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ABSTRAK 

 

 

PERBANDINGAN PEMBOBOT BISQUARE TUKEY DAN PEMBOBOT 

ANDREW DALAM REGRESI ROBUST M-ESTIMATOR 

 

 

 

Oleh  

 

 

NI WAYAN MEGA PRATIWI 

 

 

 

 

Analisis regresi robust merupakan salah satu teknik analisis regresi yang 

digunakan untuk mengatasi data yang mengandung pencilan.  Pencilan dapat 
menyebabkan metode kuadrat terkecil tidak dapat digunakan karena standar error 

menjadi tinggi sehingga tidak efektif dalam memodelkan data. Salah satu metode 

estimasi pada regresi robust adalah M-Estimator. Metode ini memiliki fungsi 

pembobot antara lain pembobot Bisquare Tukey dan pembobot Andrew. Penelitian 

ini mengaplikasikan kedua pembobot pada data tanpa pencilan dan data dengan 

pencilan sebesar 5%, 10%, 15%, dan 20%. Ukuran data yang digunakan sebesar 

30, 60, 120, 180, 240, dan 300. Berdasarkan kriteria MSE (Mean Square Error), 

diperoleh bahwa pada saat data tidak mengandung pencilan, metode kuadrat 

terkecil lebih baik digunakan dalam memodelkan data daripada regresi robust 

estimasi M.  Namun pada saat data dikontaminasi pencilan 5%, 10%, dan 15%, 

pembobot Bisquare Tukey lebih baik dalam memodelkan data daripada pembobot 

Andrew. Sedangkan pada saat data dikotaminasi pencilan 20%, pembobot Andrew 

lebih baik dalam memodelkan data daripada pembobot Bisquare Tukey. 

 

Kata kunci : Regresi Robust, Pencilan, M-estimator, Pembobot Bisquare Tukey, 

Pembobot Andrew. 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

ABSTRACT 

 

 

COMPARISON OF TUKEY BISQUARE AND ANDREW ON  

ROBUST REGRESSION M-ESTIMATOR 

 

 

 

By  

 

 

NI WAYAN MEGA PRATIWI 

 

 

 

 

Robust regression analysis is one of the regression analysis techniques used to 

deal with data containing outliers.  Outliers can cause the ordinary least square to 

not be used because the standar error becomes high, making it ineffective in 

modeling data. One of the estimation methods in robust regression is the M-

estimator, This method has a weighting function including Tukey Bisquare 

weighting and Andrew weighting. This study applies both weight to simulated 

data contaminated with outliers of 5%, 10%, 15%, and 20%.  The data sizes used 

were 30, 60, 120, 180, 240, and 300. Based on the MSE (Mean Square Error) 

criteria, it was found that when the data did not contain outliers, the ordinary least 

squares is better used in modeling data than the robust regression estimation M.  

however, when the data is contaminated with 5%, 10%, and 15% outliers, the 

Bisquare Tukey weighted is better than Andrew’s weight. Meanwhile, when the 

data is contaminated with 20% outliers, Andrew’s weight is better at modeling 

data than Bisquare Tukey’s weight. 

 

Keywords : Robust Regression, Outliers, M-estimator, Tukey Bisquare weights, 

Andrew weights. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Analisis regresi merupakan analisis yang digunakan untuk mengetahui hubungan 

antara variabel terikat (dependent) dengan satu atau lebih variabel bebas 

(independent).  Metode yang biasa digunakan untuk mengestimasi parameter 

regresi adalah Metode Kuadrat Terkecil (MKT).  Menurut Myers, dkk. (2010), 

estimator yang dihasilkan MKT akan bersifat tak bias dan efisien (Best Linear 

Unbiased Estimator/BLUE) jika komponen sisaan atau galat memenuhi semua 

asumsi dalam regresi.  Asumsi-asumsi tersebut yaitu asumsi normalitas, asumsi 

homoskedastisitas, asumsi non-autokorelasi, dan asumsi non-multikolinieritas.  

Pada beberapa kasus dijumpai bahwa terdapat asumsi yang tidak terpenuhi, 

sehingga mengakibatkan hasil estimasi pada MKT kurang baik.  Salah satu 

asumsi yang tidak terpenuhi adalah asumsi normalitas.  Asumsi normalitas tidak 

terpenuhi dapat dikarenakan adanya pencilan atau outlier pada data pengamatan. 

 

Menurut Montgomery, dkk.  (2012),  pencilan atau outlier adalah data yang 

polanya menyimpang dari pola umum data.  Tindakan untuk membuang begitu 

saja suatu pencilan atau outlier bukanlah suatu tindakan yang bijaksana, karena 

pencilan dapat memberikan informasi yang cukup berarti.  Pendeteksian outlier 

dapat dilakukan dengan beberapa cara, salah satunya adalah dengan menghitung 

nilai DFFITS (Difference in Fit Standardized).  Pencilan menyebabkan metode 

MKT tidak dapat digunakan karena memiliki standar error yang tinggi sehingga 

memiliki sifat yang bias dan tidak efisien dalam memodelkan data.   

 



2   

 
 

Oleh karena itu, diperlukan sebuah estimasi yang robust atau tahan terhadap 

pencilan.  Regresi tersebut biasa disebut dengan regresi robust.  Beberapa metode 

dalam regresi robust diantaranya Least Median of Square (LMS), Least Trimmed 

Squares (LTS), M-estimation, S-Estimation dan MM-estimation (Rousseeuw dan 

Leroy, 1987).  

 

Salah satu dari metode robust yang sering digunakan adalah estimasi M, karena 

hasilnya lebih teliti (Pradewi dan Sudarno, 2012).  Penelitian oleh Sinay dan 

Talakua (2015) mengkaji regresi robust model M-Estimator dengan estimator 

Huber dan Bisquare Tukey dapat mengatasi masalah outlier pada OLS.  Model 

regresi linear robust M-estimator dengan pembobot Huber dan Bisquare Tukey 

lebih baik dibandingkan model OLS.  Lebih jauh lagi, berdasarkan nilai kebaikan 

model yaitu ditinjau dari nilai R
2
 dan MSE diperoleh bahwa model Bisquare 

Tukey lebih baik dibandingkan model Huber.  

 

Pada penelitian lainnya, Deria, dkk.  (2019) mengkaji regresi robust M-estimator 

dengan fungsi bobot Andrew, Ramsay, dan Welsch yang dapat digunakan untuk 

mengatasi keberadaan outlier dengan studi kasus kemiskinan di Jawa Tengah 

tahun 2017.  Kemiskinan di Jawa Tengah dipengaruhi oleh jumlah pengangguran, 

jumlah penduduk, tingkat partisipasi sekolah, Indeks Pembangunan Manusia 

(IPM), dan inflasi.  Penelitian ini menyimpulkan bahwa model regresi robust 

terbaik adalah regresi robust M-estimation dengan fungsi bobot Andrew. 

 

Berdasarkan uraian tersebut, penulis tertarik untuk melakukan perbandingan 

regresi robust estimasi M dengan menggunakan pembobot Bisquare Tukey dan 

pembobot Andrew.  Perbandingan pembobot akan disimulasikan pada data 

simulasi dengan parameter yang diperoleh dari data kemiskinan di Indonesia 

tahun 2021, dengan berbagai ukuran sampel dan persentase pencilan yang 

bervariasi, kemudian akan dilakukan perbandingan keefektifan yang ditinjau dari 

MSE (Mean Square Error) sehingga dapat memperoleh pembobot terbaik. 
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1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Mengkaji regresi robust dengan estimasi M menggunakan pembobot 

Bisquare Tukey dan Andrew. 

2. Menentukan pembobot terbaik dalam pemodelan regresi robust pada 

estimasi-M yang ditinjau dari MSE (Mean Square Error). 

 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah menambah wawasan dan pengetahuan 

tentang regresi robust estimasi-M dengan pembobot Bisquare Tukey dan 

pembobot Andrew.  Serta diharapkan dapat menjadi bahan bacaan dan referensi 

bagi pembaca dalam menentukan pembobot terbaik pada regresi robust estimasi 

M.



 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Analisis Regresi Linier  

 

 

 

Analisis regresi merupakan teknik statistika yang digunakan untuk memodelkan 

hubungan antara variabel terikat (variabel respon) dengan satu atau lebih variabel 

bebas (variabel prediktor).  Menurut Freund, dkk.  (2006), model analisis regresi 

dapat digunakan untuk membuat kesimpulan tentang hubungan variabel respon 

dengan variabel bebas, hubungan yang dihasilkan kemudian dapat digunakan 

untuk memprediksi atau menjelaskan variabel respon.  Menurut Chatterjee dan 

Hadi (2006), variabel respon dinotasikan sebagai   dan variabel prediktor 

dinotasikan dengan             dimana   untuk menunjukkan jumlah dari 

variabel prediktor.  

 

Terdapat dua jenis analisis regresi linear, yaitu regresi linear sederhana dan regresi 

linear berganda.  Analisis regresi linier sederhana merupakan analisis regresi yang 

melibatkan satu variabel bebas dan satu variabel tak bebas.  Model regresi linier 

sederhana dapat dinyatakan sebagai berikut (Montgomery,dkk., 2012): 

                         (2.1) 

dengan: 

   : variabel tak bebas untuk pengamatan ke-i, 

   : variabel bebas untuk pengamatan ke-i, 

      : parameter regresi, 

   : galat untuk pengamatan ke-i. 
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Analisis regresi linier sederhana ini dilakukan pendugaan yaitu    dan   , 

persamaan linier pada pendugaan garis regresi linier ditulis dalam bentuk: 

 ̂          (2.2) 

dengan: 

 ̂  : nilai dugaan variabel tak bebas pengamatan ke-i, 

   : titik potong garis regresi pada sumbu y atau nilai dugaan  ̂ 

bila    , 

   : gradien garis regresi atau perubahan nilai dugaan  ̂ persatuan   

perubahan dari nilai  , 

   : nilai variabel bebas pada pengamatan ke-i. 

 

Sedangkan analisis regresi linear berganda merupakan metode regresi yang 

melibatkan satu variabel tak bebas dan beberapa variabel bebas.  Model regresi 

linier berganda dapat dinyatakan sebagai berikut: 

                              (2.3) 

dengan: 

          

           

         : variabel tak bebas untuk pengamatan ke-i,  

          : variabel bebas ke-k untuk pengamatan ke-i,  

    : parameter regresi ke-k, 

    : galat untuk pengamatan ke-i. 

 

Persamaan (2.3) dapat ditulis dalam bentuk matriks sebagai berikut: 

       (2.4) 
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dengan: 

  [

  

  

 
  

]         ;     

[
 
 
 
 11 12 1

21 22 2

1 2

1

1

1

k

k

n n nk

x x x

x x x

x x x ]
 
 
 
 

         ;    [

  

  

 
  

]              ;  [

  
  
 
  

] 

 

2.2 Metode Kuadrat Terkecil  

 

 

 

Parameter dalam regresi linier            belum diketahui, oleh karena itu 

diperlukan metode pendugaan untuk mengestimasi parameter tersebut.  Menurut 

Montgomery, dkk.  (2012), metode yang umum digunakan untuk mengestimasi 

parameter model regresi tersebut adalah dengan meminimumkan jumlah kuadrat 

residual atau yang dikenal dengan Metode Kuadrat Terkecil (MKT).  MKT 

merupakan penduga yang terbaik karena bersifat tak bias dan konsisten, metode 

ini menghasilkan ragam yang minimum bagi parameter regresi.  Misalkan terdapat 

k parameter dan n pengamatan maka akan memperoleh model sebagai berikut: 

 

 

Yang dapat ditulis secara singkat dalam bentuk matriks yaitu:   

    ̂   

 

(2.5)

 

  

Pendugaan MKT untuk kasus n amatan dapat diperoleh dengan meminimumkan  

∑  
  ∑*(   ( ̂   ̂        ̂      ))+

 
 

   

 
 

(2.6) 

 

1 0 1 11 1 1

2 0 1 21 2 2

0 1 1

ˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ

k k

k k

n n k nk n

Y X X e

Y X X e

Y X X e

  

  

  

    

    

    
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Dengan ∑  
  merupakan jumlah kuadrat galat. 

Notasi matriks untuk meminimumkan e
T
e dari Persamaan (2.4) diperoleh: 

          ̂         (2.7) 

Oleh karena itu, 

       (    ̂)
 
(    ̂) 

                    ̂      ̂     ̂.       (2.8) 

 

Untuk menaksir parameter            maka ∑   
  

    harus sekecil mungkin.  

Hal tersebut dapat dicapai dengan menurunkan persamaan     terhadap  ̂ dan 

membuatnya sama dengan nol, sehingga diperoleh: 

     ̂  (              (2.9) 

 

 

2.3 Uji Asumsi Analisis Regresi Linier  

 

 

 

Uji asumsi merupakan uji yang dilakukan sebelum melakukan analisis data.  

Apabila seluruh asumsi dapat terpenuhi maka akan menghasilkan model regresi 

yang memenuhi kriteria BLUE ( Best Liniar Unbiased Estimator) (Myers,dkk., 

2010). 

Uji asumsi klasik pada analisis regresi linier berganda, terdiri dari: 

 

2.3.1 Uji Normalitas  

 

 

 

Uji normalitas digunakan untuk mengetahui apakah residual dalam model regresi 

berdistribusi normal atau tidak.  Regresi linear klasik diasumsikan bahwa tiap i

didistribusikan normal dengan 
2(0, )i N 

.  
Salah satu uji formal yang dapat 

digunakan untuk menguji asumsi normalitas adalah uji statistik Kolmogorov-

Smirnov. 
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Uji hipotesis 

i. H0 : residu berdistribusi normal 

H1 : residu tidak berdistribusi normal 

ii. Taraf signifikansi   

iii. Menghitung statistik uji 

               (     (      (2.10) 

dengan   (   adalah fungsi distribusi kumulatif empiris, dan   (   adalah 

fungsi distribusi kumulatif normal. 

iv.   Menentukan daerah kritis 

H0 ditolak jika          (       dengan  (       didapat dari tabel 

Kolmogorov-Smirnov. 

v.   Menentukan kesimpulan. 

 

2.3.2 Uji Multikolinieritas 

 

 

 

Multikolinearitas terjadi karena terdapat korelasi yang cukup tinggi di antara 

variabel independen. Salah satu cara untuk mengukur besar multikolinearitas 

adalah menggunakan Variance Inflation Factor (VIF) yang didefinisikan sebagai 

berikut : 

              
2

1

(1 )
j

j

VIF
R


    (2.11) 

dengan: 

     : 1,2,…,k 

    : banyaknya peubah prediktor, 

  
  : koefisien determinasi dari persaman regresi dengan    sebagai peubah     

respon dan   lainnya sebagai peubah prediktor. 
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Jika nilai        maka asumsi non-multikolinieritas dipenuhi. 

 

 

2.3.3 Uji Autokorelasi  

 

 

 

Model regresi linear klasik mengasumsikan bahwa autokorelasi seperti tidak 

terdapat dalam error   .  Lambang non-autokorelasi adalah 

( ) 0i jE     i j  

Secara sederhana dapat dikatakan model klasik mengasumsikan bahwa error yang 

berhubungan dengan pengamatan tidak dipengaruhi oleh error yang berhubungan 

dengan pengamatan lain yang manapun.  Salah satu cara yang dapat digunakan 

untuk mendeteksi autokorelasi adalah dengan uji Durbin Watson. 

     
∑(        

 

∑  
  

      (2.12)

 

Uji hipotesis 

i. H0:    , artinya tidak terdapat autokorelasi 

H1:    , artinya terdapat autokorelasi 

ii. Taraf signifikasi   

iii. Keputusan Uji 

Jika dapat ditunjukan          , dimana 

   -hitung Durbin-Watson 

    nilai kritis untuk batas atas dari tabel Durbin-Watson 

Maka dapat disimpulkan bahwa model tidak terjadi auotokorelasi 
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2.3.4 Uji Homogenitas 

 

 

 

Uji homogenitas bertujuan untuk menguji apakah dalam model regresi terjadi 

ketidaksamaan varian dari residual satu pengamatan ke pengamatan yang lain. Uji 

homogenitas variansi residu dilakukan dengan uji Breusch Pagan. 

 

Uji hipotesis
  

i. H0: model regresi bersifat homoskedastisitas 

H1: model regresi tidak bersifat homoskedastisitas 

ii. Taraf signifikasi   

iii. Keputusan Uji: menolak H0 apabila          

 

 

2.4 Uji Hipotesis dalam Regresi Linier Berganda 

 

 

 

Uji hipotesis merupakan proses yang dilakukan dalam rangka mengambil 

keputusan dari dua hipotesis yang berlawanan.  Kedua  hipotesis dirumuskan 

sedemikian rupa sehingga masing-masing hipotesis merupakan negasi dari 

hipotesis yang lainnya.  Rumusan hipotesis mengakibatkan salah satu akan selalu 

bernilai benar dan hipotesis lainnya akan selalu bernilai salah.  Kedua hipotesis 

tersebut dinamakan hipotesis nol dan hipotesis alternatif.  Menentukan hipotesis 

nol dan hipotesis alternatif, merupakan langkah yang sangat penting. 

 

Pada uji hipotesis dalam regresi linier berganda dilakukan beberapa uji yaitu: 

2.4.1 Uji F 

Uji F merupakan uji signifikasi kecocokan model yang bertujuan untuk 

melihat ada atau tidaknya hubungan linier antar variabel secara keseluruhan. 

Berikut ini merupakan langkah-langkah uji F (Montgomery dan Runger, 

2003): 

a. Hipotesis 
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      terdapat     , dengan         k 

b.  Statistik Uji 

            

   

 
   

     

 
   

   
 

c. Kriteria Uji 

      ditolak jika          (           atau           

 

2.4.2 Uji Parsial (t) 

Uji Parsial merupakan uji koefisien regresi secara individual digunakan 

untuk menguji ada atau tidaknya pengaruh yang signifikan antara masing-

masing variabel predictor terhadap terhadap model regresi linier. Berikut ini 

merupakan langkah-langkah pengujiannya: 

a. Hipotesis 

        

        dengan         k 

b. Statistik Uji 

        
 ̂ 

  ( ̂  
  dengan   ( ̂ )  √   ( ̂   

c. Kriteria Uji 

  ditolak jika            ( 
 
       atau           

 

2.5 Ukuran Kecocokan Model (Goodness Of Fit)  

 

 

 

Ukuran kecocokan model (Goodness Of  Fit) digunakan untuk memperoleh 

gambaran apakah model yang dipilih sesuai atau tidak.   
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2.5.1 Koefisien Determinasi yang disesuaikan (R
2
) 

 

 

 

Menurut Chatterjee dan Hadi (2006), koefisien determinasi (R
2
 ) merupakan alat 

untuk mengukur bagaimana kemampuan variabel prediktor X memperhitungkan 

atau menentukan respons variabel Y. 

       
∑(    ̂  

 

∑(    ̅  
         (2.13) 

 

2.5.2 MSE (Mean Square Error) 

 

 

 

Mean square error merupakan salah satu yang digunakan untuk melihat kebaikan 

pendugaan parameter dari regresi. MSE menghitung nilai kesalahan dari rata-rata 

penduga.  Model persamaan yang baik adalah model yang memiliki nilai MSE 

yang kecil, semakin kecil nilai dari MSE maka pendugaan parameter regresi 

semakin baik.  Nilai MSE diperoleh dari nilai jumlah kuadrat galat dibagi dengan 

db jumlah kuadrat sisaan.  Nilai MSE dapat dilakukan dengan perhitungan berikut 

ini: 

        
∑(    ̂  

 

   
       (2.14) 

(Chatterjee dan Hadi, 2006) 

 

2.6 Pencilan  

 

 

 

Menurut Neter, dkk.  (1997), pencilan merupakan data amatan yang berada jauh 

dari amatan lainnya.  Pencilan dalam data akan mengganggu proses analisis data 

sehingga dapat memberikan pengaruh yang besar terhadap pendugaan parameter 

regresi.  Keberadaan pencilan akan menimbulkan suatu masalah dalam metode 

kuadrat terkecil.  
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Pada umumnya pencilan atau outlier mempunyai sisaan atau error berjarak tiga 

simpangan baku.  Pencilan dapat menyebabkan munculnya nilai rata-rata dan 

simpangan baku yang tidak konsisten terhadap mayoritas data.  Selain itu, 

estimasi koefisien garis regresi yang diperoleh tidak tepat, dan pada beberapa 

analisis inferensia dapat menyebabkan kesalahan dalam pengambilan keputusan 

dan kesimpulan (Sembiring, 2003).   

 

2.6.1 Identifikasi Pencilan dengan Boxplot 

 

 

 

Pendeteksian pencilan dapat dilakukan dengan menggunakan beberapa metode, 

salah satunya adalah dengan metode boxplot.  Menurut Febrianto, dkk (2018), 

boxplot merupakan metode yang mempergunakan nilai kuartil dan jangkauan 

untuk mendeteksi adanya outlier (pencilan), sehingga pada metode ini dapat 

mengetahui adanya outlier untuk masing-masing variabel.  Boxplot 

mempergunakan nilai kuartil dan jangkauan. Kuartil 1, 2, dan 3 akan membagi 

sebuah urutan data menjadi empat bagian.  Jangkauan (IQR, Interquartile Range) 

didefinisikan           sebagai selisih kuartil 1 terhadap kuartil 3.  Adapun 

pencilan dapat ditentukan dari nilai yang kurang dari         terhadap kuartil 1 

dan nilai yang lebih dari         terhadap kuartil 3 (Dawson, 2011). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1. Skema Identifikasi Pencilan dengan Metode Boxplot. 
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2.6.2 Identifikasi Pencilan dengan Diagram Pencar (Scatter Plot) 

 

 

 

Metode lain yang digunakan untuk mengidentifikasi adanya pencilan (outlier) 

yaitu metode grafis atau gambar, seperti diagram pencar (scatter plot).  Metode ini 

tanpa melibatkan perhitungan yang rumit.  Kelemahan metode ini adalah 

keputusan yang memperlihatkan data tersebut merupakan pencilan atau tidak 

bergantung pada kebijakan dari peneliti, karena hanya mengandalkan visualisasi 

gambar. 

 

Metode scatterplot dilakukan dengan cara memplot data dengan observasi ke-i 

(          .  Selain itu, jika sudah mendapatkan model regresi maka dapat 

dilakukan dengan cara memplot antara residual (e) dengan nilai prediksi  ( ̂ .  

Jika terdapat data yang berada jauh dari pola kumpulan data keseluruhan maka hal 

ini mengidentifikasi sebagai pencilan.  

 

 

2.6.3 Identifikasi Pencilan dengan Uji DFFITS (Difference in Fit 

Standardized) 

 

 

 

Metode lain yang dapat digunakan untuk mendeteksi pencilan adalah uji DFFITS 

(Difference in Fit Standardized).  Rumus DFFITS didefinisikan sebagai berikut: 

  (           (
   

     
)

 

 
      (2.15) 

Dengan ti adalah studentized deleted residual untuk kasus ke-i dengan rumus: 

   
  

  √(      
            

   √
(         

  (      
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   ∑
(    ̂  

   

 

   

 

Dengan   adalah residual ke-i,     adalah elemen-elemen diagonal dari matriks H.  

H adalah matriks n x n 

   (         

Suatu data disebut pencilan jika nilai            untuk gugus data yang 

berukuran kecil sampai sedang (      dan nilai           √    untuk 

gugus data yang berukuran besar (     , dengan      , dan n adalah 

banyaknya observasi (Pitselis, 2013). 

 

 

2.7 Regresi Robust  

 

 

 

Regresi robust merupakan metode regresi yang digunakan ketika dalam menduga 

parameter regresi menggunakan metode kuadrat terkecil distribusi dari galat tidak 

normal dan atau adanya beberapa pencilan yang berpengaruh pada model.  

Metode kuadrat terkecil memberikan bobot yang sama pada setiap pengamatan 

untuk mendapatkan estimasi parameter.  Sedangkan regresi robust memungkinkan 

pengamatan dibobot secara tidak sama.  Pada dasarnya, pengamatan yang 

menghasilkan residu besar dibobotkan dengan metode estimasi regresi robust. 

Sejumlah metode tersedia, secara umum, metode regresi robust memerlukan 

komputasi yang jauh lebih banyak daripada metode kuadrat terkecil (Draper dan 

Smith, 1998).   

 

Metode dalam analisis regresi robust yang dapat digunakan untuk menangani data 

pencilan yaitu metode M , Least Trimmed Square (LTS), Scale (S), Method of 

Moment (MM) serta Least Median of Squares (LMS) atau metode Kuadrat 

Median Terkecil (Rousseeuw dan Leroy, 1987).  Penelitian ini akan menggunakan 

regresi robust metode-M. 
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2.8 Pembobot  Bisquare Tukey  

 

 

 

Data yang mengandung pencilan akan menghasilkan galat atau error yang besar 

dan untuk mengatasi hal tersebut umumnya akan diberikan bobot.  Regresi robust 

estimasi M mempunyai beberapa fungsi pembobotan, diantaranya yaitu 

pembobotan Bisquare Tukey dan pembobotan Andrew.  Penggunaan fungsi 

pembobot Bisquare Tukey dan Andrew adalah untuk menghasilkan nilai skala 

pembobot dengan cara melakukan iterasi hingga estimator yang diperoleh 

konvergen.   

 

Menurut Maronna,dkk. (2019), fungsi objektif untuk pembobot Bisquare Tukey 

yaitu: 

             (    {

  

 
,  [  (

  

 
)
 

]
 

-              

 
  

 
                                                      

    (2.16) 

Dengan fungsi pembobot yaitu: 

                               (    { [  (
  

 
)
 

]
 

              

                                      

  (2.17) 

Nilai k untuk estimator Bisquare Tukey disebut tuning constans. Nilai k yang 

optimal untuk Bisquare Tukey adalah 4,685. 

 

2.9 Pembobot Andrew 

 

 

 

Menurut Draper dan Smith (1998), fungsi objektif untuk pembobot Andrew 

adalah sebagai berikut: 

 

 (    {
 (     (

  

 
))                   

          
                                                

               (2.18) 
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Fungsi pembobot Andrew adalah sebagai berikut: 

 (    {

   (
  
 
)

  
 

                   

                                 

     (2.19) 

Dimana nilai   pada pembobot Andrew disebut tunning constant dengan nilai 

       . 

 

 

2.10 Regresi Robust M-Estimator 

 

 

 

Estimasi regresi robust yang paling luas digunakan adalah Estimasi-M, yang 

diperkenalkan oleh Huber dan merupakan pendekatan yang paling sederhana baik 

secara teori maupun perhitungan.  Regresi robust estimasi-M pada prinsipnya 

adalah meminimumkan suatu fungsi objektif  . 

∑ (    ∑ (
  
 ̂
)

 

   

 

   

 ∑  (
   ∑      

 
   

 ̂
)

 

   
 

 

(2.20) 

  

Dimana  (    adalah fungsi simetris dari residual atau fungsi yang memberikan 

kontribusi pada masing-masing residual pada fungsi objektif.  Pada umumnya 

suatu estimasi skala robust perlu diestimasi dan  ̂ adalah skala estimasi robust.  

Untuk mencari  ̂ pada regresi robust dengan estimasi-M yang sering digunakan 

yaitu persamaan:  

 ̂  
                (    

      
 

(2.21) 

  

Jika      merupakan turunan dari  . Maka untuk meminimumkan persamaan 

(2.20) diperlukan turunan parsial pertama dari   terhadap    dimana  

            harus disamadengankan nol, sehingga akan menghasilkan: 

∑    (
  
 ̂
)  ∑    (

   ∑      
 
   

 ̂
)   

 

   

 

   

 
 

(2.22) 
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Dimana    adalah observasi ke-i pada parameter ke-j.   merupakan fungsi 

influence yang digunakan untuk memperoleh bobot.  Fungsi pembobot 

didefinisikan seperti berikut: 

 (    
 (

  
 ̂
)

(
  
 ̂
)

n  

Penelitian ini akan menggunakan fungsi pembobot Bisquare Tukey pada 

Persamaan (2.17) dan pembobot Andrew pada Persamaan (2.19).  Persamaan 

(2.22) akan menjadi: 

∑      (
   ∑      

 
   

 ̂
)

 

   
   

(2.23) 

  

Persamaan (2.23) jika dibuat dalam bentuk matriks menjadi: 

                               (2.24) 

Persamaan (2.24) tersebut akan meminimumkan persamaan 

∑  (    ̂  
 

 

   

 

Persamaan (2.24) disebut juga sebagai kuadrat terkecil terboboti (weighted least 

square).  Weighted least square digunakan sebagai alat untuk menghitung 

estimasi-M.  Sehingga parameter penduga menjadi: 

      ̂  (                (2.25) 

Menduga parameter diperlukan solusi iterasi yang disebut IRLS (Iteratively 

reweighted least squares).  Langkah-langkah IRLS yang dilakukan dalam 

mengestimasi parameter dengan estimasi-M adalah: 

1. Menaksir   awal yaitu  ̂(   dengan menggunakan metode kuadrat terkecil. 

2. Menghitung nilai residual        ̂ . 
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3. Menghitung nilai  

 ̂  
                (    

      
  

4. Menghitung nilai    
  

 ̂
 

5. Menghitung nilai bobot (    menggunakan fungsi pembobot: 

a. Pembobot Bisquare Tukey  

 (    {[  (
  

 
)
 

]
 

              

                                      

 

b. Pembobot Andrew 

 (    

{
 

    (
  

 
)

  

 

                   

                                 

 

6. Menghitung  ̂ menggunakan kuadrat terkecil terboboti berdasarkan nilai 

bobot  ̂  (           . 

W adalah matriks diagonal berukuran       dengan elemen-elemen diagonalnya 

                   . Dugaan parameter  ̂ dari tahap 6 digunakan menjadi  ̂(   

dalam tahap 1 lalu mengulangi sampai langkah ke-6.  Tahapan ini dilanjutkan 

sampai diperoleh penduga parameter yang konvergen (Pitselis, 2013). 

 

 

 



 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun ajaran 2022/2023, bertempat 

di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, 

Universitas Lampung. 

 

 

3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data simulasi yang 

dibangkitkan dengan parameter awal dari data sekunder yang diperoleh dari laman 

web resmi Badan Pusat Statistik bps.go.id berupa data IPM sebagai variabel bebas 

  dan data jumlah penduduk miskin sebagai variabel respon  .  Data yang 

disimulasikan berukuran 30, 60, 120, 180, 240, dan 300.  Pencilan disimulasikan 

pada variabel respon Y sebesar 10% dan 20% untuk ukuran data 30, sedangkan 

untuk ukuran data 60, 120, 180, 240, dan 300 disimulasikan dengan pencilan 

sebesar 5%, 10%, 15%, dan 20% menggunakan perangkat lunak R-1.4.3.  

 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan studi pustaka yaitu mempelajari 

berbagai sumber guna menunjang proses penelitian dan studi simulasi untuk 

menentukan pembobot terbaik antara pembobot Bisquare Tukey dan pembobot 
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Andrew dalam mengatasi data yang mengandung pencilan.  Adapun langkah-

langkah yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Mengumpulkan data berupa data IPM sebagai variabel   dan data jumlah 

penduduk miskin di Indonesia pada tahun 2021 sebagai variabel  . 

2. Menghitung nilai parameter   dan   pada variabel bebas    

3. Membangkitkan galat dari sebaran normal  (     berukuran 30, 60, 120, 

180, 240, dan 300. 

4. Membangkitkan variabel bebas   dengan parameter yang telah diperoleh 

pada langkah 2. 

5. Menetapkan nilai dari    dan   , nilai ini diperoleh dari hasil estimasi 

regresi linier menggunakan metode kuadrat terkecil dari data sekunder   

dan   yang sudah dikumpulkan. 

6. Dari nilai-nilai yang sudah diketahui maka dicari nilai    dari model regresi 

yaitu:               

7. Mengkontaminasi variabel respon Y dengan pencilan sebesar 10% dan 20% 

pada ukuran data 30, sedangkan variabel respon Y dikontaminasi dengan 

pencilan sebesar 5%, 10%, 15%, dan  20% pada ukuran data 60, 120, 180, 

240, dan 300 dengan 1000 kali pengulangan yang diikuti analisis regresi 

robust estimasi M dengan menggunakan masing-masing pembobot Bisquare 

Tukey dan pembobot Andrew.  Pencilan diberikan dengan cara 

menambahkan nilai maksimum dari variabel respon   dengan lebih dari tiga 

kali standar deviasi yang bersesuaian. 

        (      (          (   

8. Melakukan pendeteksian pencilan dengan boxplot, scatterplot dan uji 

DFFITS. 

9. Melakukan pengujian normalitas menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov. 

10. Menghitung nilai estimasi  ̂  dan  ̂  dengan menggunakan metode regresi 

robust estimasi M dengan pembobot Bisquare Tukey dan pembobot Andrew. 

11. Menghitung nilai MSE (Mean Square Error) dari koefisien regresi robust 

dengan masing masing pembobot. 

12. Melakukan perbandingkan rata-rata nilai MSE dari analisis regresi robust 

estimasi M menggunakan masing-masing pembobot. 
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13. Melakukan analisis dari hasil yang diperoleh 

14. Membuat kesimpulan untuk memperoleh pembobot terbaik. 

.



 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

V. KESIMPULAN 

 

 

 

 

Kesimpulan yang diperoleh dari penelitian ini adalah: 

1. Regresi robust estimasi M dengan pembobot Bisquare Tukey dan pembobot 

Andrew memiliki fungsi objektif yang berbeda, sehingga menghasilkan nilai 

parameter  ̂ yang berbeda. 

2. Berdasarkan hasil dan pembahasan diperoleh bahwa metode kuadrat terkecil 

lebih baik digunakan daripada regresi robust saat data tidak mengandung 

pencilan.  Sedangkan, regresi robust estimasi M dengan pembobot Bisquare 

Tukey dan pembobot Andrew sama-sama lebih baik dalam memodelkan data 

daripada metode kuadrat terkecil untuk data yang dikontaminasikan 

pencilan sebesar 5%, 10%, 15% dan 20%.  Ditinjau dari nilai rata-rata 

MSE dengan 1000 pengulangan maka dapat disimpulkan pembobot 

Bisquare Tukey lebih baik digunakan pada persentase pencilan 5%, 10%, 

dan 15% sedangkan pembobot Andrew lebih baik digunakan pada 

persentase pencilan 20%.  Hasil penelitian ini sejalan dengan penelitian 

Sinay dan Talakua (2015) dan penelitian Deria, dkk. (2019).
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