunaan algoritma NIPALS untuk mengatasi data hilang
pada data volume ekspor yang tercatat pada Dinas Perindustrian berdasarkan
bias dan spectral norm bahwa hasil algoritma NIPALS sudah tidak akurat
pada data hilang 10 (30,3%). Namun, berdasarkan M SE hasil algoritma
NIPALS sudah tidak akurat pada data hilang 9 (27,27%).

4. Berdasarkan hasil penelitian dengan data ssimulasi dan studi kasus, penulis
menyimpulkan bahwa algoritma NIPALS dapat mengatasi data hilang sebesar
30% atau lebih dari jumlah data. Namun, untuk data hilang sebanyak 25%

hasil analisis yang didapat sudah tidak akurat.
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