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ABSTRACT

ROBUST S-ESTIMATOR PRINCIPAL COMPONENT REGRESSION ON
THE POOR POPULATION INDEX IN INDONESIA 2022

By

ATINA FARIZA AULIA

Principal Component Regression (RKU) is one method that can be used to
overcome multicollinearity problems by reducing the dimensions of correlated data
into new variables that are mutually independent and are linear combinations of the
original variables. If the data is contaminated by outliers, the Robust method of
RKU is used using the S-Estimator which in this study uses data on the percentage
of poor people in Indonesia which is influenced by eight independent variables. The
purpose of this study is to determine the effectiveness of the application of the S-
Estimator method in Robust RKU for modelling the index of poor people in
Indonesia. The result of this study is that the Robust S-Estimator method in
considered the most effective in overcoming multicollinearity and outlier problems
compared to RKU Classical-OLS, RKU Robust-OLS, and RKU Classical S-
Estimator with an Adjusted R? value of 0.6451 and an RMSE value of 0.3085.

Keywords : Principal Component Regression, Multicollinearity, Outliers, Robust,
Percentage of Poor Population.



ABSTRAK

REGRESI KOMPONEN UTAMA ROBUST S-ESTIMATOR PADA INDEKS
PENDUDUK MISKIN DI INDONESIA TAHUN 2022

Oleh

ATINA FARIZA AULIA

Regresi Komponen Utama (RKU) adalah salah satu metode yang dapat digunakan
untuk mengatasi masalah multikolinearitas dengan mereduksi dimensi data yang
saling berkorelasi menjadi variabel-variabel baru yang saling bebas dan merupakan
kombinasi linear dari variabel aslinya. Apabila data terkontaminasi oleh pencilan,
maka digunakan metode Robust pada RKU menggunakan estimator S yang dalam
penelitian ini menggunakan data persentase penduduk miskin di Indonesia yang
dipengaruhi oleh delapan variabel bebas. Tujuan dari penelitian ini adalah
mengetahui efektivitas penerapan metode Estimator S pada RKU Robust untuk
pemodelan indeks penduduk miskin di Indonesia. Hasil dari penelitian ini adalah
bahwa metode Robust Estimator S dinilai paling efektif dalam mengatasi masalah
multikolinearitas dan pencilan dibandingkan RKU Klasik-OLS, RKU Robust-OLS,
dan RKU Klasik Estimator S dengan nilai Adjusted R? sebesar 0.6451 dan nilai
RMSE nya sebesar 0.3085.

Kata kunci : Regresi Komponen Utama, Multikolinearitas, Pencilan, Robust,
Persentase Penduduk Miskin.
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I. PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang dan Masalah

Analisis regresi merupakan salah satu metode statistik yang sering digunakan dalam
kehidupan sehari-hari. Tujuan analisis regresi adalah untuk mengetahui rentang
hubungan antara suatu variabel dependen dengan salah satu atau lebih variabel
independen. Apabila analisisnya hanya mencakup satu variabel independen maka
disebut analisis regresi linear sederhana. Sebaliknya, jika analisisnya mencakup

beberapa variabel independen maka disebut analisis regresi linear berganda.

Masalah umum dalam analisis regresi linear berganda adalah adanya
multikolinearitas. Multikolinearitas meningkatkan estimasi variansi, sehingga sulit
memperoleh estimasi yang akurat, hal tersebut menyebabkan interval estimasi
cenderung lebih besar dan statistik uji t menjadi kecil akibatnya variabel
independen secara statistik tidak signifikan terhadap variabel dependen, serta

koefisien determinasi (R2) masih tergolong tinggi (Widarjono, 2005).

Menurut Montgomery & Peck (1992), masalah multikolinearitas dapat diatasi
dengan menggunakan regresi komponen utama. Dalam mengatasi masalah ini,
regresi komponen utama dapat dilakukan dalam dua tahap. Tahap pertama
melakukan analisis komponen utama menggunakan vektor eigen dari matriks
kovarian atau korelasi variabel independen. Tahap kedua menggunakan metode
Ordinary Least Squares (OLS) untuk melakukan regresi komponen utama terpilih

dengan variabel dependen.



Namun analisis ini sangat sensitif terhadap pencilan (outlier) yang membuat

estimasi parameter regresi menjadi bias.

Menurut Chen (2002), regresi robust merupakan alat yang tepat untuk menganalisis
data yang terkontaminasi oleh pencilan dan akan memberikan hasil yang resisten.
Regresi robust terdiri dari 5 metode estimasi, antara lain M-estimator, S-estimator,
MM-estimator, Least Median Square (LMS)-estimator, dan Least Trimmed Square
(LTS)-estimator.

Di Indonesia, kemiskinan merupakan masalah yang sangat penting yang sampai
saat ini penanggulangannya masih terus diupayakan. Kemiskinan tidak cukup
apabila hanya diukur melalui kondisi ekonomi saja namun juga dilihat
permasalahan sosial dan ketidakstabilan politik dalam negeri. Berdasarkan hal
tersebut, penelitian ini akan mengkaji analisis Regresi Komponen Utama Robust
menggunakan metode S-Estimator untuk menangani pencilan pada data penduduk
miskin di Indonesia pada tahun 2022.

1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengkaji analisis regresi komponen utama
dengan metode S-Estimator serta mengetahui ketegaran metode S-Estimator pada

analisis regresi komponen utama dengan melihat kepekaannya terhadap pencilan.

1.3 Manfaat Penelitian

Dengan adanya penelitian ini, peneliti bermaksud untuk menambah pengetahuan
bagi penulis dan memberikan referensi bagi akademisi untuk mengembangkan

penelitian serta menjadi perbandingan untuk peneliti selanjutnya.



1.  TINJAUAN PUSTAKA

2.1  Analisis Regresi

Regresi linear adalah metode statistik yang digunakan untuk mengetahui hubungan
antara variabel dependen (Y) dengan satu atau lebih variabel independen (X).
Regresi linear sederhana merupakan model regresi linear yang terdiri dari satu
variabel dependen (Y) dan satu variabel independen (X) sedangkan regresi linear
berganda merupakan model regresi yang terdiri atas satu variabel dependen dan
memiliki lebih dari satu variabel independen. Model regresi berganda adalah model
yang digunakan untuk menguji ketergantungan suatu variabel respon terhadap dua
atau lebih variabel penjelas (Gujarati, 2006).

Menurut Sembiring (2003) secara umum model regresi adalah:
Yi = Bo + B1X1i + BoXoi + o+ BrXii T & (2.1)
dengan:

Y; : variabel tidak bebas untuki=1,2, ..., n
Bo, B1, B2, -, Bx : parameter / koefisien regresi
X1, X34, -, Xii i variabel bebasuntuki=1,2,...,n

& : galat

Persamaan (2.1) jika ditulis dalam bentuk matriks adalah sebagai berikut:
Y=XB+¢ (2.2)



atau

Y, 1 Xy X2 o Xik Bo &
_ gz X = 1 X:z1 X:zz X?k B = ﬁ:1 ;gzlgfl
A [N VUSSP 'S ) I 1% B

persamaan (2.2) adalah bentuk umum persamaan regresi dalam lambang matriks,
bentuk umum Y merupakan vektor dependen berukuran n x 1, X merupakan
matriks peubah bebas berukuran n x (k+1), p adalah vektor parameter berukuran
(k+1) x 1, dan € vektor galat berukuran n x 1. Ada sebanyak k + 1 parameter yang
harus ditaksir dari data, termasuk f,. Seperti terdahulu taksirannya dapat ditulis

dalam bentuk umum persamaan ¥ = Xb, dengan b = f.
2.2  Metode Kuadrat Terkecil

Menurut Sembiring (1995) metode kuadrat terkecil merupakan suatu metode yang
digunakan untuk menaksir nilai parameter regresi dengan meminimumkan jumlah
kuadrat galat dari model regresi yang terbentuk. Metode ini memerlukan beberapa
asumsi klasik yang harus dipenuhi antara lain kenormalan, ragam yang homogen,

dan non autokorelasi, dengan meminimumkan fungsi:

n
i=1 i=1

=) =) i o fux)? 23)

untuk mengestimasi S, dan ;, maka dapat dipilih bo dan by sebagai nilai estimator
yang dapat meminimumkan J. Nilai bo dan b: dapat ditentukan dengan menurunkan

persamaan (2.3) terhadap S, dan $; maka akan diperoleh:

J .\ ~
a—%——zz(yi—ﬁo—ﬂlxi)—o

atau

n

iyi—nﬁo—ﬁlixso (24)
i=1

=1



Kemudian ] diturunkan terhadap $, dan samakan dengan O
] n

- = —2 2(% —Bo— Bax)x; =0
9 i=1

atau

n n

iyixi ~o ) xi=fr ) xt =0 (25)
i=1

i=1 i=1

pada persamaan (2.4) dan (2.5) nilai 8, dan 8, diganti dengan taksirannya masing-
masing yaitu b, dan b;. Persamaan tersebut kemudian menjadi suatu sistem

persamaan linear yang disebut dengan persamaan normal.

n n n
Zbo—i-blzxi:z:yi (2.6)
i=1 i=1 i=1

n n n
b, Z x;+by ) x?= z ViX; (2.7)
i=1 i=1 i=1
dengan ¥ = % dan y = % maka persamaan (2.6) menjadi:
b = Yi=1Yi _p i1 X
0 n 1 n
=y —bx

Persamaan (2.7) menjadi:

S fEon (B (5} S

S iy - Ta?) = G m)_bl{zf O nxl)}_o

i=1

Jadi,

?:1%951 (Z 1}71)(21 lxl)
n 2 (Z l)

i=1xl n

1



selanjutnya dapat disederhanakan menjadi:

_ T YiXi — Xiz1 Vi — Die1 X
b, = P - > (2.8)
i:lxi - (Zi:lxi)

Seperti pada regresi linear sederhana, nilai f,,f;,..., 0 diganti dengan
by, by, ..., bi. Penaksir tersebut dapat diperoleh dengan cara meminimumkan

jumlah kuadrat error (galat).
J =) &= i o= Fibu — BB =~ BB’ (29)
i=1 i=1

Jika J diturunkan secara parsial terhadap S, 51, ..., B dan samakan dengan nol

maka akan didapatkan:

9]
a_ﬁ]’o =—2 2(% = Bo = B1Xix — BaXiz — = BrXi) = 0

0
6_,6]’1 =—2 § (Vi = Bo = B1xix — BoXiz — =+ — BrXix)Xi1 = 0
0
a—éz =-2 E (Vi = Bo = BiXix — BoXiz =+ = BiXu)Xiz = 0
9]
a_ﬁ]k =-2 E (Vi = Bo = B1Xi1 — BoXiz — = = BrXu )Xk = 0

Selanjutnya mengganti parameter dengan penaksirnya, setelah disusun kembali

maka dapat dituliskan:

Z% =nb0+blzxi1+bzzxi2+"'+bkzxik
Z YiXip = boz Xip + b1zxi21 + b, Z XizXi1 + 0+ bkz XikXi1
Z)’ixiz = bozxiz + blz Xi1Xiz + bzz Xf + bkz XikXiz

Z YiXik = bo Z Xik + by Z Xi1Xik + by Z XizXi + - + by 2 x5 (2.10)

Persamaan (2.10) merupakan persamaan normal. Berikut jika ditulis dalam
lambang matriks:
(XtX)b = Xty (2.11)



atau
n n n -
n zxu inz ZXik
i=1 i=1 =1
n n n n
qu ZXiZl ZXiinl ZXika bo 1 1 111
=1 =1 =1 =1 by X1 X211 - Xm||Y2

by|=|X12 X2 Xnz || Y3

n n n n

ZXL'Z ZXuXiz ZXLZZ ZXikXiz : : : :
i=1 i=1 i=1 i=1 by, Xie Xok - XydlYy,
n n : n ‘. n;
ink zxilxik ZXiZXik ZXizk
-i=1 i=1 i=1 i=1 J

Bila X*X non singular sehingga estimasi kuadrat terkecil dari b pada persamaan
(2.11) kemudian dikalikan dengan invers XX, sehingga menjadi:
XTX) 1xtxb = (XTX)"1Xty
b=(XX)"xtY (2.12)

2.3 Uji Signifikansi
2.3.1 Uji F (Simultan)

Menurut Montgomery & Peck (1992) uji ini digunakan untuk menguji keberartian
regresi apabila terdapat hubungan linear antara variabel dependen y dengan variabel
independen x4, x5, ..., x; secara bersama-sama. Uji-uji yang dilakukan pada model

adalah sebagai berikut:

a. Hipotesis

Hy: By =B ="=Px=0

H;:terdapat ,8]- # 0,denganj =1,2,..,k
b. Statistik uji

. _ JKR/k _ MSR
hitung = jkS/(n—k —1) MSE




c. Kriteria uji

Hyditolak jika Fyityng > Figxn-k-1) ataup — value < a

2.3.2 Uji t (Parsial)

Uji t digunakan untuk menguji apakah terdapat pengaruh yang signifikan antara
masing-masing variabel independen terhadap model regresi linear. Berikut adalah
langkah-langkahnya:

a. Hipotesis
Hy: B; = 0 (koefisien parameter variabel x; tidak signifikan terhadap y)
Hy:B; # 0 (koefisien parameter variabel x; signifikan terhadap y)
b. Statistik uji
Lhitung = ﬁ—]A
Se(B))
c. Kiriteria uji

Hoditolak jika | tpitung| > t@/, n-r-nataup — value < a

2.4 Ukuran Kecocokan Model
2.4.1 Koefisien Determinasi (Adjusted R?)

Menurut Montgomery & Peck (2012) koefisien determinasi (R?) digunakan untuk
mengukur seberapa baik suatu model dalam menjelaskan variasi variabel dependen.
Koefisien determinasi memiliki nilai antara nol dan satu. Nilai R? yang kecil berarti
kemampuan variabel independen dalam menjelaskan variasi variabel dependen

sangat terbatas.



Nilai yang mendekati satu berarti variabel independen memberikan hampir semua
informasi yang diperlukan untuk memprediksi variasi variabel dependen.

JKS
ln—k—-1)
IR,

Rigje=1- (2.13)

n—-1)
2.4.2 Mean Square Error (MSE)

Mean Square Error (MSE) adalah metrik yang umum digunakan dalam mengukur
rata-rata dari kuadrat selisih antara nilai yang diestimasi dan nilai sebenarnya.
Rumus MSE dinyatakan sebagai berikut:

1o R

MSE==%" (3,9 (2.14)

n =1
dengan:
n > jumlah titik data
y; . nilai sebenarnya dari titik data ke-i

¥;  :nilai yang diprediksi (diestimasi) dari titik data ke-i

Nilai MSE yang lebih rendah menunjukkan kesepakatan yang lebih baik antara nilai
yang diprediksi dan nilai sebenarnya, sementara nilai MSE yang lebih tinggi

menunjukkan kesepakatan yang lebih buruk.

2.5 Multikolinearitas

Menurut Ryan (1997) multikolinearitas merupakan kondisi dimana terdapat
korelasi antara variabel independen. Besaran (quality) yang dapat digunakan untuk
mendeteksi adanya multikolinearitas adalah faktor inflasi ragam (Variance
Inflation Factor / VIF). VIF digunakan sebagai kriteria untuk mendeteksi
multikolinearitas pada regresi linear yang melibatkan lebih dari dua variabel
independen. Nilai VIF yang lebih besar dari 10 menunjukkan adanya masalah

multikolinearitas yang signifikan.
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VIF untuk koefisien regresi-j dapat dijelaskan sebagai berikut:

1
VIFjy = —— ;j=12,.., 2.15
»=1-g p (2.15)

dengan Rjzadalah koefisien determinasi antara X; dengan variabel independen

lainnya pada persamaan atau model dugaan.

2.6 Pencilan

Pencilan (outlier) adalah pengamatan yang letaknya jauh dari pengamatan-
pengamatan lainnya, hal ini dapat diartikan sebagai data yang tidak mengikuti pola
umum dalam model atau sebagian data yang berada diluar jangkauan dan tidak

berada dalam interval kepercayaan (Sembiring, 1995).

Data pencilan bisa dikenali dengan pemeriksaan visual dari data aslinya sedangkan
untuk dua atau lebih variabel independen dibutukan bantuan menggunakan uji
statistik tertentu yaitu regresi diagnostik yang dapat membantu pendeteksian
pencilan. Regresi diagnostik statistik digunakan untuk memeriksa tiga karakteristik
yang berpotensi merupakan data pencilan antara lain leverage, discrepancy, dan

influence.

Ukuran dari influence adalah kombinasi dari ukuran lainnya yaitu discrepancy dan
leverage yang menjelaskan mengenai bagaimana perubahan dari persamaan regresi
berubah ketika kasus ke-i dihapus dari himpunan data. Salah satu metode yang bisa
digunakan adalah DFFITS (Difference in Fit Standardized).

Rumus DFFITS dapat ditulis sebagai berikut:

DFFITS; = t; (2.16)

1—hy
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dengan t;merupakan externally studentized residuals untuk kasus ke-i didefinisikan

sebagai berikut:

e.
t; = : (2.17)
VMSresiauaiiyl — i
dan h;; merupakan leverage didefinisikan sebagai berikut:
1 (X — My)?
hig = —+ e (2.18)

jika t;dan h;; meningkat maka nilai DFFITS juga akan meningkat hal ini
menunjukan bahwa kasus tersebut mempunyai pengaruh yang signifikan terhadap
hasil analisis regresi. Jika kasus ke-i terletak tepat pada garis regresi sehingga Y,

tidak mengalami perubahan ketika i dihilangkan, maka DFFITS = 0.

Himpunan data dikatakan pencilan jika nilai [DFFITS| > 2,/p/n untuk kumpulan
data yang berukuran besar, dengan p = k + 1 dan n adalah banyaknya observasi
(Montgomery & Peck, 1992).

Selain itu pendeteksian pencilan juga dapat dilakukan dengan bantuan jarak
Mahalanobis. Jarak Mahalanobis pada dasarnya dihitung dengan mengukur setiap
objek dengan mengatur besar kecilnya titik pusat dari himpunan objek tersebut,
jarak Mahalanobis tidak hanya dapat mengatasi permasalahan perbedaan skala data

namun juga memperhitungkan pengaruh korelasi antar variabel (Seber,2005).

Beberapa kelebihan pada jarak ini adalah dapat diterapkan pada data awal tanpa
standarisasi dan juga dapat memberikan bobot yang sama pada setiap variabel untuk

memperhitungkan korelasi antar variabel yang mungkin ada.
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2.7 Analisis Komponen Utama

Analisis komponen utama adalah teknik statistik yang dapat digunakan untuk
menjelaskan struktur variasi sekumpulan variabel melalui sejumlah variabel baru,
variabel-variabel baru ini tidak bergantung satu sama lain dan merupakan
kombinasi linear dari variabel aslinya. Variabel baru tersebut disebut komponen
utama (principal component). Secara umum, tujuan analisis komponen utama
adalah mereduksi dimensi data yang besar dan saling berkorelasi menjadi dimensi
data yang kecil dan tidak berkorelasi ( Jollife, 2002).

Menurut Johnson & Wichern (2007) secara aljabar linear komponen utama adalah
kombinasi linear khusus dari p peubah acak X;, X,, X3, ..., Xp. Secara geometris
kombinasi linear ini merupakan sistem koordinat baru hasil perputaran sistem
koordinat asli di sekitar X;, X, X3, ..., Xp. Sumbu baru tersebut adalah arah dengan

variabilitas maksimum dan memberikan kovariansi yang lebih sederhana.

Komponen utama sepenuhnya bergantung pada matriks kovarian yang disimbolkan
dengan ) (atau matriks korelasi p) dari komponen utama peubah-peubah
Xy, X,,X5,...,Xp. Pengembangan komponen utama tidak memerlukan asumsi

multivariat normal.

Komponen utama (W) dapat dibentuk menggunakan matriks kovarian atau matriks
korelasi. Misalkan vektor acak X7 = [X;, X,, ..., Xp] memiliki matriks kovarian
dengan eigen value 4, = 4, = --- = 1, = 0. Sehingga kombinasi linearnya adalah

sebagai berikut:
W]_ = a;X = a11X1 + a12X2 + -+ alep
Wz = a,2X = a21X1 + a22X2 + -+ aszp

Vl/p = a{_f,X = ap1X1 + ap2X2 + -+ aprp
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untuk mencari variansi W;dan kovariansi (Wi,Wk) digunakan persamaan sebagai

berikut:
Var(W;) = q; Z a; i=12,..,p (2.19)

Cov (W, W) = agz a; ik=12,..,p (2.20)

Karena komponen utama juga dapat diperoleh dari variabel yang distandarisasi,
maka komponen utama yang diperoleh dibentuk sebagai kombinasi linear dari

variabel yang distandarkan yaitu Z,, Z,, ..., Z; sebagai berikut:

Wl = a;Z = a11Z1 + a12Z2 + -+ alpr
WZ = aéZ = a21Z1 + a22Z2 + -+ aszp

M/p = a;,Z = aplzl + apzzz + -+ appr

Beberapa cara dalam menentukan seberapa banyak jumlah komponen utama yang
digunakan yaitu dengan melihat persentase total varian ketika j (j < k) buah
komponen yang dipilih mampu menerangkan varian sekitar 80% sampai 90%.
Komponen yang diambil tersebut sudah dapat menggantikan variabel k aslinya
tanpa banyak kehilangan informasi. Jumlah komponen utama juga dapat diketahui
dengan menggunakan scree plot dimana scree plot tersebut merupakan plot antara
A; dan j. Untuk menentukan jumlah komponen utama yaitu dengan melihat
tikungan tajam pada scree plot. Jumlah komponen yang diambil adalah yang nilai

eigen relatif kecil dan semua berukuran sama.

2.8 Regresi Komponen Utama

Analisis regresi komponen utama merupakan teknik analisis komponen utama yang
dikombinasikan dengan analisis regresi, dimana analisis komponen utama
dijadikan sebagai tahap analisis, analisis komponen utama merupakan analisis yang
memperkecil dimensi variabel dengan tujuan menyederhanakan variabel yang

diamati dengan cara mereduksi dimensinya (Mariana, 2013).
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Variabel bebas pada regresi komponen utama berupa hasil kombinasi linear dari
variabel asal Z, yang disebut sebagai komponen utama. Koefisien penduga dari
metode ini diperoleh melalui penyusutan dimensi komponen utama, dimana subset
komponen utama yang dipilih harus tetap mempertahankan keragaman yang

sebesar-besarnya, dimana Z adalah hasil normal baku dari variabel X.

Menurut Notiragayu & Nisa (2008), regresi komponen utama merupakan regresi
dari peubah tak bebas terhadap komponen-komponen utama yang tidak saling
berkorelasi, dimana setiap komponen utama merupakan kombinasi linear dari

semua peubah bebas yang telah dispesifikasikan sejak awal.

Bentuk persamaan regresi dalam bentuk peubah asal X dapat ditulis dengan:

Y =00+ P11 X1+ BXo+ -+ [ Xy + ¢ (2.21)
dengan:
Y = peubah tak bebas
B; = parameter-parameter regresi
X; = peubah bebas ke-i (i = 1,2, ..., k)
€ = galat

Peubah baru sebagai komponen utama (W) adalah hasil transformasi dari peubah
asal (X) yang modelnya dalam bentuk matriks adalah W=AX dan komponen utama
ke-j ditulis dengan W; = a;;jX; + az;X; + -+ agjX, = ajTX dimana vektor
pembobot ajT diperoleh dengan memaksimumkan keragaman komponen utama ke-
j, yaitu Sﬁ,jj = a] Sa; dengan kendala a] a; = 1 serta aja; = 0, untuk h#j. Vektor
pembobot ajT diperoleh dari matriks kovarian ) yang diduga dengan matriks S,
yaitu S = ﬁ " (xi — %) (x; —x)T. Vektor ajT yang memenuhi kendala diatas

adalah vektor eigen dari matriks kovarian ).

Model regresi komponen utama dapat ditulis sebagai berikut:

Y = Bo + BiWy + BoWy + -+ B;W; + €, dengan j <k (2.22)
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29 Metode S-Estimator

Rousseeuw & Leroy (1987), menyatakan bahwa estimasi regresi yang memiliki
breakdown point tinggi salah satunya adalah S-estimator yang diperkenalkan oleh

Rousseeuw & Yohai (1984). S-estimator didefinisikan dengan:

min

:BA = ﬁ S (el(ﬁ)' eZ(:B)ﬂ "'ﬂen(ﬁ)) (223)

e; merupakan residual ke-i dari § dans (eq, ey, ..., e,) didefinisikan solusi dari:

%Z’;lp (%) _ %Z;p <yi - Zi:oxijﬁj> _x 2.24)

Untuk mencapai breakdown point 50% maka K = E4p(u;) = 0.1995 dan ¢ =
1.547 . Menurut Maronna, Martin, & Yohay (2006):

1 n
s = WZ wie? (2.25)
i=

p(up)
uiz

Pembobot w; = w(w;) = untuk iterasi berikutnya. Untuk iterasi pertama

menggunakan:

_ MAD  median |e; — median (e;)|
"~ 0,6745 0,6745

s (2.26)

Dengan penurunan parsial pertama dari p terhadap g;(j = 0,1, ..., k) disamakan

dengan 0, sehingga:

n —Zk_ X:i:
z 1xiﬂ,<yl j=o0 uﬁ]>=0, =01,k (2.27)

i= S

Draper & Smith (1998), memberikan solusi dengan mendefinisikan fungsi

pembobot:
w(yi—zj;oxi,-ﬁ,-)

<y i‘zﬁoxuﬁj)
S

w(w) = (2.28)
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dan w; = w(u;). Kemudian estimasi persamaan (2.18) dapat ditulis:
n k
=1 y=0

Persamaan (2.22) diselesaikan dengan Iteratively Reweighted Least Square (IRLS).

Pada notasi matriks persamaan (2.22) dapat ditulis:

B, = X'WX)T'X'W, (2.30)

£y (m)

lterasi akan berhenti jika f, konvergen yaitu selisih nilai E](m+

dan B,

mendekati 0.



I11. METODE PENELITIAN

3.1  Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2023/2024, bertempat
di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Illmu Pengetahuan Alam,

Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh dari
website Badan Pusat Statistik (BPS) Indonesia bps.go.id dan Kementerian
Ketenagakerjaan Republik Indonesia kemnaker.go.id. Data yang digunakan terdiri
dari dua himpunan variabel yaitu variabel dependen dan variabel independen,
dimana variabel dependen Y yaitu data persentase penduduk miskin di Indonesia
tahun 2022 sedangkan variabel independen X yaitu angka harapan hidup, Xz yaitu
harapan lama sekolah, Xz yaitu rata-rata lama sekolah, X4 yaitu pengeluaran rill
kapita per tahun, Xs yaitu penduduk usia kerja, Xe yaitu jumlah pekerja anak, Xz
yaitu tingkat pengangguran terbuka, dan Xg yaitu angka melek huruf di Indonesia
tahun 2022.
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3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan bantuan perangkat lunak (software) R Studio.

Adapun tahapan yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.  Melakukan analisis deskriptif dan standarisasi terhadap data.

2. Melakukan analisis regresi linear berganda dengan metode Ordinary Least
Square (OLS).

3. Melakukan pemeriksaan asumsi non multikolinearitas dengan melihat nilai
Variance Inflation Factor (VIF) dan nilai koefisien korelasi pearson antar
variabel independen.

4.  Mendeteksi adanya pencilan pada variabel independen menggunakan jarak
mahalanobis.

5.  Melakukan analisis komponen utama klasik dan robust terhadap variabel
independen.

6.  Meregresikan komponen-komponen utama terpilih dari analisis komponen
utama klasik dan robust dengan variabel dependen menggunakan metode
OLS.

7. Melakukan uji signifikansi model regresi melalui uji F dan uji koefisien
regresi secara individu melalui uji t.

8.  Melakukan deteksi multikolinearitas yang akan memperoleh hasil bahwa
masalah multikolinearitas sudah teratasi.

9.  Menghitung nilai adjusted R? dan nilai RSE.

10. Mendeteksi adanya pencilan pada dua buah model menggunakan metode
DFFITS.

11. Terdapatnya pencilan maka dilakukan analisis komponen utama robust,
yaitu dengan meregresikan komponen-komponen utama terpilih dengan
variabel dependen menggunakan metode S-Estimator.

12.  Menghitung nilai adjusted R? dan nilai RSE.

13. Mengembalikan persamaan regresi ke bentuk semula kemudian menarik

kesimpulan.



34 Diagram Alir (Flowchart)

Input data

Analisis deskriptif dan standarisasi terhadap data

v

Membentuk model regresi linear berganda dengan metode OLS

Multikoleniaritas

Pencilan

Analisis komponnen utama klasik dan robust

Meregresikan komponen-komponen utama terpilih
dengan variabel dependen menggunakan metode OLS

Tidak u

Ya

Menghitung nilai adj R2 dan RMSE

Ya

Tidak @

Gambar 1a. Diagram Alir.
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Tidak

Fencilan

Ya

Regresi komponen utama robust s-estimator

!

Menghitung nilai adj R2 dan RMSE

'

Mengembalikan persamaan regresi ke variabel asal

‘_

v

Aenarik kesimpula/

h

)

Selesai «

Gambar 1b. Diagram Alir.
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V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan, maka diperoleh kesimpulan bahwa model
Regresi Komponen Utama Robust S-Estimator dinilai paling efektif dan efisien
dalam mengatasi masalah multikoleniaritas dan outlier. Didapat persamaan

yaitu:

¥ = —0.00294X, + 0.3206X, — 0.1048X5 + 0.00000738X,
+0.00000716Xs + 0.00005X, — 0.0194X, — 0.0776Xg

Menunjukan bahwa persentase penduduk miskin (Y) berdasarkan 34 provinsi
di Indonesia tahun 2022 dipengaruhi oleh angka harapan hidup (X1), harapan
lama sekolah (Xz), rata-rata lama sekolah (X3), pengeluaran rill kapita per tahun
(Xa4), penduduk usia kerja (Xs), jumlah pekerja anak (Xs), tingkat pengangguran
terbuka (X7), dan angka melek huruf (Xs) sebesar 64,51% dan nilai RMSE nya
sebesar 0,3085.
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