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ABSTRACT

EFFECTIVENESS OF ROBUST MAIN COMPONENT REGRESSION
ANALYSIS USING THE MCD-LTS METHOD ON HUMAN
DEVELOPMENT INDEX (HDI) DATA OF NORTH SUMATRA
PROVINCE

By

NURJANAH

Principal Component Regression (PCR) is one of the methods used in overcoming
multicollinearity problems with the stages of conducting Principal Component
Analysis (PCA) and then regressing with Ordinary Least Squares (OLS). If there
are outliers, the PCR robust method is used, namely using the Minimum Covariance
Determinant (MCD) method which is then regressed using the Least Trimmed
Squares (LTS) method which in this study used data from the Human Development
Index (HDI) of North Sumatra province which is influenced by seven independent
variables, including labor force participation rates, percentage of poor population,
population aged 15 years and over who are employed, school enrollment rates,
number of school facilities, number of health facilities, and life expectancy. The
purpose of this study was to measure the effectiveness of the application of the
MCD and LTS methods in robust principal component regression for modeling the
Human Development Index (HDI) of North Sumatra province. The results of this
study indicate that the MCD-LTS method is considered effective in overcoming
multicollinearity and outlier problems more than the classical AKU-OLS method
with an Adjusted R? value of 0.5573 and an RMSE value of 0.4339.

Keyword : Principal Component Regression, Multicollinearity, Outlier, Robust,
Minimum Covariance Determinant, Least Trimmed Squares, Human Development
Index



ABSTRAK

EFEKTIVITAS ANALISIS REGRESI KOMPONEN UTAMA ROBUST
DENGAN METODE MCD-LTS PADA DATA INDEKS PEMBANGUNAN
MANUSIA (IPM) PROVINSI SUMATERA UTARA

Oleh

NURJANAH

Regresi Komponen Utama (RKU) merupakan salah satu metode yang digunakan
dalam mengatasi masalah multikolinearitas dengan tahapan melakukan Analisis
Komponen Utama (AKU) kemudian diregresikan dengan Ordinary Least Squares
(OLS). Apabila terdapat outlier, digunakan metode robust pada RKU, yaitu
menggunakan metode Minimum Covariance Determinant (MCD) yang kemudian
diregresikan dengan metode Least Trimmed Squares (LTS) yang dalam penelitian
ini digunakan data Indeks Pembangunan Manusia (IPM) provinsi Sumatera Utara
yang dipengaruhi tujuh variabel bebas yaitu tingkat partisipasi angkatan kerja,
presentase penduduk miskin, penduduk umur 15 tahun keatas yang bekerja, angka
partisipasi sekolah, jumlah fasilitas sekolah, banyaknya sarana kesehatan dan angka
harapan hidup. Tujuan penelitian ini yaitu mengukur efektivitas penerapan metode
MCD dan LTS dalam regresi komponen utama robust untuk pemodelan Indeks
Pembangunan Manusia (IPM) provinsi Sumatera Utara. Hasil dari penelitian ini
menunjukkan bahwa metode robust MCD-LTS dinilai lebih efektif dalam
mengatasi masalah multikolinearitas dan outlier daripada metode klasik AKU-OLS
dengan nilai Adjusted R? 0.5573 dan nilai RMSE 0.4339.

Kata kunci : Regresi Komponen Utama, Multikolinearitas, Outlier, Robust,
Minimum Covariance Determinant, Least Trimmed Squares, Indeks Pembangunan
Manusia
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l. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Analisis regresi merupakan suatu metode analisis statistik yang digunakan untuk
menyelidiki model hubungan antara sebuah variabel respon Y dengan satu atau
lebih variabel prediktor Xi, Xo, ..., Xk. Analisis regresi dapat diklasifikasikan
menjadi dua macam, yakni analisis regresi sederhana dan analisis regresi berganda.
Analisis regresi yang menjelaskan hubungan satu variabel respon dengan satu
variabel prediktor dinamakan analisis regresi sederhana. Sedangkan, untuk analisis
regresi yang menjelaskan hubungan satu variabel respon dengan lebih dari satu

variabel prediktor dinamai dengan analisis regresi berganda.

Pada ilmu statistik, suatu model regresi dikatakan baik, jika asumsi-asumsi
klasiknya terpenuhi, yaitu residual berdistribusi normal, tidak terjadi autokorelasi,
heteroskedastisitas, dan multikolinieritas. Oleh karena itu, proses kontrol terhadap
model perlu dilakukan untuk menelaah apakah asumsi-asumsi tersebut terpenuhi

atau tidak.

Dalam analisis regresi linear berganda kerap muncul masalah, salah satunya adalah
adanya multikolinearitas yang terjadi karena adanya hubungan (korelasi) antar
variable prediktor dalam model regresi (Notiragayu & Nisa, 2008). Adanya
multikolinearitas ini dapat menyebabkan nilai varian besar sehingga sulit untuk
mendapatkan hasil taksiran yang tepat dan akurat. Akibat dari hal tersebut, interval
pendugaan akan cenderung lebih besar dan nilai statistik uji t akan kecil,

sehingganya membuat variabel bebas statistik tidak signifikan mempengaruhi



variabel tidak bebas, walaupun nilai koefisien determinasi (R?) masih relatif tinggi
(Widarjono, 2005). Maka sebab itu, untuk memperoleh model regresi yang baik

dibutuhkan metode untuk mengatasi masalah multikolinearitas tersebut.

Menurut Montgomery, et al. (2012) salah satu metode statistik yang berguna dalam
mengatasi masalah multikolinearitas yaitu metode Regresi Komponen Utama
(RKU). Terdapat dua tahapan dalam menangani masalah multikolinearitas ini,
tahap kesatu adalah melakukan Analisis Komponen Utama (AKU) dengan vektor
eigen dari matriks kovarian, kemudian untuk tahap kedua adalah meregresikan hasil
dari tahap pertama tersebut menggunakan metode Ordinary Least Squares (OLS).
Akan tetapi, analisis pada kedua tahap tersebut menurut Notiragayu dan Nisa
(2008) sangat sensitif terhadap outlier. Outlier ialah pengamatan yang berada jauh
(ekstrim) dari pengamatan-pengamatan lainnya. Maka sebab dari itu, Regresi
Komponen Utama (RKU) telah berkembang, sehingga menjadikan Regresi
Komponen Utama (RKU) robust, yang menggunakan metode robust dalam kedua

tahapan tersebut.

Dalam penelitian ini, metode analisis komponen utama robust dilakukan
menggunakan matriks peragam robust, yaitu dengn metode Minimum Covariance
Determinant (MCD) dan analisis regresi komponen utamanya dilakukan dengan
menggunakan metode Least Trimmed Squares (LTS). Metode MCD dipilih karena
dinilai lebih efektif dibanding metode lainnya, metode tersebut juga dinilai sangat
robust dalam penentuan lokasi dan sebaran multivariat (Rousseeuw & Driessen,
1999). Sedangkan metode LTS dipilih karena Nisa (2006) menyatakan bahwa
metode tersebut robust pada nilai outlier yang memiliki nilai breakdown point yang
lebih besar bila disandingkan dengan metode-metode lainnya.

Sebelumnya penelitian analisis regresi komponen utama robust dengan metode
MCD-LTS telah dilakukan oleh Larasati, et al. (2020) yang dibandingkan dengan
regresi komponen utama klasik berdasarkan nilai bias dan Mean Square Error
(MSE) menggunakan data simulasi dan diperoleh bahwa metode MCD-LTS lebih

efektif dan efisien dalam mengatasi masalah multikolinearitas.



Indeks Pembangunan Manusia (IPM) ialah indikator penting yang digunakan untuk
mengukur tingkat keberhasilan pada upaya membangun kualitas hidup manusia.
IPM terdiri dari tiga unsur yakni standar kehidupan atau ekonomi, pendidikan, dan
kesehatan. Faktor-faktor dalam setiap unsur pembentuk Indeks Pembangunan
Manusia (IPM) cenderung mempunyai korelasi yang kuat satu dengan yang lain
dikarenakan faktor-faktor tersebut saling berinteraksi sehingganya menyebabkan
masalah multikolinearitas (Putra & Ratnasari, 2015). Dalam penelitian ini, peneliti
menjadikan Indeks Pembangunan Manusia (IPM) provinsi Sumatera Utara tahun

2021 dan faktor-faktor yang mempengaruhinya menjadi objek dalam penelitian.

Berdasarkan hal tersebut, maka peneliti mengangkat judul “Efektivitas Analisis
Regresi Komponen Utama Robust dengan Metode MCD-LTS pada Data Indeks

Pembangunan Manusia (IPM) Provinsi Sumatera Utara”

1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan penelitian ini yaitu mengukur efektivitas penerapan metode MCD
dan LTS dalam regresi komponen utama robust untuk pemodelan Indeks

Pembangunan Manusia (IPM) provinsi Sumatera Utara.

1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat penelitian ini ialah menjadikan masukan bagi peneliti, mahasiswa
serta para pembacanya guna menentukan metode yang baik dalam menganalisis

data yang mengandung multikolinearitas.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Regresi

Analisis regresi merupakan metode statistika yang digunakan dalam menentukan
korelasi fungsional suatu variabel yakni variabel terikat dengan satu atau lebih
variabel bebas (Gujarati & Porter, 2011). Variabel terikat atau variabel respon
dinotasikan dengan Y yakni ialah variabel yang telah dipengaruhi oleh variabel lain.
Sedangkan, variabel bebas atau varaibel prediktor dinotasikan dengan X yaitu

variabel yang tidak dipengaruhi variabel lain.

Menurut Sembiring (2003), model regresi artinya model yang menggambarkan
tentang korelasi diantara variabel prediktor dengan variabel respon.

Bentuk paling umum dari persamaan model regresi yaitu sebagai berikut ini:

Yi = Bo + B1X1i + BoXoi + - + BrXii + & (2.1)

dengan :
Y; = variabel respon (terikat)
Xj; = variabel prediktor (bebas)
B, = konstanta (intersep)
B; = koefisien regresi

g; = galat / residual



Persamaan (2.1) jika dilambangkan dalam bentuk matriks maka dapat dituliskan

sebagai berikut :

Y ix1) = Xonai) B kxr) T Enx) (2.2)
dimana,
e X1 [Bo
Y 1 X1 Xn k1 B &1
Ll |11 X2 X2 o Xk ,81 n &
Jl1=1. . . . . 2 :
: . H H ‘. . | E | °
Yn 1 XlTl XZTl an lﬁkJ gn

Analisis regresi dapat diklasifikasikan menjadi dua macam, yakni analisis regresi
sederhana serta analisis regresi berganda. Analisis regresi yang dapat menjelaskan
korelasi atau hubungan satu variabel terikat dengan satu variabel bebas dinamakan
analisis regresi sederhana. Sementara itu, analisis regresi yang menjelaskan
korelasi atau hubungan satu variabel terikat dengan lebih dari satu variabel bebas

dinamakan dengan analisis regresi berganda.

2.2 Asumsi Analisis Regresi

Menurut Gujarati & Porter (2011), asumsi analisis regresi terdiri dari:

1. Model regresi linear dalam parameter.

2. Galat berdistribusi normal dengan rata-rata nol dan variansi g2 , e~N (0, 02)

3. Distribusi dari galat memiliki varians yang konstan.

4. Tidak terdapat autokorelasi antar galat, cov(e;, ;) = 0,1 # j

5. Tidak terjadi multikolinearitas, maka dapat diartikan tidak terdapat hubungan
atau korelasi linear yang dinilai kuat diantara dua atau lebih variabel bebas

dalam model regresi.



2.3 Ordinary Least Square (OLS)

Menurut Montgomery, et al. (2012), OLS ialah suatu metode yang dipergunakan
saat memperkirakan atau mengestimasi parameter regresi dengan cara
meminimalkan jumlah kuadrat residual. OLS adalah metode yang paling banyak
digunakan dan dibandingkan dengan metode lain pada pembentukan model regresi
atau mengestimasi parameter regresi. Estimasi koefisien regresi dengan metode
OLS dapat dihitung dengan meminimalkan:
S(B) =X, &f = e'e = (y — XB)'(y — XB)
SB) = y'y—BX'y —y'XB+B'XXB
Karena y'Xp adalah skalar dan transposenya yaitu (y'Xg)’ = B'X'y juga skalar,
sehingganya y'Xp = B'X'y, maka S(B) dapat dinyatakan sebagai berikut:
SB)=y'y —2BX'y + B'X'XP (2.3)

Untuk memperoleh estimator OLS (B), yang meminimumkan S(p) disyaratkan

bahwa

5B)]  _
9B lg-p

Turunan pertama dari S(B) terhadap B adalah:

el 2X'y + 2X'X 2.4
B lg-p

dS(B)
— = 0, maka
%8 lg-p

Dari persamaan (2.4), karena
—2X'y+2X'Xg =0

X'XB =X'y (2.5)



Persamaan (2.5) jika dituliskan dalam bentuk matriks hasilnya:

n n n
n qu zxzi ZXkl AN
i=1 i=1 i=1 [ﬁo] - Y;
n n n n R 111 1
l L L L l l A — i [l A
X1 X1 X1iXi X1i Xk | | 1
i=1 i=1 i=1 i=1 ﬁ:Z =L
AR
n n n n , ﬁk Z Xlel
lea ZXIaXu Zxkile' zxkl “—li=1
i=1 i=1 i=1 i=1
Apabila dijabarkan menjadi:
%) A n A n %) n — \'n
nPo + P Xim1 X1i + P2 Xicq Xoi + -+ Br Xizq Xk =YY

BO 7i1=1Xli + 31 ?=1X12i + 32 ?=1X1iX2i +..+ Bk Z?:lxlixki = Z?=1X1iyi

Bo Xie1 Xii + P12t XpiX1i + Bo Xie1 XeiXoi + o+ Br D1 X = X1 XY

Untuk mendapatkan solusi dari persamaan (2.5), estimator parameter B dapat

dirumuskan sebagai berikut:
B=XX"XYy) (2.6)

Ketika asumsi-asumsi analisis regresi terpenuhi, maka dugaan metode kuadrat
terkecil atau OLS akan menghasilkan model regresi yang linear, tak bias, serta
memiliki varian minimum atau disebut Best Linear Unbiased Estimator (BLUE)

Menurut Kutner et al. (2005), koefisien regresi pada unit satuannya yang berbeda
dalam model regresi yang tak distandarisasi bisa mengakibatkan koefisien regresi
tak dapat diperbandingkan. Oleh sebab itu, diperlukan standarisasi data

menggunakan rumus sebagai berikut:

. Yie¥ . _ X%
Y, = T serta in = T (27)
n v._9\2 n oy _v2
dimana Sy = /Z—lﬂg‘l D dan s; = Z—l=1(:fl X))

dengan:

Y;" = variabel terikat dalam bentuk standar




Xj; = variabel bebas dalam bentuk standar

Y = rata-rata variabel terikat

X; = rata-rata variabel bebas

Sy = standar deviasi variabel terikat
S; = standar deviasi variabel bebas

j= 1,2,...k
Sehingga diperoleh model regresi standar sebagai berikut:
Vi = BiXyi + B2Xoi + -+ BeXi + & (2.8)

Alasan mengapa tidak ada parameter intersep (fB;) dalam model regresi standar
adalah perhitungan OLS akan selalu menyebabkan estimasi parameter intersep
mendekati nilai nol (Kutner et al., 2005). Hubungan antara estimator regresi

standar dengan estimator regresi bentuk asli adalah sebagai berikut:

-

Bo =Y = B Xy — = BiXy
2.4 Pengujian Signifikansi Regresi Berganda

Menurut Montgomery, et al. (2012), pada analisis regresi berganda terdapat
sejumlah uji signifikansi yang berfungsi guna menguji ketepatan model, uji-uji

yang dilakukan pada model maupun individu yaitu:

1. Uji F Simultan
Uji tersebut dipergunakan untuk memilih/menguji apakah terdapat korelasi
linier antara variabel terikat Y menggunakan variabel bebas X, X,, ..., Xj.
Jika terdapat korelasi linier di antara variabel terikat dengan variabel bebas
maka mengindikasi bahwa model regresi yang terbentuk sesuai.
Hipotesis
Ho: B1 = B2 = ... = Bk = 0 (Model regresi tidak sesuai)
H1: terdapat minimal satu B # 0, dengan j =1, 2, ..., k (Model regresi sesuai)



statistik uji

SSR/k MSR ~ = N
0= SSE/(n—k-1) - MSE;SSR =21 (Yi —Y)?;SSE = TiL, (Vi — 1)?

(2.9)
Kriteria uji
Ho ditolak jika Fy > Fabel = F(q; k; nk-1) atau p-value < a.
Penolakan Ho menunjukkan bahwa model sesuai yang berarti terdapat

korelasi linier antara variabel terikat dengan variabel bebas.

2. Ujitparsial
Uji ini dipergunakan untuk menguji apakah terdapat pengaruh signifikan pada
tiap-tiap variabel bebas X, X5, ..., X, terhadap variabel terikat Y.
Hipotesis
Ho: Bj = O (koefisien regresi ke-j tidak signifikan)
Hi: Bj#0,j=1,2, ..., k (koefisien regresi ke-j signifikan)

statistik uji
B; ~ ~ (2.10)
ty = Se(lﬁj) dengan Se(B;) = [62C;;
n .—V.)2
dimana C;; adalah elemen diagonal dari (X'X)~1 dan 6% = Ziza (i 1)
ji n-k-1

Kriteria uji
Ho ditolak jika |to| > ttabel = t(a2; nk-1) atau p-value < a..
Penolakan Ho menunjukkan bahwa variabel bebas X;, X,, ..., Xj, berpengaruh

atau signifikan terhadap variabel terikat Y.

2.5 Koefisien Determinasi (R?)

Koefisien determinasi (R?) ialah suatu ukuran nilai ataupun nilai yang bisa
digunakan guna melihat seberapa jauhkah kecocokan dari model regresi. Koefisien
determinasi mengukur proporsi atau persentase keseluruhan variasi dalam variabel

terikat yang dijelaskan oleh model regresi (Gujarati & Porter, 2011).
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, _ SSR (2.11)
SST
dengan SST = SSR + SSE

Sifat-sifat koefisien determinasi adalah sebagai berikut:

1. Koefisien determinasi merupakan besaran non-negatif.

2. Batasannya adalah 0 < R? < 1. Nilai R? sebesar 1 menyatakan kecocokan
sempurna, sedangkan nilai R? sebesar 0 menyatakan tak terdapat hubungan
antara variabel terikat dengan variabel bebas.

Semakin dekat nilai R? mendekati 1 maka garis regresi akan semakin baik karena

mampu merepresentasikan data aktualnya. Namun, sebaliknya jika semakin

mendekati 0 maka garis regresi kurang baik (Sembiring, 2003).

2.5.1 Koefisien Determinasi yang Disesuaikan (Adjusted R?)

Masalah sering muncul ketika menggunakan koefisien determinasi (R?). Artinya,
menambahkan variabel independen ke dalam model selalu meningkatkan nilainya,
terlepas dari apakah variabel independen tambahan itu terkait dengan variabel
dependen (Widarjono, 2005).

Dengan demikian, banyak peneliti menyarankan menggunakan nilai Adjusted R2.
Penggunaaan Adjusted R? merupakan alternatif yang lebih baik dibandingkan
dengan R? yang kerap menimbulkan masalah (Tobin, 1958)

Interpretasinya sama dengan R?, namun demikian nilai Adjusted R? dapat naik atau
turun apabila terdapatnya penambahan variabel independen baru, tergantung dari
korelasi di antara variabel independen tambahan tersebut dengan variabel
terikatnya. Bila nilainya tidak positif, maka nilai tersebut diasumsikan 0, atau

variabel independen tak dapat merepresentasikan variabel dependen.

Menurut Widarjono (2005), nilai Adjusted R? dapat dihitung dengan rumus:

TR (Vi) /(n—k-1)
Y (Yi=Y)2/(n-1)
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2.6 Root Mean Square Error (RMSE)

Root Mean Square Error (RMSE) merupakan akar kuadrat dari MSE. Keakuratan
metodenya ditandai dengan nilai RMSE yang kecil. Metode estimasi yang
mempunyai nilai RMSE lebih kecil dikatakan lebih akurat daripada metode yang
nilai RMSE lebih besar. RMSE didefinisikan sebagai berikut (Kutner et al., 2005):

RMSE = Ff% — VMSE (2.13)

2.7 Multikolinearitas

Menurut Widarjono (2005), Mulikolinearitas diartikan adanya hubungan antara
variabel prediktor dalam regresi berganda. Adanya multikolinearitas ini masih
dapat menghasilkan estimator yang BLUE namun memiliki varian yang besar.
Akibat terdapatnya multikolinieritas, dalam model regresi linear berganda ialah
(Gujarati & Porter, 2011):

1.  Estimator OLS bersifat BLUE, namun memiliki varians serta juga kovarians
yang cukup tinggi sehingganya tidak mudah memperoleh estimasi yang tepat.

2.  Dampak penduga OLS memiliki varians serta kovarians yang besar, maka
mengakibatkan interval estimasi akan cenderung lebar dan nilai yang dihitung
statistik uji t akan kecil, sehingganya dapat berakibat variabel prediktor tidak
lagi signifikan mempengaruhi variabel respon.

3. Meskipun secara individunya variabel prediktor tidak mempengaruhi variabel
respon dalam uji statistik t, akan tetapi nilai koefisien determinasi (R?) masih
relatif tinggi.

Terdapat beberapa cara yang bisa dipergunakan dalam mendeteksi masalah

multikolinieritas pada suatu model regresi,berganda yaitu:

1. Bila nilai R%tinggi, namun sekedar sedikit variabel prediktor yang signifikan
Satu diantara ciri terdapatnya gejala multikolinieritas ialah model memiliki

koefisien determinasi (R?) yang tinggi (misalnya: antara 0,7 dan 1) namun



12

sekedar sedikit variabel prediktor yang signifikan mempengaruhi variabel
respon melalui uji t parsial. Tetapi, berdasarkan uji F secara statistik
signifikan yang diartikan bahwa semua variabel prediktor secara bersama-
sama mempengaruhi variabel respon. Dalam kasus ini terdapat suatu
kontradiktif dimana berdasarkan uji t parsial, variabel prediktor tidak
berpengaruh terhadap variabel respon, tetapi secara bersama-sama variabel
prediktor mempengaruhi variabel respon (Gujarati & Porter, 2011).

Melihat koefisien korelasi parsial antar variabel prediktor

Penggunaan koefisien korelasi parsial membantu dalam mengidentifikasi
hubungan antara variabel prediktor yang unik, setelah menghilangkan efek
variabel prediktor lainnya. Ini membantu mengidentifikasi masalah
multikolinearitas dan memahami kontribusi masing-masing variabel dalam
analisis regresi (Hair et al., 2014). Jika koefisien korelasi lebih besar dari
0,75 atau mendekati 1 maka dapat diduga terdapat multikolinieritas pada
model regresi tersebut. Koefisien korelasi parsial antar variabel prediktor

dapat dihitung dengan rumus korelasi pearson sebagai berikut:

. _ HZXJ'XI—ZX]'EXI
Xle - > 2 > 5
[EX-(E X2 [nEXE-EX)

denganj=1,2,....,kdanl=1,2,..., k.

(2.14)

Melihat nilai Variance Inflation Factors (VIF)

Variance Inflation Factors (VIF) yang merupakan salah satu indikator guna
mengukur besarnya multikolinilieritas. VIF menunjukkan peningkatan
ragam dari koefisien regresi yang disebabkan oleh terdapatnya
ketergantungan linier antar variabel prediktor dalam model regresi.
Variance Inflation Factors (VIF) bisa dihitung menggunakan rumus sebagai
berikut:

1

—R2
1R]

VIF =

(2.15)

dengan Rj2 ialah koefisien determinasi ke-j dimanaj=1, 2, ..., k.
Nilai VIF diatas 5 atau 10 telah menandakan adanya multikolinieritas dalam
model regresi yang harus diatasi (Field., 2013).
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2.8 Outlier

Menurut Sembiring (2003), umumnya, outlier bisa ditafsirkan sebagai data yang
tak mengikuti pola umum model atau data yang keluar dari model lain dan tak

terdapat dalam selang kepercayaan.

Menurut Fauzia et al.(2019), ada beberapa peluang data outlier, yaitu outlier pada
variabel bebas, outlier pada variabel terikat, maupun keduanya. Adanya outlier
dalam variabel bebas dapat dideteksi dengan menghitung jarak mahalanobis. Jarak
mahalanobis merupakan metode yang kuat dalam mendeteksi outlier karena dapat
memperhitungkan korelasi yang lebih tinggi (Ghorbani, 2019). Untuk menghitung
jarak mahalanobis dipergunakan vektor rata-rata dan matriks kovarian.

Seuatu pengamatan X; dideteksi menjadi outlier bila jarak mahalanobisnya:

dip = X = X)'S X = X) > Xl (2.16)

dengan X dan S merupakan vektor rata-rata dan matriks kovarian dari data.

Kemudian, guna mendeteksi ada tidaknya outlier dalam variabel terikat bisa diatasi
dengan melihat residual (error) yang berada di model regresi tersebut. Salah satu
metode yang bisa dipergunakan yaitu metode DFFITS (Difference in Fit
Standardized).

Menurut Kutner et al. (2005), metode DFFITS digunakan untuk mendeteksi
diagnosis yang terhapus (deletion diagnostic) dari pengamatan ke-i pada nilai
prediksi atau fitted-nya. Perhitungan DFFITS; adalah sebagai berikut:

1

DFFITS; = t (h—)_ (2.17)

—i

dimana t; adalah studentized deleted residual untuk kasus ke-i yang dapat dihitung

= e; ’n——p—l
ti=e SSE(1-h;)—e? (2.18)

ei =residual ke-i

dengan rumus:

dimana;

h;; =elemen baris ke-i kolom ke-i dari matriks H.
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Menurut Montgomery et al. (2012), H disebut matriks hat karena mentransformasi
vektor respon Y ke dalam vektor respon kecocokan Y. Dengan:
y=Xp
= X[(X'X)"X"y]
= XX'X)" X'y
= Hy
Sehingga H adalah matriks berukuran n x n
H = XX'X) X’ (2.19)

Data disebut outlier jika nilai |DFFITS;| > Z\E ; p merupakan banyaknya

parameter dan n ialah banyaknya pengamatan (Perihatini, 2018).

2.9 Analisis Komponen Utama

Analisis komponen utama merupakan analisis multivariat yang mentransformasi
variabel-variabel asal yang saling berhubungan sebagai variabel-variabel baru yang
tak saling berhubungan, dengan mereduksi sejumlah variabel tersebut sehingga
memiliki dimensi yang lebih kecil, tetapi tetap bisa menjelaskan sebagian besar
keragaman variabel aslinya (Jolliffe, 2002).

Dalam analisis komponen utama, diacukan bahwa skala pengukuran berasal dari
X1, X2, ..., Xk sama, setelah itu dibuat variabel baru U yang diklaim menjadi
komponen utama yang artinya kombinasi linier dari X1, Xz, ..., Xk dengan bentuk
sebagai berikut:

U =ar’ X=an X1 +an Xo+ ... +a Xk

Uy =a2’” X=ax X1 +apXo+ ... +axXk

Uk =ak’ X=ak X1 +ake X2+ ... +akk Xk (2.20)
dengan
Cov (U;,U)) =g’ X a dan

Var (Uj) =aj’ 2 g i=L2, ...,k
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Karena Cov (X) = X nilainya tidak diketahui, maka X dapat diduga dari sampel yaitu
T = S yang didefinisikan sebagai berikut:

511 512 e Slk
S — 521 522 e S%k
Sk1 Skz o Skk
dengan
Sy = — 1 (X — X)Xy — X)) dan S = S0, j=1,2, ... K (2.21)
Sehingga dapat dirumuskan bahwa
Cov (U;,U)) =g’ Sa dan
Var (Uj) =3’ S gj i=1L2,...,k

Ketentuan dalam membuat komponen utama yang menggambarkan kombinasi
linier yang berasal dari X1, X2, ..., Xk supaya memiliki varian maksimum ialah
dengan menentukan eigenvector yaitu a; = [ayj, ay;, ..., a,;] menggunakan j = 1,
2, ..., k, sedemikian sehingga Var (Uj) = a; S a; maksimum berkendala a; aj = 1.
Untuk mencari eigenvector yaitu aj = [aqj, ayj, ..., ay] dari S berlaku (S —
Al')aj=0. Namun, sebelum mencari eigenvector, terlebih dahulu mencari
eigenvalue (1) berasal dari S dengan syarat | S — AI' | = 0.

Keragaman yang mampu digambarkan oleh komponen utama ke-j terhadap

keragaman total adalah

4 %100%: j=1,2,....k (2.22)

11+12+'“+lk
Sementara itu, secara kumulatif, keragaman total yang digambarkan oleh m
komponen utama adalah

Lty

- x 100% dengan m <k
Zj:lﬁ’j

m merupakan banyaknya komponen utama yang terpilih.

Menurut Widiharih (2010) dalam Fauzia et al.(2019), dalam persoalan regresi skala
pengukuran pada variabel-variabel bebas Xi, Xz, ..., Xk umumnya belum sama,

sehingganya perlu disamakan menggunakan transformasi dalam variabel baku Z.



16

Variabel baku Z didapatkan dari hasil transformasi terhadap variabel asal yang
dirumuskan sebagai berikut:

7, = Kzt (2.23)

Komponen utama yang dibentuk menjadi kombinasi linier berasal dari variabel
yang dibakukan yaitu Z1, Z, ..., Zx adalah:
U =ar’Z=anZa+tanZx+ ... +aZk

U, =a’Z=anZi+anZy+ ... +axZk

Uk mak’ Z=auZi+tawe Z2+ ... T ak Zk (2.24)
dengan Cov (Z) merupakan matriks korelasi R yang dituliskan sebagai berikut:
1 Tz o Tik
Tk Tk2z - Tkk

Nilai ;; dapat dihitung dengan rumus korelasi pearson berikut:
TLZZL'Z]'—ZZL'ZZ]'

nEZ-(2)? [n3Z-(32))

(2.25)

rij = rZiZj :\/

Atau dapat diperoleh dari matriks kovarian standar (S*) yaitu

Sh S - Sik
g = |S1 S o Sn
Sk1 Sk2 e Skk

dimana

St = %1 #1(Zy —Z)(Zy; — Z;) dan Sf; = Sj;untuki, j=1,2,...k (2.26)

l n

dengan rumus sebagai berikut:

ry =l (2.27)



17

Persamaan yang dijelaskan sesuai variabel-variabel Xi, Xz, ..., Xk menggunakan

matriks S maka berlaku pada variabel Z1, Z, ..., Zxdengan matriks R.

Ketentuan dalam membentuk komponen utama yang merupakan kombinasi linier

dari Zi, Zo, ..., Zx supaya memiliki varian maksimum ialah menggunakan

eigenvector yaitu aj = [aqj, ay;, ..., a;] dengan j=1, 2, ..., k, sedemikian sehingga

Var (Wj) = a; R a; maksimum dengan kendala a; aj = 1.

Dalam pemilihan eigenvector yaitu a; = [aqj, @y, ..., ay;] dari R berlaku (R —

Al')aj = 0. Namun, diperlukan nilai eigenvalue (1) dari R dengan syarat

|R—AI'| =0.

Menurut Johnson & Wichern (2007), variabel dibakukan yaitu Zi, Zo, ..., Zk

mampu menjelaskan keragaman total oleh komponen utama ke-j sebagai berikut:
2% 100%; j=1,2, ...k (2.28)

Terdapat beberapa cara untuk memilih komponen utama yang dipergunakan dalam

regresi komponen utama yaitu:

1.  Menentukan komponen-komponen utama yang memiliki kumulatif proporsi

keragaman total 75%.

2. Memilih eigenvalue yang memiliki nilai > 1.

3. Mengamati scree plot yaitu plot antara eigenvalue 4; dengan j.

Kemudian jika komponen utama telah diperoleh, maka langkah selanjutnya yaitu

dengan menghitung skor komponen utama dari tiap-tiap pengamatan yaitu:

SK-Uji=aj Zi untuki=1,2,...,ndanj=1,2,...,m (2.29)
dimana
SK-Uji = skor komponen utama ke-j untuk pengamatan ke-i

a; = eigenvector komponen utama ke-j

Zi = vektor skor variabel baku yang diamati pada pengamatan ke-i
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2.10 Regresi Komponen Utama

Menurut Notiragayu & Nisa (2008), Regresi Komponen Utama (RKU) adalah satu
diantara metode yang bisa dipergunakan dalam mengatasi masalah
multikolinearitas dengan dua tahapan, tahap pertama melakukan analisis komponen
utama terhadap peubah bebas X yang kemudian untuk tahap selanjutnya ialah

meregresikan komponen-komponen utama tersebut dengan peubah tak bebas Y.

Sesudah melakukan analisis komponen utama tahapan berikutnya yaitu
meregresikan skor komponen utama yang telah terpilih dengan variabel terikat Y
dengan metode Ordinary Least Squares (OLS).
Sehingga, persamaan regresi komponen utama dapat dituliskan sebagai berikut:
Y =ag + a Uy + aUy + -+ ap Ui + Vi (2.30)

dengan:

Y; =variabel terikat

Uj; = variabel bebas, yaitu komponen utama terpilih

a, = konstanta (intersep)

a.

;= koefisien regresi

y; =error random
n = banyaknya pengamatan
m = banyaknya komponen utama yang terpilih

Ataupun dapat dimuat dalam bentuk matriks sebagai berikut:

y=Ua+y (2.31)
dengan
Y; 1 Uy U o Um [gq V1
y=|"|;u=|t Ve Uz U":‘Z ja=la ] y=|"?
Ya 1 Uin Uan o Unn Lz:mJ Y
dimana:

o = vektor q x 1 dari koefisien regresi, dengan g = m+1
y =vektor n x 1 dari variabel respon

U = matriks n x g dari variabel prediktor (komponen utama terpilih)
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¥ =vektor n x 1 dari error random
Parameter @ diestimasi menggunakan metode Ordinary Least Squares (OLS)
dengan rumus:
a=('u)(Uy) (2.32)

2.11 Minimum Covariance Determinant (MCD)

Metode Minimum Covariance Determinant (MCD) ialah metode yang efisien dan
robust dalam mengevaluasi dan mengatasi data yang terkontaminasi oleh outlier
(Maronna et al., 2006). MCD digunakan guna memperoleh penaksir yang robust
dari rata-rata dan kovarian beberapa pengamatan yang mempunyai determinan

matriks kovarian yang terkecil.

Menurut Rousseuw & Driessen (1999), penduga MCD adalah pasangan (X, S),
dimana X adalah vektor rata-rata dan S adalah matriks kovarian yang
meminimumkan nilai determinan S pada subsampel yang berisikan tepat sebanyak

h anggota dari n pengamatan, dimana nilai standar dari h = [(n+k+1)/2].

Penduga MCD cukup mudah ditemukan jika n kecil. Tetapi, jika n besar, kombinasi
subsampel yang harus ditemukan untuk mendapatkan penaksir MCD menjadi
sangat banyak. Sehingga, untuk mengatasi kelemahan tersebut, Rousseuw &
Driessen (1999) menemukan suatu algoritma yang baru untuk metode MCD yang
disebut fast-MCD.

Metode fast-MCD merupakan metode yang digunakan untuk mengatasi kelemahan
pada penaksir robust MCD yang telah disebutkan sebelumnya. Metode fast-MCD
dilakukan dengan mengganti X dan S dengan Xy cp dan Sycp Yang merupakan
vektor rata-rata dan matriks kovarian dengan metode fast-MCD pada penaksiran
parameter untuk model umum analisis komponen utama. Salah satu teorema

penting dalam fast-MCD adalah C-steps.
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Misalkan n merupakan jumlah pengamatan dan k merupakan jumlah variabel,

sehingga algoritma FAST-MCD menurut Rousseuw & Driessen (1999) adalah

sebagai berikut:

1.

Memilih h = [(n+k+1)/2], namun diperkenankan pula memilih h dengan
[((n+k+1)/2]<h <n.

Bila h = n, maka estimasi lokasi X y¢p ialah rata-rata dari himpunan data dan

perkiraan Sy cp ialah matriks kovariannya.

Pada h < ndan k> 2. Jika n kecil (misal n <500), maka

A. Bentuk h himpunan bagian H; awal menggunakan cara:

1)

2)

Mengambil acak (k+1) himpunan bagian J lalu menghitung X, =
rata-rata (J) dan Sy = cov (J) [Bila det(S,) = 0, maka perluas J
menggunakan penambahan satu per satu pengamatan acak lain
sehingganya det(S8,) > 0].

Menghitung jarak d2(i) = (X; — Xo)'Sp1(X; — X) untuk i = 1, 2,
..., N. Susun ke dalam do(m(1)) < - < do(m(n)) kemudian

menempatkannya pada Hi={ (1), ..., m(h)}

B. Melakukan C-Steps yakni menggunakan langkah sebagai berikut:

1)
2)
3)

4)
5)
6)

Menghitung X, = %Zi e, Xi

Menghitung §; = %ZieHl(Xi - X)X — Xyp)'

Apabila det(S;) # 0, maka jarak relatif dihitung menggunakan
rumus jarak mahalanobis, sebagai berikut:

d?() = (X; — X1)'S71(X; — X)) untuki=1,2, ....n

Susun secara runtut ke dalam d; (7(1)) < - < d;(n(n))

Letakkan dalam Ho= { (1), ..., m(h)}
Menghitung X, = rata-rata (Hz) dan S, = cov (H2)

C. Mengulangi C-Steps sehingganya didapatkan det(S;) = det(S;) =

- >det(Sy,_1) = det(S,,) yang bernilai nonnegatif.

D. Perulangan berhenti jika det(S,,) = 0 atau det(S,,,) konvergen dengan
det(Sm_1).
E. Dapatkan solusi (X, §) dengan det(S) terkecil.
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2.12 Least Trimmed Square (LTS)

Metode Least Trimmed Squares (LTS) pertama kali diperkenalkan oleh Rousseeuw
pada tahun 1984 sebagai metode alternatif untuk mengatasi kelemahan metode
Ordinary Least Squares (OLS). LTS adalah metode robust yang berguna dalam
analisis data multivariat yang sensitif terhadap adanya data outlier. Metode ini
mengurangi pengaruh outlier dalam proses estimasi dan memberikan hasil yang
lebih stabil (Hubert et al., 2018)
Menurut Rousseuw & Leroy (1987), LTS merupakan metode pendugaan parameter
regresi robust yang bertujuan meminimumkan jumlah kuadrat h residual (fungsi
objektif). Dengan fungsi objektif dari metode LTS adalah sebagai berikut:
Q = X1 efin (2.33)

dengan

h = [(n+k+1)/2] atau h =y * n dimanay = (1 — a)

y = persentase besar data yang akan dipangkas (trimmed)

a = nilai breakdown (persentase banyaknya pencilan terhadap seluruh data)

e;=(Y;— 1)

e? < es <.+ < e?2:kuadrat residual disusun dari terkecil ke terbesar

n = banyaknya pengamatan

p = banyaknya parameter
Jumlah h menunjukkan sejumlah subset data dengan kuadrat residual terkecil.
Menurut Rousseeuw & Driessen (1999), estimasi parameter LTS dilakukan dengan
menggabungkan algoritma FAST-LTS dan C-Steps seperti berikut:
1. Menghitung estimasi awal parameter regresi yaitu B° .
2 Menghitung residual ey (i) untuki=1, 2, ..., n.
3. Menghitung residual e2(i) untuki=1,2, ..., n.
4. Susun secara runtut ke dalam e ((1)) < --- < eZ(m(n)) dan letakkan pada

Hi={m(1),...,m(h)}dengan h = y xn
5.  Melakukan C-Steps yaitu dengan cara:

a. Menghitung B, yaitu estimasi parameter regresi dari Hi.

b. Menghitung residual e; (i) untuki=1, 2, ..., n.
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c. Menghitung residual e?(i) untuki=1,2, ..., n.

d. Menghitung Q1= X; en, €5 (0).

e. Susun secara runtut ke dalam e?(m(1)) < -+ < e?(n(n)) dan letakkan
dalam Ho= {m(1), ..., m(h)} dengan h = y * n.

f.  Menghitung B? , yaitu estimasi parameter regresi dari Ha.

Mengulagi C-Steps sehingga didapatkan Q; = Q; =+ = Q-1 = Qn

yang bernilai nonnegatif.

Perulangan berhenti ketika Q,,, < Q,,_1 dan nilai estimasi parameter regresi

B™ konvergen dengan ™1,

Dapatkan B dengan fungsi objektif Q terkecil.



1.  METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil 2021/2022, di Jurusan Matematika

Fakultas Matematika dan llmu Pengetahuan Alam, Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data real yakni data sekunder
yang didapatkan melalui publikasi Badan Pusat Statistik Provinsi Sumatera Utara
tahun 2021. Data sekunder yang digunakan adalah data Indeks Pembangunan
Manusia (Y) yang dipengaruhi tujuh variabel bebas yaitu tingkat partisipasi
angkatan kerja (X1), presentase penduduk miskin (X2), penduduk umur 15 tahun
keatas yang bekerja (X3), angka partisipasi sekolah (Xa4), jumlah fasilitas sekolah
(Xs), banyaknya sarana kesehatan (Xs) dan angka harapan hidup (X7).

3.3 Metodologi Penelitian

Penelitian ini dilakukan secara studi pustaka yang diperoleh dari buku-buku
penunjang, jurnal dan juga media lain seperti internet. Guna memudahkan

perhitungan dan didapatkan hasil penelitian yang tepat dan akurat maka digunakan
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software R.studio 4.2.0. Adapun langkah-langkah yang dilakukan adalah sebagai

berikut:

1.  Melakukan analisis deskriptif pada data.

2. Melakukan standarisasi data.

3. Melakukan uji asumsi non-multikolinearitas dengan cara memeriksa
nilai VIF serta juga melihat nilai koefisien korelasi pearson antar variabel
bebas.

4.  Melakukan estimasi parameter regresi menggunakan metode OLS.

5. Melakukan pendeteksian outlier pada variabel bebas menggunakan jarak
mahalanobis.

6.  Melakukan analisis komponen utama klasik pada variabel bebas dengan
langkah sebagai berikut:

a) Menghitung penaksir klasik, yaitu matriks korelasi antar variabel bebas
yang telah distandarisasikan.

b) Mengestimasi nilai eigenvalue dan eigenvector.

c) Menetapkan komponen-komponen utama yang nantinya akan dipakai,
yakni komponen-komponen utama yang memiliki eigenvalue > 1

d) Mengestimasi proporsi kumulatif varian yang bisa dijelaskan melalui
komponen-komponen utama yang telah terpilih.

e) Menghitung skor komponen utama.

7. Jika terdapat outlier, maka dilakukan analisis komponen utama robust,

dengan langkah sebagai berikut:

a) Menghitung penaksir robust, yaitu matriks kovarian antar variabel bebas
yang telah distandarisasikan menggunakan metode C-Step dengan
algoritma FAST-MCD.

b) Mengestimasi nilai eigenvalue dan eigenvector.

c) Menetapkan komponen-komponen utama yang akan dipakai, yakni
komponen utama yang memiliki eigenvalue > 1

d) Menghitung proporsi kumulatif varian yang dapat dijelaskan melalui
komponen-komponen utama yang telah terpilih sebelumnya.

e) Mengestimasi skor komponen utama.
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Meregresikan komponen-komponen utama terpilih dari AKU klasik dengan
variabel terikat menggunakan metode OLS, sehingganya didapatkan
model RKU Kilasik-OLS.

Melakukan pengujian pada model regresi menggunakan uji F simultan.
Melakukan pengujian koefisien regresi parsial menggunakan uji t parsial.
Mendeteksi masalah multikolinieritas dan didapatkan hasil bahwa kasus
multikolinieritas telah teratasi.

Mengestimasi nilai Adjusted R?.

Mengestimasi nilai RSE.

Mendeteksi adanya outlier menggunakan metode DFFITS.

Jika terdapat outlier, maka meregresikan komponen-komponen utama yang
telah terpilih dari AKU robust dengan variabel terikat menggunakan
metode LTS. Maka, didapatkan model RKU Robust MCD-LTS.

Melakukan pengujian pada model regresi menggunakan uji F simultan.
Melakukan pengujian koefisien regresi parsial menggunakan uji t parsial.
Mengestimasi nilai Adjusted R?.

Mengestimasi nilai RMSE.

Memulihkan persamaan regresi dalam bentuk variabel asal standar.
Membuat kesimpulan.



3.4 Diagram Alir (Flowchart)
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Gambar 1a. Diagram alir.
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2]

Regresi Komponen Utama Robust MCD-LTS
(RKU Robust MCD-LTS) )

'
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Uji F
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dari model
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Gambar 1b. Diagram alir (Lanjutan).



Analisis komponen utama klasik

v

Menghitung penaksir klasik dengan matriks
korelasi antar variabel prediktor

A

Mengestimasi eigenvalue dan eigenvector

v

Menetapkan komponen-komponen utama yang akan dipakai

Mengestimasi proporsi kumulatif varian yang bisa
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Gambar 2. Diagram alir Analisis Komponen Utama Klasik.
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Analisis komponen utama robust MCD

Menghitung penaksir robust dengan matriks
kovarian antar variabel prediktor

v

Mengestimasi eigenvalue dan eigenvector

'

Menetapkan komponen-komponen utama yang akan dipakai
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Mengestimasi proporsi kumulatif varian yang bisa
dijelaskan oleh komponen-komponen utama yang terpilih

\4

Mengestimasi skor komponen utama

v

Gambar 3. Diagram alir Analisis Komponen Utama Robust MCD.
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V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, maka dapat disimpulkan bahwa model Regresi
Komponen Utama Robust dengan menggunakan metode Minimum Covariance
Determinant (MCD) yang diregresikan menggunakan metode Least Trimmed
Squares (LTS) yaitu :
Q =-0.1736 Z; — 0.0474 Z, — 0.0204 Z5 + 0.0465 Z, — 0.0807 Zs —

0.0157 Z¢ + 0.4275 Z,
Dengan nilai Adjusted R? nya 0.5573 dan nilai RMSE 0.4339 dinilai lebih efektif
dalam mengatasi masalah multikolinearitas dan outlier pada Data Indeks
Pembangunan Manusia (IPM) provinsi Sumatera Utara.
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