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ABSTRAK

Regresi. robust. digunakan ketika asumsi jnormalitas ;sisaan . tidak
terpenuhi. karena- adanya - pencilan,. Penduga-M..dan. penduga-LTS
adalah.; dua:- penduga., dalam.. regresi | robust. - Penelitian - ini
menggunakan., data-,simulasi ~pada- regresi- linier; -berganda-, yang
dibangkitkan: dengan, enam tingkatan: pencilan-yang- berbeda-beda,
yaitu /0% 1%05 2%;,-3%; 4%, dan,5%: Dari sejumlah-pencilan, yang
telah | ditetapkan [-akan; .dikalikansuatu- pembobeot: -Nilai: koefisien
regresi) konstan; namun-terbagi -menjadi tiga kondisi; yaitus/rendah,
sedang, serta: -tinggivi|Hasil ‘penelitian, innmenunjukkan/| bahwa
penduga-M=dan penduga-L 7S menghasilkan penduga 'yang robust.
Untuk ' kondisic pencilan/spadacvariabel’ bebas; = diperoleh' bahwa
penduga-M- menghasilkan- pendugacyang 'lebih:/stabil, begita /pula
untuk "kondisi: Spencilan  pada“ variabel | terikat. Sedangkan “untuk
pencilan’/©pada® ‘variabel © bebas’ ‘dan’’ terikat, ' “diperoleh’! bahwa
penduga-LTS lebih stabil. Berdasarkan kriteria'R? dan MSE diperoleh
bahwa'''penduga-LTS ' “menghasilkan“’ model “'yang “lebih“ /baik
dibandingkan “ ‘penduga-M. Berdasarkan ' 'nilai = efisiensi’' relatif,
pendugaan parameter dengan regresi robust penduga-M-lebih efisien
dibanding regresi robust penduga-LTS.

Kata Kunci: Pencilan, Penduga-L. TS, Penduga-M, Regresi Robust.
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COMPARISON OF LEAST. TRIMMED SQUARES
ESTIMATOR AND M-ESTIMATOR MULTIPLE ROBUST
LINIER REGRESSION ON DATA SIMULATION WITH
VARIOUS LEVELS OF OUTLIER

ABSTRACT

Robust regression;is,used when,the assumption iof normality; of
residualsdssnot-met due; to, outliers: -M-estimator and-L/TiS-estimator
are’ two estimatots-in/robust regression: This study-uses simulation
data'on multiple linear regression generated with six: different-levels
ofoutliers; snamely-0%; 1%, 2%,3%;, 4%, and 5%: From'a fixed
number vof coutliers; va sweighting> ds 'multiplied. “The: value' of:the
regression/‘coefficient! i’ <iconstant,> but/ it/ iscdivided "into- three
conditions, namely low; medium ‘and high: The results ‘of this'study
indicate ‘that the M-estimator and the LTS-estimator produce Tobust
estimators. ‘Fot- outlier conditions’‘on ‘independent variables, it/ was
found 'that'the ' M-estimator produces more'stable ‘predictors; 'as/well
as for outlier conditions on'the dependent variable. Asfor outliers on
the independent and dependent variables, it was found ‘that the ' LTS
estimator was more stable:'Based on’the R2 'and MSF criteria‘it was
found that “the” LTS-estimator produced a better ‘model than “the
M-estimator. Based on“the value of relative ‘efficiency, “parameter
estimation with'M-estimator robust regression is more efficient than
LTS-estimator robust regression.

Keywords: Outlier, LTS-Estimator, M-Estimator, Robust Regression
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 -'Latar Belakang

Analisis “regresi “‘adalah “salah ‘satu -metode ‘dalam’ statistika
yang-digunakan untuk mengetahui hubungan 'linier antara ‘variabel
terikat dengan variabel bebas. Jika variabel terikat hanya dipengaruhi
oleh “satu” variabel “bebas” maka ' analisis regresi. yang ‘digunakan
disebut. ' dengan ~analisis “ regresi ~‘sederhana, “sedangkan -apabila
dipengaruhi oleh lebih dari satu variabel bebas maka analisis yang
digunakan disebut dengan analisis regresi, linier berganda. Menurut
Gujarati (2004), tujuan dari analisis regresi adalah untuk menduga
atau, memprediksi nilai_dari variabel. terikat berdasarkan nilai dari
variabel bebas yang telah diketahui. Salah satu metode yang paling
sering digunakan . untuk menduga parameter dalam analisis regresi
adalah Ordinary Least Square-(OLS) atau Metode: Kuadrat, Terkecil
(MKT); karena. mampu., menghasilkan - penduga, yang bersifat. Best
Linear Unbiased Estimator.(BLUE), apabila model. memenuhi asumsi
normalitas, non-multikolinearitas, homoskedastisitas dan
non-autokorelasi.

MKT tidak dapat, digunakan, jika terdapat -asumsi, yang, tidak
terpenuhi-misalnya normalitas;-Salah satu faktor yang menyebabkan
asumsi normalitas terlanggar ~adalahiadanya pencilan; yakni data
yang memiliki; banyak perbedaan karakteristik dengan:data yanglain
(Drapper= dan: sSmithy | 21992) < Keberadadan data' -pencilan = dapat
mempengaruhi - prosesi -analisis ~data'{dan | menimbulkan ~kesalahan
dalammengambil r kesimpulan: Qleh ! karena 'itu,: dibutuhkan- suatu
metode penduga ‘parameter yang dapat mengatasi'adanya pencilan
dalam'data amatan’yakni regresicrobust (Kutner;dkk:;:2004), Metode
robust'dapat menjadi/ alternatif-pilihan untuk’menghasilkan ‘model
yang lebih ‘baik dari’hasil’ MKT'berdasarkan kriteria R’ dan“Mean
Square 'Error (MSE).

Menurut® Chen'''(2002), ‘regresi’' robust “merupakan’" ' metode
penting untuk - menganalisis 'data’yang ‘terkontaminasi- pencilan.
Tujuan’ dari ' metode robust adalahuntuk mendeteksi pencilan pada
data “serta memberikan' ‘pendugaan-yang ‘kuat dari pengaruh ‘adanya
pencilan (Rousseeuw’ dan Leroy, 2005). -Banyak ‘penduga 7obust
yang telah “ditemukan ‘oleh peneliti, beberapa diantaranya adalah
Least, Median of Squares (LMS), penduga Least Trimmed Squares

1
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(LTS), . penduga-S, . penduga. Least . Weighted  Squares . (LWS),
penduga-M,, penduga-Welsch, . penduga. Least  Absolute,: Deviation
(LAD), penduga. Method. of Moment (MM),- dan penduga. Robust.and
Lfficient Weighted. Least, Squares-Estimator.(REWLSE).

Hasil -, penelitian; - -Iswarini  (2011) ;- menunjukkan. bahwa
penduga-MM regresi, robust lebih baik dibandingkan penduga-LMS
regresi, robust., -Sedangkan,, Candrawati(2013), menemukan bahwa
penduga-L TS vegresi robust lebih baik-dibandingkan- penduga-MM
regresio robust cserta) -mampu - mengatasi, pencilan yang -ada: pada
variabel  prediktor maupuny variabel” respon. Selanjutnya; <Mentari
(2019)> menemukan- bahwa penduga-M cregresi| robust: lebih rbaik
dibandingkan 'penduga-S’ regresi: robust sertardianggap: baik “untuk:
menduga parameter untuk-data'yang mengandung pencilan.

Berbeda cdengan -penelitian sebelumnyay penelitian-ini®ingin
mengetahui perbandingan-antara“penduga~M dan penduga-LTS yang
belum ‘pernah’'dibandingkan’pada penelitian'sebelumnya. 'Data 'yang
digunakan -‘pada’‘penelitian’ ini ~adalah’“data’ hasil V simulasi- 'yang
dilakukan wuntuk'mendapatkan kebutuhan-data’ sesuai kriteria 'yang
diinginkan dalam ‘suatu ‘penelitian. Data 'simulasi dalam penelitian ‘ini
dibangkitkan 'dengan “enam" tingkatan “pencilan’ yang “berbeda-beda,
yaitu' 0%, 1%, 2%, 3%, 4%, dan 5% pada tiga kondisi’ yakni pada
variabel ‘terikat, variabel “bebas, serta variabel bebas ‘dan’ terikat.
Sejumlah pencilan “yang™ telah™ ditetapkan ~akan ' dikalikan - suatu
pembobot yang dilambangkan dengan ¢. Pembobot yang digunakan
dalam penelitian ini adalah 2,4,’dan 8.

Pada penelitian ini ingin-diketahui penduga robust yang lebih
efisien. Efisiensi relatif digunakan untuk membandingkan ragam
penduga-M  dan penduga-L7S. Penduga dengan, ragam. minimum
merupakan penduga parameter yang lebih baik atau efisien, Berbeda
dengan  pengelitian . sebelumnya, . penelitian, ini, ingin..mengetahui
penduga ., robust . yang, . lebih . efisien . .antara ; penduga-M. . dan
penduga-L 7S pada datasimulasi,

1.2 .. Rumusan Masalah
Rumusan. masalah penelitian yang. ingin, dicapai.berdasarkan

latar belakang adalah sebagai: berikut:

1. Penduga manakah diantara penduga-M dan penduga-LTS yang
memberikan | -hasil- yang- robust- terhadap i seluru- tingkat
pencilan?
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1.3

Penduga manakah diantara penduga-M dan penduga-L 7S yang
menghasilkan model terbaik berdasarkan kriteria R’ dan MSE?
Penduga manakah yang:lebih efisien di antara penduga-A dan
penduga-L7S. dalam menduga; parameter, regresi - pada, data
yang- mengandung, -beberapa -tingkat pencilan- pada , variabel
bebas,variabel. terikat serta-variabel bebas dan-terikat.

Tujuan, Penelitian
Tujuan penelitian  yang- ingin (dicapai berdasarkan rumusan

masalah adalah-sebagai berikut.

14

Untuk mendapatkan: penduga: yang (memberikan-hasil zobust
terhadap: seluruh tingkat- pencilan |diantara{ penduga-M, dan
penduga=LTS:

Untuk ' “memperoleh pendugaloyang i 'menghasilkan// :model
terbaik diantara penduga=M dan' penduga<LTS.

Untuk '‘memperoleh’ penduga: robust yang' lebih “efisien’ di
antara ‘penduga-M dan penduga-L TS dengan ‘beberapa’ tingkat
pencilan- data'Vpada variabel 'bebas, 'variabel 'terikat” serta
variabel bebas'dan terikat:

Manfaat Penelitian
Manfaat “yang'diperoleh “dari’ ‘penelitian'ini-adalah’ sebagai

berikut.

1.5

Untuk “mengetahui ‘penduga’ mana ‘diantara ‘penduga-M' dan
penduga-L7S yang “memberikan  hasil yang 7obust tethadap
seluru tingkat pencilan.

Untuk ‘mengetahui penduga mana diantara penduga-M ‘dan
penduga-L TS yang menghasilkan model terbaik.

Untuk mengetahui penduga robust yang lebih efisien di antara
penduga-M, dan_ “penduga-L7S ‘dengan beberapa . tingkat
pencilan_ data pada variabel - bebas, variabel terikat 'serta
variabel bebas dan terikat.

Batasan Masalah
Masalah.. yang dibahas- dalam, penelitian .ini. akan dibatasi

sebagai berikut.

L.

2.

Penduga. robust. yang. dibahas. adalah . penduga-M. dan
penduga-LTS.

Model: -regresi, yang digunakan-adalah, model regresi-linier
berganda dengan banyak-variabel bebas adalah dua.

3
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3. Nilai, koefisien. regresi konstan, namun. terbagi menjadi tiga
kondisi, yaitu rendah |0,05 hingga 0,19], sedang.|0,20 hingga
0,49|; serta tinggi]0,50 hingga 1,00,

4. Hanya melakukan pengujian terhadap, normalitas sisaan-dan
non-multikolinearitas antar, variabel bebas.
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TINJAUANPUSTAKA

2.1 - Analisis'RegresiLinier Berganda

Analisis regresi linier digunakan untuk mengetahui hubungan
linier antara’ variabel terikat (Y) dengan satu atau lebihvariabel bebas
(X). -Menurut- Kurniawan “(2016), ‘model regresi” linier untuk - satu
variabel bebas “disebut “model regresi linier sederhana, ‘sedangkan
model regresi untuk lebih dari satu variabel bebas disebut derigan
analisis. regresi linier berganda yang dinyatakan dalam persamaan

@2.1).

Y[:ﬂ0+ﬂiX[j+gi (2.1
dengan:
i 12,0050
j SS172,0.5p
n Banyak pengamatan
p ¢“Banyak parameter
Y ¢! “Nilaivariabel terikat ke-i
Xij ' “Nilaivariabel bebas pengamatan ke-i' variabel bebaske-j
Bo 7' “Intersep
Bi ' “Slope untuk ‘variabel ke-j
& ' “Sisaan untuk pengamatan ke-i.

Nilai" S, ﬁ1 tidak™ diketahui nilainya sehingga perlu diduga dengan
menggunakan statistik.

Model penduga parameter regresi linier untuk persamaan(2.1)
dapat dituliskan dalam persamaan (2.2).

=B, +BX; 2.2)
dengan:
Y ; : Nilai Y; yang diestimasi
Bo ... Intersep
Bi 5 Slope untuk variabel ke~

Menurut Drapper-dan Smith (1992), persamaan regresi dapat disusun
dalamy bentuk-matriks yang dapat dilihat' pada persamaan:(2.3)-dan
(2:4).
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Y, 1 Xll"'le By &

N Xy X, B it )
oty Unlivers : ] ; @2:3)
P XX, B, g,
nxl nx(p+1) (p+1)><1 nxl
Atau
B ranitvas 24)
dengan:
¥ Vektor variabel terikat berukuran n x 1
X Matriks-variabel:bebas-berukuranz-x{p + 1)
é Vektor koefisien regrest berukuran (p +'1)x 1

S}

Vektor peubah acak sisaan berukuran'z x 1.

Variabel . bebas rpada; penelitian- ini; dilakukan . standarisasi
dengan, tujuan, untuk. menyamakan rrata-rata -dan- ragam. sehingga
koefisien, regresi- dapat,-dibandingkan, dengan | koefisien. regresi
lainnya, Standarisasi, data- dilakukan-dengan- membakukan, rata-rata
menjadi-0 dan ragam bernilai 1 dengan.persamaan (2.5).

Z, = XX (2.5)
S
dengan:
S Al (X VT )? ) ]
Ve
Zy; . "Nilai variabel X'pada pengamatan ke-i yang distandarisasi
X . Nilai observasi pada pengamatan ke- i
X . Nilai rata-rata
S Simpangan ratasrata
n Banyak.pengamatan.

2.2 - - Asumsi pada-Analisis Regresi Linier
2.2.1:{ Normalitas Sisaan

Pada analisis-regresiylinier, terdapat asumsibahwa; sisaan g;
berdistribusi-normal: déngan rata-rata -sama‘dengan nol.:dan varian
sebesar ¢°. | Ujirnormalitas, dapat dilakukan dengan beberapa cara
6
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salah satunya salah uji Ko/mogoroy-Smirnov, Menurut Siegel (1986),

uji Kolmogoroy-Smirnov didasarkan pada nilai deviasi maksimum, (D)
yang ;dapat. dihitung dengan menggunakan; rumus;pada, persamaan

(2.6).

D =miax|F(x,)— S, (x;)

Ji=12).0n 2.6)

dengan:
Fo(xy) . Fungsi distribusi frekuensi kumulatif relatif dari distribusi
teoritis di bawah Ho
Sn(x), .: Distribusi frekuensi kumulatif, pengamatan _sebanyak
sampel.
Hipotesis_ nol (Ho) pada uji -Kolmogorov, Smirnoy_adalah: sisaan
berdistribusi . normal, Kemudian _ Kkriteria . untuk . pengambilan
keputusan adalah-jika nilai D < Dwpe maka dapat diputuskan untuk
terima. ; Ho . serta- dapat  disimpulkan. bahwa. . asumsi.. normalitas
terpenuhi.
Asumsi, normalitas, bisarsaja,tidak  terpenuhi: karena, beberapa
hal misalnya:jika;ada milai sisaan, yang tidak: berasal.dari. distribusi
normal dan-adanya pencilan pada data:

2.2.2 ;; Non-Multikelinieritas Antar. Variabel Bebas

Asumsi:non-multikolinieritas adalah asumsi yang menyatakan
bahwa tidak:terjadi-korelasi di-antara;dualatau-lebih-variabel-bebas
pada | data; -Menurut Djarwanto- (201 1), akibatdaris terlanggarnya
asumsi non=multikolinieritas adalahssulitnya: memisahkan: pengaruh
masing-masing:variabelbebas terhadap variabelterikat.

Salahisatu carayang dapatdigunakan untuk-mendeteksi-ada
tau tidaknya multikolinearitas 'adalah''dengan melihat-nilai \Variance
Inflaction:'Factor'((VIF) /dari "masing-masing’variabel~bebas:/ VIF
adalah'besar ragam-total ‘Suatu variabel ‘bebas ‘yang dapat-dijelaskan
oleh keragaman variabel bebas yang lain. Nilai“VIF-dapat' diperoleh
dengan rumus pada persamaan (2.7).

1
VIE = == 2.7
Ty @.7)
dengan:
7y URVEI2Ias ip
p) iVBanyak variabel bebas
R . Koefisien' “determinasi“/antar” ' variabel ' “bebas”' X;''dengan

variabel bebas lain.
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Koefisien determinasi atau RJ? dapat ditentukan .dengan cara

memodelkan’ salah lsatu” variabel:bebas dengan’ variabel bebas' lain.
Nilai'dari VIF ¢yang semakin-besar ‘artinya semakin besar-korelasi
yang 'terdapat ‘diantara peubah bebas: Jika: terdapat ' VIF:>10-maka
kotelasi’ \diantara “variabel 'bebas sangat’‘tinggi'-dan” juga® berlaku
sebaliknya. (Bowerman-dan'Q’connel; 1990).

2.2.3'"'Homoskedastisitas Ragam Sisaan

‘Asumsi' ‘homoskedastisitas menyatakan’ bahwa “varian' ‘dari
sisaan untuk'semua pengamatan pada model regresi ‘adalah‘sama ‘atau
dapat dinyatakan'dengan persamaan (2.8).

var(e J=c",i=1,2,..,n (2.8)

dengan n menunjukkan banyak pengamatan.

Menurut . Gujarati, (2004), salah, satu - cara; untuk. .menguji
homoskedastisitas-adalah- menggunakan vji-Breusch-Pagan-LM yang
didefinisikan pada persamaan (2.9).

EM=nRiovay] 5 (2/9)
dengan:
LM .. -Statistik uji Breusch-Pagan
R? . Koefisien determinasi dari model regresi Y dengan residual
n .. Banyak. pengamatan
y2) ;- - Banyak.variabel bebas.

H1p0t651s nol-pada wji; Breusch-Pagan 1-M memiliki, hipotesis
sebagai berikut:
Ho: ai? =02’ % 0504715 o’ atau o’ = o7 (Tidak terdapat-autokorelasi
antar sisaan);
Hi: Paling sedikit terdapat satu pasang o/ # ¢ (Terdapat-autokorelasi
antar sisaan):
Kriteria pengambilan/ keputusanopada ruji ini cmenggunakan:

distribusi’ chi-square-dengan-cara membandingkan.nilai~dari -[LM
dengan ;((zpﬁl) .“Jika ‘hasil'yang didapatkan’ adalah' nilai 'TM'<
;((2 »51)4 > maka dapat.diputuskan untuk terima hipotesis nol-(Ho) serta

dapat - disimpulkan ‘bahwa "tidak terdapat” heteroskedastisitas pada
model regresi,
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2.2.4, Kebebasan Antar Sisaan (Non-Autokorelasi)

Asumsi non-autokorelasi merupakan asumsi yang-menyatakan
bahwa, tidak.. ada,  korelasi antara. serangkaian. data; yang. telah
diurutkan berdasarkan ;waktu pengamatan.; | Untuk menguji: apakah
pada  data, terdapat. autokorelasi - atau- tidak, . dapat, -digunakan - uji
Durbin-Watson-

Menurut: Gujarati, -(2004), ~ujis -Durbin-Watson- -adalah - uji
autokorelasi secara empiris;yang-memiliki hipotesis sebagai berikut:
Ho: Tidak-terdapat autokorelasi-antar-sisaan.

Hiy Terdapat autokorelasi antar-sisaan.
Statistik pada-Durbin-Watson 'dilambangkan dengan: ¢ 'dan dihitung
dengan ipersamaan (2.10):

n bl
d W Zi=2 (gi —81._1)
- n )
Zi=1 &

Statistik d tersebut kemudian dibandingkan dengan nilai. batas atas
(upper., bound disimbolkan dengan du) dan nilai batas bawah; (lower
bound. disimbolkan.dengan df) yangtelah dibuat;oleh-Durbin, dan
Watson pada.a sebesar, 5% dan,1% untuk, berbagai milai,n. yang
merupakan banyak sampel. serta-k yang merupakan banyak, variabel
bebas.

Jika - nilai & lebih-kecil dari,nilai d/ ataw lebih; besar dari nilai
du, maka-rkeputusan, yang didapatiadalah  menolak: Ho. Dapat
disimpulkanbahwa: terdapat autokorelasi! /Namun -jika rhasil; yang
diperoleh-dl i <sd < dua -diperlukanobseérvasi: lebil: lanjut supaya
dapat'rmenentukan capakah terdapat ikorelasicatau: tidak:Berikut
merupakan ‘tabel 'yang| berisi kriteria' dalam'rpengambilan-keputusan
pada uji Durbin-Watson.

(2:10)

Tabel 2.1. Kriteria pengambilan keputusan uji Durbin-Watson

Auto- Tidak dapat.| Tidak ada | Tidak dapat Auto-
korelasi. .. | - diputuskan auto- diputuskan. |- korelasi
positif korelasi negatif,
0 dl du 2 4-du 4-di 4

2.3 | )/ Pencilan

Pencilan: adalah ~sebuah -pengamatan, yang: nilainya  sangat
berbeda  -dengan'; sebagian besar - nilai | pengamatan; lain - pada
kelompoknya., Menurut- Sembiring, (2003), | pencilan -adalah sebuah

9
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pengamatan yang. letaknya tidak mengikuti pola secara. umum serta
memiliki pengaruh besar terhadap koefisien regresi.

Apabila, terdapat; masalah yang . berkaitan dengan. pencilan
pada data,  maka-hal yang harus.dilakukan adalah, mengidentifikasi
masalah-pencilan-yang terjadi.. Selanjutnya,; pencilan tersebut: dapat
dihilangkan) -atau - disisihkan ;. dari kelompok -data; lalu: dilakukan
analisis kembali-tanpa pencilan.

Adanya pencilan pada suatu data dapat terjadi karena berbagai
sebab;misalnya-terdapat kesalahan amatan-atau terdapat-pengamatan
yang; ekstrimdan: | tidak r bisa=dihindarkan: kebetadaannya: - Apabila
sebuahopencilan: memiliki-nilai sisaan ¢yang besat, ragam 'sisaan-dan
standard, error-akan-bernilai-semakin [ tinggi:/Pencilan: juga dapat
mempengaruhi selang-kepercayaan sehingga bernilai'lebihbesar-dan
pendugaan. menjadi ‘tidak-efisien serta:tidakokonsisten {(Barnet-dan
Lewis, 1994))

2.4 5 Pendeteksian'Pencilan

Dua- 'metode ' “yang " 'dapat ‘digunakan’ untuk - mendeteksi
keberadaan- pencilan' ‘pada 'data “menurut ‘Boweman' dan ‘O’ Connel
(1990) adalah'‘melalui~nilai ‘pengaruh - (leverage ' value) “dan’' nilai
studentized-deleted residual (TRES).

2.4.1: Nilai Pengaruh (Leverage Value)

Menurut -Kutner;; dkk; (2004)-data- pencilan; dapat. dideteksi
menggunakan: nilai leverage, dengan mengidentifikasi variabel-bebas
menggunakan persamaan: (2:11).

H=XX"X)"'X"

hll h12 hln
G b Ty :11)
hnl hn2 hnn

dengan:

H . Matriks berukuran n x n

n ... Banyak data

X ... Matriks berukuran n x (p+1)

p... ... Banyak peubah bebas.

Diagonal dari. matriks. H berisi nilai-nilai leverage. Untuk pengaruh
ke-i=1,2,...;n.. dapat . didefinisikan -.bahwa.  4;  merupakan- nilai

10
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pengaruh_dari kolom ke-i dari-H dan X; adalah matriks yang berisi
nilai-nilai dari variabel bebas pengamatan ke-i,

Setiap kasus.dapat menggambarkan suatu kasus yang, terletak
pada ; variabel, -bebas ;dalam rsuatu. regresi, (Cohen,. dkk., 2003).
Apabila, hanya-terdapat. satu wariabel bebas, maka,nilai. pengaruh
dapat dihitung dengan persamaan (2.12).

loya (Ko X?
=t =
h;, T Z(X,- gy (2:12)
dengan:
hiry | Pengaruh (leverage) pengamatan ke-i
n s ivBanyak pengamatan
Xiv UnivNilaiuntukokasus ke-7
XV U nivRata-rata‘dari X

Jika kasus ke-i memiliki nilai sebesar X ', maka persamaan
(2:12) akan bernilai 0 dan /; memiliki kemungkinan nilai minimum
sebesar. 1/n. Kemudian nilai maksimum dari /; adalah 1 dan rata-rata
dari.  leverage untuk 7 kasus dalam, , suatu . sampel -adalah

= +1

X, = (p_) ,"dengan p’ merupakan jumlah dari variabel bebas ‘dan
i -

n'adalah’/banyaknya-data:

Untuk ‘mengetahui/apakal 'data' térgolong pencilan atau-tidak,
dapat dibandingkannilai pengaruh(%;;)’ dengan nilai-cut-off.’ Adapun
hipotesis untuk menentukan hasil 'dari nilai‘/everage (Rousseeuw ‘dan
Leroy, 2005) ‘adalah:

Ho: hii "<'cut-off, maka data bukan merupakan pencilan.

Ho: hii' '>"cut-off, maka data merupakan pencilan.

Pada'data’ ‘dengan“n >'15, nilai “cut-off dapat’ dihitung dengan
persamaan (2.13).

Cutizoff =221

Pada /idatar -dengan-n/i<y15, milabscut-off ):dapat: 'dihitung. dengan
persamaan(2.14).

(2:13)

Cut-off =

3(p+1)
x (2.14)

11
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2.4.2.. Studentized Deleted Residual (TRES)

Untuk memeriksa keberadaan-pencilan, pada;variabel terikat,
dapat : digunakan. suatu- statistik . uji-yang. disebut, 7RES. Menurut
Kutner dkk; (2004), studentized deleted-residual adalah.sisaan yang
diperoleh dari penghapusan kasus ke-Z atau-merupakan-selisih nilai. Y;
hasil. amatan-dengan-estimasi ¥; yang diharapkan yang -dilambangkan
dengan.d;. dirdapat dihitung melalui rumus,pada persamaan (2.15):

R
révijayp (2.15)
Statistik ‘uji, 7RES dapat. dihitung dengan menggunakan. persamaan
(2.16).

TRES, = sdre
ol {d i }
TRES: = f
\/KTS(U(I _hn’)
TRES: < 5
n=p+-1
JKS(1=h, )¢’
1 1/2
TRES; =g, [ et e (2:16)
JKS(1—h, )=e,
S A\
JKS = Zizl (Yl w Yz)
dengan:
e : “Sisaan pada pengamatan ke-i
hii .. Nilai pengaruh (leverage) untuk pengamatan ke-
JKS' .. :  Jumlah kuadrat sisaan
) ... Banyak variabel bebas
n ... Banyak pengamatan (i = 1, 2,...,,.1).

Adapun  hipotesis: yang . melandasi pengujian; dengan. metode
TRES adalah sebagai berikut;
Ho: Pengamatan ke~i-bukan merupakan pencilan.
Hi: Pengamatan ke-i merupakan pencilan.
Semua  nilai yang imungkin dari |TRES;|  mengikutisebaran,
dengan, derajat /bebas n:p-2. Serta kriteria, pengujian yang melandasi
keputusan adalah:
12
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Jika |T RESi| S By 5 maka-terimar Ho,
Jika |T RES l.| > o ppins maka tolak Ho.

2.5 UrPendeteksian Pengamatan Berpengaruh

Pengamatan ‘berpengaruh-adalah’ pengamatan yang 'memiliki
pengaruh~besar: terhadap ) perubahan- dari/ persamaan’ regresi'' apabila
kasus''ke-i “dihilangkan~ dari ‘himpunandata.”‘Hal “tersebut | tetjadi
karena'‘pengamatan- berpengarul’ 'memberikan' pengarub 'yang  besar
terhadap “ pendugaan’’'parameter ' model. “Salah ~satu “cara “untuk
mendeteksi- pengamatan 'berpengaruh,- yaitu' dengan- menggunakan
Cook’s Distance.

Untuk ‘mendeteksi “pengamatan yang' berpengaruh 'terhadap
seluruh “koefisien ‘regresi dan yang  tergolong ‘pencilan, “dapat
digunakan cook’s distance (D;) yang didefinisikan pada persamaan

(2:17).
2
: h;;
D, :FI_{ i } ol
pL(T= hii)
nilai 7 dapat dihitung dengan persamaan (2.18).
o &
i MSsisaan \/1 - hii (2 1 8)

dengan mensubstitusikan’ persamaan (2.18), pada persamaan (2,17),
diperoleh persamaan baru sebagai berikut:

D, = (ez )2 { i 2 }
PIMS ) (1 = hii)

. o (2.19)
s 2=V
n=(p+l)
dengan
e :~'Sisaanke-i
ri . Studentized residual
% . Banyak parameter termasuk S
hi; . Nilai /everage, untuk pengamatan ke-i.

Adapun hipotesis’ yang, digunakan  untuk . menguji -adanya
pengamatan berpengaruh adalah :
Hq : Pengamatan ke-i tidak berpengaruh.

13
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Hi : Pengamatan ke-i berpengaruh.
Kriteria. yang . digunakan untuk menguji hipotesis tersebut ;adalah
sebagai berikut:

Jika<|D;|<F,

s maka terima Ho.
Jika_|D,[>F,

wipnp» Maka tolak Ho.

2.6 Regresi Robust

MKT merupakan, metode yang baik .untuk menduga S pada
model regresi linier, Namun, pendugaan parameter dengan- MKT
memiliki . kelemahan salah satunya . adalah tidak . kekar  terhadap
pencilan berpengaruh ;yang. dapat -ditemui . pada variabel terikat
maupun. ., variabel, . bebas. .. Adanya.  pencilan  menyebabkan
penyimpangan terhadap-asumsi sehingga pendugaan yang;dihasilkan
menjadi tidak valid (Rousseeuw dan Leroy,.2005).

Drapper, .. dan - Smith . (1992), - -menjelaskan. --salah- - satu
penyimpangan, - yang, :terjadi. - jika - terdapat | | pencilan - jadalah
terlanggarnya; asumsi-normalitas., Membuang  atau imenghapus: suatu
pencilan bukanlah i prosedur; yang bijaksana,~adakalanya; pencilan
dapat memberikan informasi yang tidak bisa:diberikan-oleh: titik data
lainnya:

Apabila dalam-penelitian’ diketahui terdapat pengamatan yang
merupakan 'pencilan; smakav penggunaanoMKT akancmenghasilkan
kesimpulan ryang: tidak '‘sempurna. Sebagai’ alteratif 'digunakan
regresi robust. \Secara-umum robust memilikicarti kekar! Kutner; dkk.
(2004)°'menjelaskan' “bahwa “regresi- “robust 'mampu’ “mengurangi
pengaruhl’ ‘pencilan©‘dibandingkan “dengan® menggunakan “MKT
sehingga'dihasilkan penduga ‘yang kuat-dan-tidak terpengaruh dengan
adanya’'/pencilan:' '~ ‘Analisis ) vobust’! ‘dapat’ digunakan® “untuk
menganalisis ' ‘dan'-“mencocokan’ model’ - regresi ' dan’''mengatasi
titik=titik' pencilan“ yang'’''memiliki~ ‘nilai-’ sisaan - 'besar ~tanpa
menghilangkan “data tetapi ' menemukan model’ yang ‘cocok’ dengan
sebagian besar data sebagai solusi robust.

2:6.1: Regresi Robust Penduga-M

Regresivrobust=-M rpertama kali-dikenalkan roleh <Hubet rpada
tahun (1973, Robust:M: “adalah salah-satwmetode yang paling sering
dipakai " dan dianggap’r-baik: untuke menduga | parameter: yang
disebabkan 'ioleh spencilan: Menurut:-Drappery danSmiths (1992),

14
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Regresi robust-M, adalah penduga jenis kemungkinan, maksimum
(Maximum likelihood type).

Persamaan- MKT . memiliki. -tujuan ; untuk ; meminimumkan
jumlah,; kuadrat sisaan.. Persamaan. (2,20)-adalah -penduga MKT
menurut Susanti, dkk. (2014).

S wx, =" (2220)

Penduga: - robust-M, mengganti ei2 pada. .persamaan  (2.20)

dengan ' p(u, ) dimana nilai u; dapat dilihat pada persamaani(2.21).
u, =+ (2:21)

sehingga penduga robust-M meminimumkan fungsi obyektif yang
tercantum pada persamaan (2.22)

Brshia P [ Tl as Bravigyay,

Fungsi'/p~memberikan kontribusi’ pada’setiap"sisaan-dengan ‘Syarat
harus memenuhi sifat'sebagai berikut:

LY pu)=0
2.0 p(0)=0
3. p(ui):p(_ui)
4.7 “p(u;)=p(u,) untuk tel_‘ > I”zl
Persamaan- .untuk. , penduga..robust:M.,.dapat. dilihat., pada
persamaan (2.23)(Montgomery:dan Peck, 1992).

. n < n - S n e !
ey Zi:l p(u,. ) ¥4 Zi:l p(%j DO Zi:l p(%} (2.23)
Penduga-M''‘sebagai solusi-pada persamaan- (2.22),” perlu
menetapkan’ skala sehingga menghasilkan persamaan (2.23).”Skala
penduga robust adalah s, dengan rumus sebagai berikut:
medianlel. = median(e,] MAD
S= =
0,6745 0,6745
Untuk fungsip, dapat menggunakan' fungsi-pembobot/ Tukey’s
Bisquare yang dinyatakan pada persamaan (2.25):

(224)

15
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a2 Bralijaya;
2 B Rerbdiof

p(”i): At (2.25)
? ,Z/tl-|>C

Fungsi pembobot: Tukey’s Bisquare -memberikan rhasil: iyang: lebih
baiksdalam r\mengatasi pencilan daripada’fungsi  pembobot lain
(Harman, 2014).

Pada rpersamaan’:(2.24) - median> -bersifat: tahan = terhadap
pencilan;/ oleh/ckarena it median "digunakan’ 'dalam perhitungan
penduga ' robust: bagic .1 -Nilai,/ konstantac0;6745 rmembuat nilai’is
sebagai penduga’ yang mendekati tak biascdari/ o jika n'berukuran
besar.

Selanjutnya;, “dibutuhkan < solusi-“untuk’ ‘persamaan’ “(2:23)
dengan’' menggunakan “turunan “parsial’ “pertama’’ 'dari - 'p" terhadap
B(j=01".p) dan “disamadengankan-'nol ‘yang ' dinyatakan''pada

persamaan; (2.26)..Dengan. .y = p! dan X;; adalah amatan ke-i pada

titik ko=
n y.= xi 'ﬂ dx
XW(—S )—0 2.26)

Untuk, memperoleh solusi,; didefinisikan- terlebih dahulu; suatu
fungsi pembobot yang. dinyatakan pada persamaan (2.27)

l//[yi _;i’ﬁJ
W(ei): (J’,——x,'ﬂj (2:27)

s
Diketahui bahwa .y, -2l sehingga persamaan, (2.27). dapat rditulis
S
kembali menjadi persamaan (2.28).
2 2
Uu.
bs [Bth {
O 2

Fungsi ; pembobot . Tukey’s Bisquare menggunakan. nilai, c
sebesar, 4,685, Setelah ;pembobot Tukey s Bisquare,  disubstitusikan

ui|Sc

(2.28)

u]>'e

16
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pada ;persamaan (2.20), persamaan. tersebut  dapat. ditulis, kembali
menjadi persamaan (2.29),

Yy, SxB)=0 (2:29)
Persamaan _(2.29) _dapat _ditulis  dalam bentuk .matriks  menjadi
persamaan (2.30).

B = XWX X Wy (2:30)
dengan' ‘W -adalah matriks diagonal utama dari pembobot' Tukey’s
Bisquare dengan elemen diagonal ke-i adalah’ w;y’. Persamaan (2.30)

dikenal " sebagai ~persamaan Kuadrat Terkecil Terboboti - (WLS)
(Susanti, dkk. 2014").

2.6.2° Regresi Robust Penduga-LTS

Least Trimmed Squares (LTS) adalah penduga regresi robust
yang . diperkenalkan oleh Rousseeuw ' (2005). LTS merupakan
alternatif robust untuk mengatasi kelemahan dari MKT yaitu dengan
menggunakan sebanyak 4 (h < n) kuadrat, residual yang diturunkan
nilainya. Menurut Rousseeuw-dancLeroy (2005);: penduga=LTS (,8 )

dinyatakan dalam bentuk rumus pada persamaan-(2.31).

! . h 2

Bus, 711 D (80 (2.31)
dengan:
zh (e 2 ) Srlumlah®sisaan kuadrat \dari 4 “pengamatan’ yang

=L T s T telahr diurutkan  dari‘terkecil ke terbesar
n Banyak pengamatan
p ~'Banyakparameter
+1 +p+1
2 2 2

h menunjukkan-sejumlah subset.data dengan kuadrat. fungsi, obyektif
terkecili Nilai-& pada, persamaan.akan membangun breakdown, point
yang |:besar;isebanding - dengan- -50%:,-Kuadrat, -sisa berasal dari
persamaan; penduga-regresi: linier menggunakan konsep MKT dengan
banyaknya' sisaan kuadrat (62 ),,n yang akan-diolah-adalah'sebanyak /
sisaan.

Untuk. mendapatkan nilai ~ sisaan , pada_ LTS, digunakan
algoritma L7S menurut Rousseeuw dan Van Driessen (1999) adalah
gabungan FAST-LTS  dan C-steps, . yaitu dengan mengestimasi
parameter fo,. S dan f> kemudian . menentukan .z sisaan ;dengan

17
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menggunakan rumus (yl =\Bayaf RenBsiy; )2 . Diteruskan dengan

: h [
menghitung Zizl el.2 ;-dengan /1 pengamatan. dengan e terkecil.

Tahapan-tahapan ‘tersebut” dilakukan “sampai- diperoleh “nilai -sisaan
terkecil dan konvergen.

2.7°5""Pemilihan Model Terbaik

Menurut“Gujarati' dan “Porter “(2009); 'diperlukan  pemilihan
model ‘terbaik ‘antara model regresi yang’diperoleh dari pendugaan
parameter menggunakan' 7obust penduga-M-dengan ‘model regresi
yang  diperoleh  dari” robust” penduga-LTS." Kriteria' yang ~dapat
digunakan dalam pemilihan ‘model terbaik diantaranya adalah nilai
R? dan nilai MSE.

Nilai" R’ pada regresi linier tidak dapat’ digunakan —untuk
membandingkan dua model dengan banyak variabel bebas (X) yang
berbeda.’ Ketika banyak variabel bebas ditambah, maka proporsi
keragaman peubah. respon (Y) yang terjelaskan oleh variabel bebas
(X).akan selalu meningkat. Pada kasus tersebut, R%.q lebih cocok
untuk: digunakan. . R? dapat, digunakan. untuk memilih model-mana
yang; terbaik berdasarkan banyak variabel-bebas (X )-yang-dipakai.
Nilai ‘R?, dapat-dihitung:menggunakan rumus pada persamaan/(2:32)

Ras i Z;(YI_Y)Z

Z; (Yz -Y )2
dengan:

Vi -i-Pengamatan;ke-i-pada variabel terikat
=i Penduga pengamatan ke-i-pada variabel terikat
v Rata-rata variabel terikat
vBanyak variabel bebas
Banyak amatan.
Semakin tinggi nilai~R?’ maka semakin baik ‘model tersebut.

Selain’ menggunakan'R? 'menurut ‘Sembiring (2003) “terdapat
satu“metode ' yang''dapat ‘digunakan untuk'‘menentukan ' kecocokan
model ‘yakni 'dengan’ rataan'kuadrat sisaanatau Mean Square-Error
(MSE):'Semakin’ kecil ‘rataan- kuadrat” sisanya’ maka“semakin’ baik
modelnya. -Ukuran “ini “diperoleh dari- nilaijumlah’kuadrat “sisaan
dibagi'dengan-' derajat “bebas~ jumlah “kuadrat' ‘sisaan.” Untuk
menentukan rataan kuadrat sisa dinyatakan dalam persamaan(2.33).

18
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SZ ] ZiZI (Y’ _K)z (233)
n=p
dengan:
 Rataan-kuadrat sisaan
yiv nPengamatan-ke+i-pada variabel terikat
7 Penduga pengamatan ke-i:pada variabel/terikat
'Rata-rata variabel terikat
' Banyak variabel bebas
:'Banyak amatan.

]
()

o~

ST R

2.8 'Efisiensi Relatif

Dua “buah “penduga“'yang- diperoleh -dari- metode penduga-M'
dan ‘penduga-L TS perlu'‘dibandingkan’ menggunakan’ suatu ‘ukuran
agar -~ dapat” diketahui ‘penduga ‘mana ‘yang ' lebih ~efisien “untuk
digunakan yakni ménggunakan efisiensi relatif.

Efisiensi dari dua buah penduga, ,BM relatif  terhadap
BLTS (Wackerly, "dkk.; :2008) ~dapat; didefinisikan/ padar persamaan
(2.36).

eﬁ(ﬁM’ﬁLTS)z I/I;(%TS (2:36)

Jika ‘eff >1 maka dapat-dikatakan bahwa ,éM adalah penduga’ yang
tak bias yang lebih efisien karena memiliki ragam.yang lebih Kecil
dari; 3, -Jika eff <1 maka dapat dikatakan bahwa. /3,,. = adalah

penduga iyang: tak bias-yang lebihefisien karena' memiliki ragam
yang lebih kecil dari /3,

2.9 IStudi'Simulasi

Simulasi- merupakan proses “perancangan -~model ‘matematis
atau logis’ dari sistem'nyata, melakukan eksperimen-terhadap ‘model
menggunakan~ komputer 'untuk “menggambarkan,- ' menjelaskan’‘dan
memprediksi ‘perilaku 'sistem '(Hoover''dan Perry, 1989). 'Simulasi
dilakukan untuk “memenuhi kebutuhan' datayang sesuai’ dengan
kriteria-kriteria~ tertentu ‘pada penelitian ini.’ Pada’ penelitian’ “ini,
simulasi dibentuk dari beberapa jenis data bangkitan yang mengikuti
distribusi normal.
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2.10... Penelitian Terdahulu
Berikut merupakan.  tabel yang . berisi. judul ;penelitian, yang
telah dilakukan mengenai penduga robust.

g Tabel: 2.2. Peneli‘Fian terdahulu, mengenai; perbandingan. penduga
S‘ regresi robust
— No Penulis(Tahun) Hasil Penelitian
: E Penduga-MM:lebih baik
o LesitpIswarini(2011) dibandingkan penduga~LMS pada
(aa]

regresi‘robust linier berganda;

Penduga-L TS lebih baik dibanding
251 oCandrawati (2013) penduga-<MM pada robustlinier
berganda.

Penduga-LTS'lebih baik dibanding

BsitoPfabenderdRd B penduga-LMS ‘robust linier berganda.

Penduga-M 1ebih baik dibanding

45 pAditya (2018) pénduga-S pada data longitudinal.

Penduga-M lebih baik dibanding
penduga-S pada data simulasi cross

5 .| Mentari (2019) section dengan berbagai tingkat
pencilan regresi robust linier
sederhana,

B
<
-
<
==
-5
) 20
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BAB 111
METODE PENELITIAN

31 Data

Penelitian-ini ‘'menggunakan’ empat tipe’ data ‘yakni-data yang
tidak’'mengandung “pencilan, ‘'mengandung’ pencilan “pada’ variabel
terikat ' (Y),” mengandung “pencilan “pada ‘variabel ‘bebas’ (X), ‘dan
mengandung ‘pencilan- pada variabel bebas dan terikat (X dan Y)
dengan bantuan software' R 3.5.3. Desain penelitian ini dapat dilihat
pada Gambar 3.1.

Pencilan pada

Variabel |

bebas |

T Variabel
;£  Rendah i { terikat ’7

Tingkat pencilan

Variabel | - o
bebas dan ——| 0%
terikat |

I pitas

Variabel |05
terikat " 4
Bray-5-

Variabel Bobot pencilan

bebas

Koefisien %—» Sedang
|

AT
b ptas

Variabel | ’

bebas | %

Variabel |
terikat |

~ Variabel |
L5 bebas dan  [POS
terikat

Gambar 3.1. Desain penelitian

Variabel

bebas dan =+

terikat

—»  Tinggi ‘

Gambar' 3.1 'menggambarkan set’'data’ yang' akan “digunakan'pada
penelitian” ini.“Set’data pertama adalah-data dengan koefisien rendah
yang mengandung pencilan pada variabel'bebas sebanyak 0% dengan
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bobot. 2. Set data kedua adalah data dengan koefisien rendah yang

mengandung. pencilan pada,; variabel. terikat. sebanyak .0%. dengan

bobot: 4.. Setdata.ketiga .adalah data.dengan-koefisien, rendah yang
mengandung- pencilan pada, variabel terikat sebanyak -0%. dengan

bobot: 8., Set: data: selanjutnya, -mengikuti ;alur | pada.-Gambar- 3.1

sehingga banyak set data pada peneclitian-iniadalah 162 set data;

Prosedur pembangkitan data simulasi-adalah sebagai berikut:

1.0 -Menetapkan: - variabel , bebas (X;danX5) 1 lalu-imelakukan
standarisasi yang:-dapat dilihat yang dapat dilihat padal.ampiran
3.-Banyaknya pengamatan (n) adalah:100: Setelah «tu;=variabel
bebas ! dikondisikan: menjadi: enam kondisi pencilan,yaitu 0%,
1%;,2%;, 3% ;4%; dan 5% pencilan, Pada variabel-bebas dengan
0% pencilan;: artinya-tidak ada ‘pencilan’ padadata: Sedangkan
pada kondisi 1% “pencilan‘dengan n=100; attinya salah satu data
dikalikan'dengan’ sebuah milai pembobot, begitu/pula untuk-2%
hingga 5% "pencilan. "Nilai’ pembobot “yang' ditetapkan- pada
penelitian-ini; yaitu2;'4;'dan8.

27 “"Menetapkan' ‘koefisien 'regresi. 'Berdasarkan- 'standarisasi ' pada
variabel 'bebas, nilai~“koefisien regresi' ('S, dan ~f7:") berkisar
antara-1' sampai~1. Nilai-koefisien regresi terbagi menjadi-tiga
kondisi, yaitu rendah(b; = =0,0995; b, = -0,108), sedang (b =
-0,3025; b, =-0,322), serta tinggi (b1 =-0,6733; b, ="-0,708).

3. "Membangkitkan “galat ‘(¢;) “yang mengikuti distribusi’ normal
dengan rata-rata 0_dan ragam sebesar 0,012 Setelah”itu, galat
disimulasikan menjadi enam kondisi pencilan, yaitu 0%, 1%,
2%, 3%, 4%, dan 5% pencilan. Pada sisaan dengan 0% pencilan,
artinya, tidak ada pencilan pada data. Sedangkan pada kondisi
1% pencilan_dengan n=100, artinya satu data awal dikalikan
dengan sebuah. nilai, pembobot, begitu pula untuk 2% hingga 5%
pencilan.; Nilai pembobot yang ditetapkan, pada penelitian_ ini,
yaitu 2, 4, dan 8. Pada data simulasi perlu dilakukan perulangan
agar hasil yang diberikan lebih konstan sehingga pada penelitian
ini, dilakukan-30, perulangan.

4., ~-Menghitung, peubah- respon-( Yi») berdasarkan. variabel ibebas,
koefisien regresi,dan-galat dengan persamaan) (2.4):

3.2 - i:-Metode Penelitian

Langkah-langkah, -untuk » melakukan analisis- data- dengan
regresiyrobust ~penduga-M, dan. penduga-LTS | untuk- menangani
adanya pencilan-adalah sebagai berikut:
22
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Mendeteksi pencilan berpengaruh pada data dengan prosedur

sebagai berikut:

a.,:Menghitung . nilai. /4 -(nilai Leverage)::-sesuai,, ;dengan
persamaan - (2.12)., Kemudian - hasil , dari. 4 dibandingkan
dengan kriteria pengujian sesuai dengan persamaan, (2.13).

b.,;Menghitung nilai ZRES sesuai dengan persamaan (2.15).dan
membandingkan: dengan kriteria pengujian:

Mengujit normalitas, sisaan dan-multikolinearitas: antar, variabel

bebas:

Untuk smenghitung: penduga=M dilakukan- menggunakan  cara

regresis i xobust v pendugaan=M- dengan-pembobot: v Tukey’s

Bisquare:

a. ' Menghitung penduga awal dari ﬁo dengan MKT.

b.. ... Menghitung nilai sisaan (e;).

c.-:.. Menghitung nilai s yang merupakan penduga ragam dengan
menggunakan rumus (2.24).

e
d. .~ Menghitung nilai u;, = —.
s

e. " Menghitung nilai’ fungsi-pembobot Tukey’s Bisquare yang
dinyatakan pada persamaan’(2.25).

f...;., Menghitung BM menggunakan kuadrat: terkecil terboboti
(WLS): imenggunakan’-pembobot |wi=sehingga - dipervoleh
penduga-Msatu-tahap: »Padarsetiapdterasi: ke=¢dihitung
'™ dan ‘menggunakan’ pembobot W= W(ul( ije ) dari
iterasi. sebelumnya hingga diperoleh penduga parameter
,éM yang-baru.

g/'"WMengulangi langkah “e "dan'f \sampai mendapatkan' /nilai

privesp

~ Mk MCK=1)

konvergen-3;, /- yakni ketika <1x10°

maka iterasiberhenti denganik adalah indeks-iterasi,
Menghitung ‘penduga-L 7'S-dilakukan’ menggunakancara regresi
robust pendugaan-LTS dengan cara sebagairberikut:

a.''"Menghitung penduga awal dari Bo dengan MKT:
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a.or Menghitung nilai sisaan residual dengan rumus: e, =Y, =Y

kemudian “ “menghitung "besar "4 - dengan '~ ‘rumus
ptt +p+1

dengan nilai ei2 terkecil.

biorMenghitung zh e}l danymencari nilai penduga ﬁbaru.
¢, Menentukan » dari jumlah kuadrat sisaan yang bersesuaian
dengan ﬁbmu kemudian ~menghitung | -sejumlah ,Bnew
pangamatan dengan et. terkecil.
. Py 2
d:~~Menghitung ZH ¢ja
¢. Mengulangi langkah ‘b hingga ‘e sampai-mendapatkan nilai
po=p
SO O Y Mk

Memilih model terbaik 'dengan menggunakan R? dan MSE.
Hasil dan Interpretasi:

konvergen B;, yakni Ketika <1x107%




3.3 . Diagram Alir

Tahapan yang: dilakukan . untuk. membentuk. data simulasi
serta pendugaan parameter. pada. penelitian ini,digambarkan, melalui
diagram alir pada-Gambar 3.1.

[ ReposiTORY.UB.ACID |

Membangkitkan X1 dan X2 dengan
scbaran normal

!

Menetapkan variabel bebas dari hasil
standarisasi X1 dan X2

<
>
<
=
<
oc
(aa]

S ey
. A Y b v y v i
Membentuk Membentuk Membentuk Membentuk Membentuk Membentuk
pencilan 0% pencilan 1% pencilan 2% pencilan 3% pencilan 4% pencilan 5%
pada variabel pada variabel pada variabel pada variabel pada variabel pada variabel

bebas ~ bebas _ bebas bebas ~ bebas ~ bebas

J
‘ Pendeteksian pencilan dengan leverage
| value dan nilai TRES

!

v
{
Membangkitkan Membangkitkan Membangkitkan Membangkitkan Membangkitkan Membangkitkan |
B dengan B dengan B dengan
B dengan B dengan B dengan
- sebaran I sebaran e sebaran
sebaran uniform sebaran uniform . sebaran uniform . |
10.05] - [0,19] bernoulli 10.2] - 0.49] bernoulli 10.5- 1] bernoulli |
> ’ P(x=1)=0,5 > ’ P(x=1)=0,5 ’ P(x=1)=0,5 |
|

‘ Menghitung f dari data bangkitan ‘

v

W

Gambar 3.2, Diagram Alir
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‘ Membangkitkan ¢ ~ N(0, KTG)
[

l l l
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v v
Membentuk Membentuk Membentuk Membentuk Membentuk Membentuk
pencilan 0% pencilan 1% pencilan 2% pencilan 3% pencilan 4% pencilan 5%

| pada sisaan pada sisaan pada sisaan pada sisaan pada sisaan pada sisaan

<
>
<
=
<
oc
(aa]

‘ Mendapatkan variabel terikat ‘

Menguji normalitas sisaan dan
multikolinearitas antar variabel bebas

E ‘

‘ Regresi robust { Regresi robust ‘

penduga-M penduga-L7S
. O - 7 .
v
Memilih model terbaik dengan R? dan
MSE
v

Hasil dan Interpretasi

Gambar 32! 'Diagram ‘Alir’'(Lanjutan)
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4.1 - 'Pengujian Normalitas Sisaan

Untuk “ mengetahui’ apakah~ 'data - harus” “diduga" 'dengan
menggunakan“ regresi -robust karena mengandung“ pencilan “maka
perlu ‘dilakukan pengujian normalitas terhadap ‘sisaan’ yang telah
dibangkitkan.” Pada ' penelitian “ini,  digunakan uji Kolmogorov-
Smirnov (KS) untuk menguji normalitas’ sisaan. Berikut merupakan
hipotesis dalam uji KS.
Hg: sisaan berdistribusi normal.
Hi: sisaan tidak berdistribusi normal.

Berikut merupakan pengujian normalitas  berbagai - tingkat
pencilan sisaan dengan menggunakan uji KS pada bobot sebesar 2
untuk ulangan pertama.

Tabel 4.17 Hasil uji normalitas sisaan

Sisaan Nilai-p o Keputusan
0% 8,829¢-06 0,05 Tolak Ho
1% 1,058e-05 0,05 Tolak Ho
2% 1,58e-05 0,05 Tolak Ho
3% 5,851e-06 0,05 Tolak Ho
4% 4,036¢-06 0,05 Tolak Ho
5% 2,183¢-06 0,05 Tolak Ho

Berdasarkan Tabel 4.1, dengan’'menggunakan-a =0,05 diperoleh
bahwa 'seluruh'sisaan ‘memiliki nilai-p ‘kurang ‘dari o' sehingga dapat
diputuskan untuk tolak ‘Ho. Dapat’disimpulkan ‘bahwa sisaan ‘model
regresi pada’ seluruh tingkat pencilantidak berdistribusi normal: Oleh
karena itu, dibutuhkan pendeteksian lebily' lanjut tentang outlier.

4.2 ~ Pengujian Non-Multikolinearitas Antar Variabel bebas

Uji multikolinieritas dalam penelitian ini. bertujuan untuk
mengetahui ada atau tidaknya korelasi di‘antara X; dan X5. Pengujian
multikolinearitas ~dapat_dilihat, melalui_nilai. V/F. yang digunakan
untuk - mendeteksi adanya multikolinearitas yang melibatkan dua
atau, lebih variabel bebas. Berdasarkan persamaan.(2.7) didapatkan
perhitungan VIF pada Tabel 4.2, menggunakan sofiware R 3.5.3.
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Tabel 4.2. Nilai VIF uji multikolinearitas
Variabel X X2
VIE 1;022569 1022569

Jika“nilai VIF' =10 maka korelasi diantara variabel bebas sangat
tinggi. Berdasarkan ‘Tabel 4.2, didapatkan nilai V/F" < 10 sehingga
dapat dikatakan bahwa ‘tidak’ terdapat masalah multikolinearitas
dalam model.

4.3 . Pendeteksian Pencilan

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data bangkitan
dengan enam kondisi pencilan yaitu.0%, 1%, 2%, 3%, 4%, dan 5%
pada variabel bebas, variabel terikat, serta variabel bebas dan terikat.
Untuk mewujudkan_ keenam  kondisi, pencilan, tersebut, ;data, akan
dikalikan dengan pembobot yang dilambangkan dengan c.. Pembobot
dalam: penelitian ini adalah 2, 4, dan §;

Berdasarkan ; data.. bangkitan, sebanyak, 1100, sampel- yang
diulang 30 kali, dilakukan pendeteksian pencilan pada variabel-bebas
yang megandung.- enam; kondisi, pencilan- dengan- membandingkan
nilai. Leverage dan -nilai-cut-off. serta melihat QQ-plot: dari; data.
Pendeteksian, pencilan ‘pada; variabel -bebas- dilakukan- melalui, uji
Leverage/dengan hipotesis:

Houhii & Cut-off (data bukan:merupakan pencilan)

Hovhii > Cut-off (maka datamerupakan-pencilan).

Nilai leverage dan nilai Cut-off dapat-dihitung dengan sremus' yang
adacpada 'persamaan- (2.13)-dan (2.14) :sehingga’ diperoleh'rnilai
Cut-off sebesar 0,06:: Padaisubbab ini-akan:ditunjukkan hasil deteksi
pencilan padal variabel bebas dengan bobot pencilan sebesar 8.-Bobot
8 dipilih ‘karena*/'merupakan’, bobot® tertinggi, ' sehingga® apabila
pencilan ‘tidak' terdeteksi’ pada’ bobot* 8; ‘maka 'hal 'yang 'sama'akan
terjadi‘pada bobot lainnya.

Gambar' 4.1, 'merupakan'OQ-plot dari-variabel bebas dengan
tingkat’ pencilan’' 0% Dari’ ' gambar “tersebut' ‘dapat’ ‘dilihat ‘bahwa
terdapat dua data yang-jauh dari’ sebaran’data namun masih berada
pada’suatu garis lurus. Berdasarkan nilai leverage yang terdapat pada
Lampiran 4'dapat ditunjukkan ‘bahwa' kedua ‘data. yang “jauh “dari
sebaran data bukan merupakan pencilan.
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)

T T T T T T
-04 -0.2 0.0 0.2 04 0.6

2621
Gambar'4./17 QQ-plotvariabel bebas dengan tingkat pencilan 0%

QQ-plot dari variabel bebas dengan tingkat pencilan 1% pada
Gambar, 4.2 menunjukkan bahwa, terdapat, satu.;data, yang. tidak
mengikuti sebaran data. Nilai leverage yang terdapat pada.l.ampiran
5 menunjukkan :bahwa  terdapat. .satu , pencilan:-dari 100, data

pengamatan.
o Ch

Zx$Zx2

-04 -0.2 0.0 0.2 04 0.6

Zx$Zx1
Gambar'4.2. Q0-plotvariabel bebas dengan tingkat pencilan 1%
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Gambar, 4.3.. merupakan  QQ-plot dari data dengan pencilan
2% pada variabel bebas;

O\
0
I3

o
N

Zx$7Zx2
10

Zx$Zx1
Gambar 4.3. QQ-plot variabel bebas dengan tingkat pencilan 2%

Berdasarkan  Gambar 4.3.; terdapat dua datacyang terletak jauh<dari
sebaran'data. Keberadaan” dua pencilan-tersebut dibuktikan' dengan
nilai-leverage 'yang “ada’ ‘pada-Lampiran 6. 'Selanjutnya; banyaknya
pencilan ‘semakin'“‘bertambah® seiring~''dengan'’bertambahnya
persentase ‘pencilan ‘yakni' pada’tingkat pencilan-3%,-4%; dan 5%.
QQ-plot dari 'tiga kondisi tingkat pencilan ditunjukkan pada-Gambar
4.4.dan dibuktikan dengan nilai'/everage pada Lampiran-7, 8, dan 9.

3% pencilan 4% pencilan

-

20
1

10
1
10
L

Zx$Zx2
Zx$Zx2

10

J
.
>

-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 -04 -0.2 0.0 0.2 04 0.6

Zx$Zx1 2821

Gambar 4.4, QQ-plot variabel bebas pada tingkat pencilan-3%, 4%,
dan 5%
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5% pencilan /7

-04 -0.2 0.0 02 04 06

10
L

Zx$Zx2

-10

-20
o
j

Zx8Zx1

Gambar 4.4. QQ-plot variabel bebas pada tingkat pencilan 3%, 4%,
dan 5% (lanjutan)

Pendeteksian pencilan pada variabel terikat dilakukan dengan
menggunakan  deteksi: 7RES. -, Adapun ~hipotesis ., yang melandasi
pengujian dengan metode 7TRES adalah sebagai berikut:

Ho: Pengamatan ke-i bukan merupakan pencilan,

Hi: Pengamatan ke-i merupakan pencilan.

Semua. ; nilai - yang -mungkin dari_ |TRES;| . mengikuti. sebaran ¢
dengan derajat bebas n-p-2. Serta kriteria pengujian-yang melandasi
keputusan adalah:

Jika |TRESi| <oty maka terima  Ho,

Jika |T RES l.| s byrapion maka tolak Ho.

Berdasarkan' hasil' deteksi TRES yang' dibandingkan 'dengan '/nilai
to0.02596) = 1,98 dideteksi adanya pencilan’yang terletak pada“variabel
terikat ‘dengan enam tingkat pencilan. Nilai 7RES dan hasil deteksi
TRES secara keseluruhan dapat ‘dilihat ‘pada Lampiran 10 ‘sampai
dengan Lampiran 21.

Oleh karena pada variabel bebas dan terikat terdeteksi-adanya
pencilan, maka diperlukan regresi robust untuk menangani masalah
pencilan pada data. Pada penelitian_ ini, digunakan penduga-M dan
penduga-L TS untuk mendapatkan penduga yang paling efisien. Hasil
pendugaan regresi robust dengan penduga-M dan penduga-L 7S akan
dibahas pada subbab berikutnya.

4.4 ., Pendugaan Parameter Regresi Robust

Pendugaan- . parameter - pada . regresi, ,.robust - penduga-M
dilakukan. dengan, prosedur [Iteratively- Reweigthed - Least,;Square
(IRLS). yang:menggunakan metode -kuadrat-terkecil: .dan-pembobot
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Tukey.s Bisquare. Iterasi pada seluruh slope regresi dilakukan hingga
diperoleh, penduga  parameter yang robust.yakni penduga: parameter
yang :: tidak . terpengaruh. . adanya :pencilan. . Sedangkan.. metode
penduga-L7S, adalah -metode -pendugaan, parameter, regresi robust
yang : menggunakan. - konsep - pengepasan. .; kuadrat. , terkecil guna
meminimumkan: jumlah: kuadrat: sisaan) yaitu ZL el Pendugaan

parameter tegresi . robust dilakukan pada  tiga - kondisi “koefisien
regresi yakni rendah, sedang, dan tinggi.

4:4.1 Kondisi Koefisien Regresi Rendah-(]0,05| hingga |0,19|)

Pada’ koefisien: rendah,~penduga £ yang’ diperoleh dari hasil
bangkitan 'adalah=bl: =/+0,0995 dan [ b2 '=-0,108Selanjutnya,
dilakukan pendugaancparameter ‘regresi-robust, dilakukan pada data
bangkitan ‘dengan' pencilan' ‘yang ‘terletak Opada’ variabel ‘bebas,
variabel ‘terikat, 'serta variabel ‘bebas”dan''terikat' untuk “koefisien
regresiyang berkisar'antara|0,05 hingga’|0,19|.

a, Data dengan Pencilan pada Variabel Bebas

Hasil -pendugaan; parameter pada.data. bangkitan -koefisien
rendah dengan pencilan-pada variabel bebas: ditunjukkan pada-Tabel
4.3.

Tabel 4.3. Pendugaan parameter regresi robust pada Koefisien regresi
rendah dan pencilan pada variabel bebas

bi b2
Pencilan | ¢ | Penduga- | Penduga- | Penduga- Penduga-
M. LTS M LTS

2 [ -0,09956 -0,09961 -0,10870 -0,10760

0% 4.. -0,09956 -0,09961 -0,10870 -0,10760

8.1 -0,09956 -0,09961 -0,10870 -0,10760

2.p -0,09954 -0,09965 -0,10912 -0,10674

% 4. -0,09954 -0,09953 -0,10900 -0,10932

8 -0,09956 -0,09953 -0,10861 -0,10932

2V -0,09955 -0,09954 -0,10885 -0,10899

2% 4V -0,09956 0,09955 -0,10869 0,10884

8" -0,09958 -0,09957 -0,10817 -0,10835

21 -0,09951 -0,09952 -0,10956 -0,10951

3% 41" -0,09952 -0,09952 -0,10950 -0,10951

8 | -0,09953 -0,09952 -0,10929 -0,10951
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Tabel 4.3. Pendugaan parameter regresi robust pada koefisien regresi
rendah.dan pencilan pada. variabel bebas; (lanjutan)

b
Pencilan- | ¢.{ ‘Penduga- | ‘Penduga- | Penduga- Penduga-
M LTS M LTS

2.4 -0,09954 -0,09954 -0,10898 -0,10904

4% 44 -0,09955 -0,09955 -0,10883 -0,10888

8¢ -0,09957 -0,09957 -0,10833 -0,10840

277 -0,09953 -0,09954 -0,10924 -0,10902

5% 41 -0,09952 -0,09955 -0,10941 -0,10888

81 -0,09953 -0,09957 -0,10916 -0,10841

Berdasarkan Tabel 4.3., b; dan by yang dihasilkan penduga-M
dan | penduga-L7Srmemiliki selisih: iantarar 0,001 -hingga 0,0001.
Sehingga-dapat: dikatakan-bahwa:kedua penduga-memberikan hasil
yang ' kekar:iterhadap.ib;/dan b2 meskipun'rterdapat -pencilan: pada
variabel bebas: Plotvipenduga’ -parameter ' pada =kondisi~ koefisien
rendah' dan‘pencilan 'pada variabel bebas, dapat dilihat pada'Gambar
435.

Perbandingan plot b1 penduga-M
dan penduga-LTS

-0.09948 -0.1065
-0.0995 -0.107
0.09952

-0.09954

-0.09956 O—J\/’\\/ - < //\ 0.108
0.09958 b2 _0.1085 \
b1 00996 _ _— 0—"\/ \ /
-0.09962 ~3 R \ /

-0.09964 -0.1095 (' <

-0.09966

0 5 10 15 20
Penduga ke-

Perbandingan plot b2 penduga-M
dan penduga-LTS

-0.1075

0.11

0 5 15 20

10
Penduga ke-

—e—b1 Penduga-M —b1 Penduga-LTS ~—@=—b1 Tetapan —e—b2 Penduga-M b2 Penduga-LTS ~ —@=—b2 Tetapan

Gambar4.5. Plot penduga parameter padakondisi koefisien rendah
dan‘pencilan pada variabel bebas

Berdasarkan .Gambar 4.5, kedua. metode menunjukkan. pola
yang | sama. ;seiring, bertambahnya - bobot | dan. - pencilan. , Namun,
penduga-M-menunjukkan hasil pendugaan yang lebih stabil karena
penduga-L TS ;sempat, mengalami-penurunan, pada;bs dan, kenaikan
yang besar pada b2 dari kondisi-0% pencilan ke 1% pencilan.
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b. Data dengan Pencilan pada Variabel Terikat

Hasil .pendugaan. parameter pada. .data bangkitan . koefisien
rendah dengan pencilan-pada variabel.terikat ditunjukkan pada.Tabel
4.4.

Tabel 4.4. Pendugaan parameter regresi robust pada koefisien regresi
rendah’dan pencilan pada variabel terikat

bi b
Pencilan | ¢ | Penduga- | Penduga- | Penduga- | Penduga-
M LTS M LTS

2 | -0,09956 -0,09961 -0,10870 -0,10760

0% 4 | -0,09956 -0,09961 -0,10870 -0,10760
8.1 -0,09956 -0,09961 -0,10870 -0,10760

2.4 -0,09957 -0,09965 -0,10835 -0,10671

1% 4.4 -0,09957 -0,09966 -0,10850 -0,10648
841 -0,09957 -0,09968 -0,10850 -0,10593

2041 -0,09956 -0,09967 -0,10869 -0,10626

2% 4.4 -0,09953 -0,09968 -0,10932 -0,10593
81 -0,09953 -0,09965 -0,10938 -0,10661

271 -0,09965 -0,09967 -0,10682 -0,10626

3% 41 -0,09961 -0,09968 -0,10758 -0,10593
81 -0,09960 -0,09977 -0,10776 -0,10407

2 | -0,09953 -0,09975 -0,10914 -0,10461

4% 4 | -0,09956 -0,09979 -0,10873 -0,10362
8 1. -0,09956 -0,09980 -0,10870 -0,10363

2. -0,09965 -0,09965 -0,10674 -0,10677

5% 4.} -0,09959 -0,09961 -0,10787 -0,10745
8. -0,09958 -0,09970 -0,10826 -0,10532

Berdasarkan ‘Tabel '4.4., “nilai "6; ‘dan’ b yang dihasilkan
penduga-M dan penduga-L7S memiliki selisih’ antara 0,001 hingga
0,0001. - Sehingga ~dapat dikatakan" bahwa  kedua ~penduga
memberikan hasil yang kekar terhadap b; dan b, Selain itu, apabila
dibandingkan dengan Tabel 4.3, maka nilai-nilai penduga parameter
yang dihasilkan juga memiliki selisih kecil yakni antara 0,001 hingga
0,0001. Gambar  4.6. -merupakan plot penduga  parameter. pada
kondisi Koefisien rendah,dan pencilan pada variabel terikat.
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Perbandingan plot b1 penduga- Perbandingan plot b2 penduga-
M dan penduga-LTS M dan penduga-LTS
0.09945 -0.103
10,0995 O—O—O—O—O—O—O—O—O—O—O—O—O—0—0—0—0—0 0104

70,0995 -0.105 A\
0099 - /ﬁ S 1A P \
-0.0995 e e ! 0.107 A S
b1 .0.0997 b b2 _— \

0.108
-0.09975 S
-0.0998 0309

009985 "o

i iy % S 0 5 10 15 20
Penduga ke- Penduga ke-
—e—b1 Penduga-M b1 Penduga-LTS —@—b1Tetapan —e—b2 Penduga-M  —@—b2 Penduga-LTS ~ —@=—b2 Tetapan

Gambar4.6. Plot penduga parameter pada kondisi koefisien rendah
dan'pencilan pada’variabel terikat

Gambar. . 4.6, -menunjukkan: -, -bahwa. -penduga-M .  dan
penduga-L 1S memiliki pola yang hampir, sama seiring. bertambahnya
bebot -dan--pencilan., Namun, -berbeda -dengan. Gambar -4.4,, pada
Gambar 4.5 terlihat adanya perbedaan,hasilpendugaan parameter
regresiyang  diperoleh ~dari penduga-M. dan penduga+L/ TS sebesar
0,0001.

c. Data dengan Pencilan pada Variabel Bebas dan Terikat

Hasil  pendugaan ‘parameter pada data bangkitan koefisien
rendah dengan pencilan pada variabel bebas dan terikat. ditunjukkan
pada Tabel 4.5.

Tabel 4.5- Pendugaan parameterregresi robust pada koefisien regresi
rendah dan pencilan padavariabel bebas dan terikat

by b>
Pencilan ' |'¢'| “Penduga- | Penduga-' |- Penduga- {' Penduga-
M LTS M LTS

21 -0,09956 -0,09961 -0,10870 -0,10760

0% 41 -0,09956 -0,09961 -0,10870 -0,10760
8 | -0,09956 -0,09961 -0,10870 -0,10760

2 | -0,09943 -0,09956 -0,11125 -0,10863

1% 4.1 -0,09935 -0,09954 -0,11291 -0,10907
8.4 -0,09911 -0,09954 -0,11799 -0,10921

2.4 -0,09939 -0,09943 -0,11208 -0,11140

2% 4.4 -0,09929 -0,09934 -0,11423 -0,11320
84 -0,09908 -0,09905 -0,11853 -0,11909
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Tabel 4.5. Pendugaan parameter regresi robust pada koefisien regresi
rendah. . dan -pencilan. pada  variabel, bebas. dan terikat
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Berdasarkan “Tabel’'4.5.)“nilai“bp-dan b, 'yang ''dihasilkan
penduga-M- dan” penduga-L7S“memiliki-selisih/antara 0,001 hingga
0,0001."Y Sehingga ' “dapat’' dikatakan-'“bahwa ' 'kedua '~ ‘penduga
memberikan 'hasil 'yang' ‘kekar “meskipun’ terdapat’ pencilan'pada
variabel bebas’dan terikat. ‘Selain itu; “apabila’ dibandingkan' dengan
Tabel “4.3 - dan"' Tabel "4.4, nilai-nilai’“penduga ' 'parameter yang
dihasilkan juga memiliki selisih’antara“0,001 hingga 0,0001.-Gambar
4.7 yang'merupakan plot penduga parameter pada kondisi koefisien
rendah dan pencilan pada variabel bebas dan terikat.

(lanjutan)
g bi b

S, Pencilan | ¢ | Penduga- |- Penduga- | Penduga- | Penduga-

— M LTS M LTS
] ; 2041 -0,09941 -0,09947 -0,11172 -0,11057
§ 3% 4.4 -0,09931 -0,09940 -0,11376 -0,11192
(8] 811 -0,09906 -0,09921 -0,11887 -0,11592
& 271 -0,09943 -0,09946 -0,11133 -0,11073
4% 41 -0,09934 -0,09942 -0,11310 -0,11154
81 -0,09906 -0,09923 -0,11899 -0,11542
- 2| -0,09943 -0,09936 -0,11134 -0,11279
E 5% 4 | -0,09934 -0,09943 -0,11313 -0,11140
E 8 .. -0,09905 -0,09936 -0,11911 -0,11279
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<
e
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Perbandingan plot b1 penduga-M Perbandingan plot b2 penduga-M
dan penduga-LTS dan penduga-LTS

15 20
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Gambar'4.7.! Plot penduga parameter pada kondisi koefisien rendah
dan‘pencilan pada variabel bebas dan-terikat
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Gambar . 4.7. _menunjukkan _bahwa_ penduga-M .  dan
penduga-L TS, . menghasilkan ~pola . yang | hampir. sama,  seiring
bertambahnya . .bobot, /dan, pencilan.; Terlihat . pula .. pada, kondisi
pencilan,.di: variabel  bebas r-dan, -terikat,  penduga-L7S . mampu
menghasilkan.b; dan b yang lebih-stabil.

4.4.2" ' Kondisi Koefisien Regresi'Sedang (/0,2 hingga[0;49))

Padakoefisien sedang, penduga 'S yang diperolehdari ‘hasil
bangkitan adalah’ b1''="=0,3025 dan ' b2 ="-0,322 “Selanjutnya,
dilakukan pendugaan parameter regresi robust dilakukan pada’ data
bangkitan dengan pencilan yang terletak pada ‘variabel - bebas,
variabel terikat, serta variabel bebas dan, terikat, untuk koefisien
regresi yang berkisar antara |0,2] hingga |0,49|.

a Data:dengan Pencilan pada Variabel Bebas

Hasil:‘pendugaan: parameter spada’ data'cbangkitan-koefisien
sedang dengan pencilan-pada variabel bebas' ditunjukkan pada Tabel
4.

Tabel 4.6. Pendugaan parameter regresi robust pada koefisien regresi
sedang dan pencilan.pada variabel bebas

by b
Pencilan- - |.i¢.{ -Penduga- | -Penduga- | | Penduga- [}  Penduga-
M. LTS M LTS

214 140,30259 <0,30265 £0,3229 +0,32179

0% 44 540,30259 <0,30265 0,3229 -0,32179
84 720,30259 0,30265 0,3229 -0,32179

2/ ©20,30257 -0,30246 -0,32332 £0,32561

1% 41 ~£0,30258 <0,30238 -0,3232 ~0,32737
81 -0,30259 -0,30242 -0,32281 -0,32738

21 -0,30258 -0,30253 -0,32316 -0,32428

2% 4 1.-0,30258 -0,30246 -0,32302 -0,32555
8 |.-0,30261 -0,30247 -0,32253 -0,32738

2 1.-0,30251 -0,30246 -0,32449 -0,32564

3% 4.1 20,30251 -0,30244 -0,32453 :0,32611
8.4 720,30251 -0,3024 -0,32463 -0,32704

2.4 -0,30255 -0,30246 -0,32375 -0,32573

4% 4.4 7+0,30255 -0,30244 -0,32369 +0,32609
81 120,30256 =0,3024 +0,32348 +0,32695
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Tabel 4.6. Pendugaan parameter regresi robust pada koefisien regresi
sedang dan pencilan pada variabel bebas (lanjutan)

bi b2
Pencilan 1| ¢ |, Penduga- | Penduga- | Penduga-~ | :Penduga-
M LTS M LTS
2 £r=0,30255 -0,30246 =0,32368 =0,32568
5% 4y £1+0,30255 <0,30238 -0,32361 -0,32728
8v{210,30257 <0,30246 -0,32336 -0,32738
Berdasarkan, Tabel, 4.6.,.nilai . b; dan b, yang  dihasilkan

penduga-M dan. penduga-L 7S memiliki selisih antara. 0,001 hingga
0,0001. .., Sehingga: ., .dapat, ; dikatakan . bahwa, | kedua: . penduga
memberikan, - hasil ;yang. kekar, -meskipun : terdapat, pencilan: pada
variabel bebas. Gambar 4.8. merupakan plot penduga parameter. pada
kondisi koefisien sedang; dan pencilan-pada variabel bebas.

Perbandingan plot b1 penduga-M
dan penduga-LTS

Perbandingan plot b2 penduga-M
dan penduga-LTS

V/\'/\A/_M
0328

0 5 10 15 20 o s
Penduga ke-
b1 Penduga-LTS ~—@—b1 Tetapan

-0.30235 0321
0.3024 A y > 0322
-0.30245 -0.323

-0.324
b2 375
=9 -0.326

-0.327

03025
b1 -0.30255
-0.3026
-0.30265
0.3027

10 15 20
Penduga ke-

—e—b1 Penduga-M —e—b2 Penduga-M b2 Penduga-LTS ~ —@—b2 Tetapan

Gambar 4.8, Plot penduga parameter-pada-kondisi koefisien-sedang
dan-pencilan:pada variabel bebas

Berdasarkan “Gambar  4.8., kedua penduga menunjukkan
bahwa kedua metode menghasilkan pola yang hampir sama seiring
bertambahnya bobot dan pencilan namun terdapat selisih sebesar
0,001 hingga.0,0001 dari hasil duga penduga-M dan peduga-LTS.
Terlihat pula dengan adanya pencilan di variabel bebas, penduga-M
memberikan hasil yang lebih stabil.
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b. Data dengan Pencilan pada Variabel Terikat

Hasil . pendugaan. parameter, .pada data bangkitan. koefisien
sedang dengan pencilan.pada variabel terikat ditunjukkan pada Tabel
4.7.

Tabel 4.7. Pendugaan ‘parameter regresi robust ‘pada koefisien regresi
sedang dan pencilan pada variabel terikat

b; b,
Pencilan | ¢ | Penduga- | Penduga-' | Penduga- | Penduga-
M LTS M LTS

2 1.-0,30259 -0,30265 -0,3229 -0,32179

0% 4 1.-0,30259 -0,30265 -0,3229 -0,32179
8.4 2:0,30259 -0,30265 :0,3229 -0,32179

2.4 20,30261 -0,30269 -0,32255 -0,3209

1% 4.4 2-0,3026 -0,3025 =0,3227 -0,32108
8 -0,3026 -0,30252 =0,3227 +0,32013

214 £20,30263 <0,30269 +0,32204 <0,3209

2% 49 =40,30261 =0,3025 +0,32237 20,32046
81 ©0,30261 <0,30255 10,32241 £0,32195

2 ~-0,30259 -0,30255 -0,32289 -0,32347

3% 41 --0,30256 -0,30258 -0,32357 -0,33381
81 .-0,30259 -0,30254 -0,32297 -0,32417

2 1 .-0,30275 -0,30268 -0,31953 -0,32296

4% 4 1.-0,30267 -0,30272 -0,32119 -0,32306
8 | -0,30262 -0,30286 -0,32228 -0,32699

2.1 2:0,30272 -0,30271 -0,32005 -0,32116

5% 4.4 -0,30267 -0,30265 -0,32123 -0,32148
814 70,30262 -0,3028 -0,32228 -0,32105

Berdasarkan “Tabel " 4.7., milai “b; dan b yang “dihasilkan
penduga-M dan penduga-LTS memiliki selisih antara 0,001 hingga
0,0001. Sehingga dapat dikatakan - bahwa kedua penduga
memberikan hasil yang kekar terhadap b; dan b> meskipun terdapat
pencilan pada variabel terikat. Gambar 4.9, yang merupakan’ plot
penduga parameter pada kondisi koefisien sedang dan pencilan pada
variabel bebas.
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Perbandingan plot b1 penduga-M
dan penduga-LTS

Perbandingan plot b2 penduga-M
dan penduga-LTS
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Gambar4.9. Plot:penduga parameter-padakondisi koefisien-sedang
dan:ppéncilan-pada variabel terikat

Berdasarkan Gambar 4.9., kedua penduga menunjukkan pola
yang hampir sama seiring bertambahnya bobot dan pencilan. Terlihat
pula - dengan. adanya -pencilan di, variabel ~ terikat, penduga-M
memberikan hasil yang lebih stabil.
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c. Data dengan‘Pencilan pada Variabel Bebas'dan Terikat
Hasil "pendugaan ‘parameter padd-‘data) bangkitan “koefisien
§ sedang dengan’ pencilan-pada variabel ‘bebas ‘dan'terikat-ditunjukkan
=9l pada Tabel 4.8:
a—
; Tabel4.8. Pendugaan.parameter, regresi nobust, pada koefisien regresi
<l sedang dan pencilan pada variabel bebas dan terikat
o by by
@ Pencilan || ¢ - Penduga= |- Penduga= | (Penduga~ |/ 'Penduga~
M LTS M LTS
2vr=0,30259 #0,30265 40,3229 =0,32179
0% 4/ 11-0,30259 0,30265 0,3229 =0,32179
3] 8/11+0,30259 0,30265 £0,3229 -0,32179
|2 2°1°-0,30247 -0,30246 -0,32545 -0,32561
g 1% 41 -0,30239 -0,30248 -0,32711 -0,32737
% 8 1 -0,30214 -0,3024 -0,33218 -0,32108
i 2 | -0,30253 -0,30253 -0,32416 -0,32428
2% 4 -0,3025 -0,30246 -0,32471 -0,32555
<L 8 1...-0,30262 -0,30237 -0,32233 -0,32738
-
<
—
22
=l 40
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Tabel 4.8. Pendugaan parameter regresi robust pada koefisien regresi
sedang . dan .pencilan -pada. variabel bebas- dan: terikat

(lanjutan)
b; by
Pencilan- | ¢, ‘Penduga- | Penduga- | Penduga- '} Penduga-
M LTS M LTS

214 120,30247 0,30246 -0,32545 0,32564

3% 44 +0,30239 <0,30244 =0,32711 <0,32611
81 °-0,30214 -0,3024 -0,33218 0,32704

2'1 ©£0,30247 0,30246 +0,32545 0,32573

4% 4 -0,30239 -0,30244 -0,32711 -0,32609
81 -0,30214 -0,3024 -0,33218 -0,32695

21 --0,30247 -0,30246 -0,32545 -0,32568

5% 4 1.-0,30239 -0,30238 -0,32711 -0,32728
8 |.-0,30214 -0,30237 -0,33218 -0,32368

Berdasarkan “ Tabel™ 4.8:,~ milai ©by 'dan/“h>''yang' ‘dihasilkan
penduga-M dan penduga-LTS memiliki’ selisih “antara 0,001 hingga
0,0001.V“Sehingga“ dapat dikatakan') bahwa' = kedua “"penduga
memberikan ' hasil yang-kekar ‘terhadap 'b; dan’b> meskipun'terdapat
pencilan’pada‘variabel terikat. Gambar'4.10'merupakan plot penduga
parameter pada kondisi koefisien sedang’dan pencilan pada‘variabel
bebas dan terikat.

Perbandingan plot b1 penduga-M Perbandingan plot b2 penduga-M
dan penduga-LTS dan penduga-LTS

AL LR
; ) b2 0326 \
N j ufx/s \/ \\/\/\

10 15 20 o 10
Penduga ke- Penduga ke-
—e—b1 Penduga-M b1Penduga-LTS ~ —@—b1 Tetapan —e—b2 Penduga-M b2 Penduga-LTS  —@=—b2 Tetapan

0.3026 o*/

0 5

Gambar 4.10. Plot penduga parameter, pada kondisi koefisien sedang
dan pencilan padavariabel bebas dan terikat

Berdasarkan ‘Gambar 4.9, 'kedua' penduga ‘menunjukkan /pola
yang-hampir'sama seiring bertambahnya bobot'dan pencilan. Terlihat
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pula..dengan; adanya -pencilan. di-, variabel  bebas. dan. terikat,
penduga-L 7S memberikan hasil yang-lebih stabil.

4.4.3''Kondisi Koefisien Regresi Tinggi (]0,5] hingga'|1|)

Pada koefisien sedang, penduga’f ‘yang diperoleh ‘dari 'hasil
bangkitan ‘adalah-'b1® ='"-0,6733 dan b2 = -0,708." Selanjutnya,
dilakukan pendugaan-parameter ‘regresi-robust’ dilakukan pada ‘data
bangkitan “dengan ‘pencilan’‘yang terletak ‘pada ' variabel bebas,
variabel ‘terikat, serta variabel ‘bebas dan ‘terikat untuk“koefisien
regresi yang berkisar antara |0,05] ' hingga [1].

a: Data dengan-Pencilan pada Variabel Bebas

Hasil rpendugaan: parameter pada:data bangkitan ~koefisien
tinggi'dengan pencilan ‘pada’variabel:bebas [ditunjukkan: pada Tabel
4:9.

Tabel 4.9. Pendugaan parameter regresi robust pada koefisien regresi
tinggi dan pencilan pada variabel bebas

by bz
Pencilan || ¢ |.-Penduga- | Penduga- | :Renduga-- |.:Renduga-
M LTS M LTS

2.4 -0,67330 -0,67335 -0,70849 -0,70751

0% 4.4 -0,67330 -0,67335 -0,70849 -0,70751
8/ -0,67330 -0,67335 -0,70849 -0,70751
20p1+0,67328 -0,67328 -0,70891 -0,70903

1% 4/¢1 -0,67329 -0,67336 -0,70879 -0,70739
81 -0,67331 -0,67329 -0,70840 -0,70893

21 -0,67329 -0,67329 -0,70876 -0,70878

2% 41 -0,67329 -0,67329 -0,70861 -0,70863
8| -0,67332 -0,67332 -0,70813 -0,70814

2 | -0,67328 -0,67327 -0,70891 -0,70930

3% 4 | -0,67329 -0,67327 -0,70879 -0,70930
8 1. -0,67331 -0,67327 -0,70840 -0,70930

2 L -0,67327 -0,67328 -0,70914 -0,70904

4% 4.1 -0,67327 -0,67329 -0,70905 -0,70893
8.1 -0,67329 -0,67330 -0,70873 -0,70856

204 -0,67325 -0,67324 -0,70946 -0,70978

5% 4.0 -0,67326 -0,67325 -0,70942 -0,70969
8/11 -0,67326 -0,67325 -0,70927 -0,70972
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Berdasarkan . Tabel . 4.9;, nilai b; dan, _b. .yang. dihasilkan
penduga-M.dan penduga-L7S memiliki, selisih antara 0,001 hingga
0,0001...,-Sehingga.. .dapat dikatakan, 6 bahwa.. kedua .. penduga
memberikan hasil; yang kekar terhadap, b; dan b2 meskipun, terdapat
pencilan, pada. variabel -bebas;> Gambar,4.10  yang: merupakan  plot
penduga, parameter pada kondisi. koefisien tinggi-dan-: pencilan pada
variabel bebas:

Perbandingan plot b1 penduga-M Perbandingan plot b2 penduga-M
dan penduga-LTS dan penduga-LTS

-0.67322 -0.707
-0.67324

-0.7075
-0.67326 /’\—0

0.708

067328 3 = . f\J
bl 06733 h b2 07085 \ 4
: TN N \/\.,/‘

-0.67332 0709
-0.67334
-0.67336

067338 23, - )
- 5 10 15 5 0 5 10 15 20
Penduga ke- Penduga ke-

—e—b1 Penduga-M b1 Penduga-LTS  —@—b1 Tetapan —e—b2 Penduga-M b2 Penduga-LTS ~ —@—b2 Tetapan

Gambar 4.11. Plot penduga parameter pada kondisi koefisien tinggi
dan pencilan pada variabel bebas

Berdasarkan ‘Gambar 4.10; kedua penduga menunjukkan /pola
yang- 'sama’ seiring ‘bertambahnya - bobot- dan pencilan. “Namun,
penduga-M-menunjukkan ‘hasil pendugaan-yang' lebih stabil karena
penduga-L TS ‘sempat ‘mengalami-kenaikan’ pada 6;"dan ‘penurunan
yang besar pada b dari kondisi 0% pencilan ke' 1% pencilan.

b: Data dengan:Pencilan pada,Variabel Terikat

Hasil: i pendugaan- parameter) -pada data -bangkitan- koefisien
sedang dengan pencilan-pada variabel iterikat ditunjukkan pada-Tabel
4:10.

Tabel 4.10. Pendugaan 'parameter regresi robust pada koefisien
regresi tinggi dan pencilan pada variabel terikat

b; be

Pencilan. .| c | -Penduga- | Penduga- | Penduga- - Penduga-
M LTS M LTS

2.4 -0,67330 -0,67336 -0,70849 -0,70739
0% 44 -0,67330 -0,67336 -0,70849 -0,70739
84 -0,67330 -0,67336 -0,70849 -0,70739
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Tabel. 4.10. Pendugaan parameter regresi, robust. pada koefisien
regresi. tinggi . dan pencilan pada . variabel terikat

(lanjutan)
bi b
Pencilan | ¢ | Penduga- |- Penduga- | Penduga- | Penduga-
M LTS M LTS
20 -0,67332 -0,67340 -0,70815 -0,70650
1% 4.¢ -0,67331 -0,67341 -0,70829 -0,70627
8/ -0,67331 -0,67343 -0,70829 -0,70572
271 -0,67332 -0,67342 -0,70815 -0,70605
2% 41 -0,67331 -0,67343 -0,70829 -0,70572
81 -0,67331 -0,67339 -0,70829 -0,70640
2| -0,67337 -0,67340 -0,70708 -0,70650
3% 4 | -0,67331 -0,67342 -0,70830 -0,70605
8 | -0,67330 -0,67346 -0,70857 -0,70509
2 | -0,67346 -0,67342 -0,70512 -0,70605
4% 4.1 -0,67338 -0,67343 -0,70678 -0,70572
8.4 -0,67333 -0,67351 -0,70788 -0,70386
2.4 -0,67334 -0,67339 -0,70759 -0,70656
5% 4,41 -0,67331 -0,67335 -0,70838 -0,70724
8741 -0,67330 -0,67345 -0,70860 -0,70511

Berdasarkan. Tabel 4.10., nilai b; dan b; yang  dihasilkan
penduga-M dan penduga-L 7S memiliki selisih antara 0,001 hingga
0,0001. ., Sehingga... dapat, : dikatakan._bahwa,  kedua.  penduga
memberikan_hasil yang-kekar terhadap. b; dan b, meskipun.terdapat
pencilan pada variabel terikat. Plot penduga parameter pada kondisi
koefisien tinggi-dan pencilan pada variabel terikat dapat dilihat pada
Gambar4.12.
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Perbandingan plot b1 penduga-M Perbandingan plot b1 penduga-M
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Gambar 4.12. Plot penduga parameter pada kondisi koefisien tinggi
dan pencilan pada variabel terikat

Berdasarkan ‘Gambar 4.12; kedua penduga menunjukkan pola
yang ''samas | seiringvbertambahnya = bobot 'idan pencilan: "Namun,
terdapat .selisih‘sebesar 0,001 dari‘hasil penduga=M dan pendugaLTS
ketika'terdapat pencilan‘pada variabel terikat.
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c. Data dengan Pencilan pada Variabel Bebas dan Terikat
Hasil . pendugaan. parameter .pada, data bangkitan. koefisien

<L tinggi dengan pencilan pada variabel:bebas dan terikat.ditunjukkan
2 pada Tabel 4.11.
= Tabel '4.11:" Pendugaan 'parameter ~regresi robust-pada- koefisien
- ; regresi ‘tinggi dan“pencilan pada“variabel bebas ‘dan
§ terikat
o bi b
Pencilan | ¢ | Penduga- | Penduga-' | Penduga- | Penduga-
M LTS M LTS
2| -0,67330 -0,67336 -0,70849 -0,70739
= 0% 4.1 -0,67330 -0,67336 -0,70849 -0,70739
g 8.4 -0,67330 -0,67336 -0,70849 -0,70739
E 2,4 -0,67318 -0,67331 -0,71105 -0,70835
g 1% 44 -0,67310 -0,67329 -0,71270 -0,70886
b 84 -0,67285 -0,67328 -0,71778 -0,70901
' 24 -0,67318 -0,67330 -0,71106 -0,70843
2% 44 -0,67309 -0,67329 -0,71278 -0,70888
§ 81 -0,67283 -0,67328 -0,71832 -0,70901
S 21 -0,67320 -0,67331 -0,71053 -0,70839
§ 3% 41 -0,67311 -0,67329 -0,71242 -0,70887
e 81 -0,67282 -0,67332 -0,71850 -0,70821
- 45
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Tabel. 4.11. Pendugaan  parameter tegresi, robust: pada koefisien
regresi. tinggi  dan pencilan, pada, variabel : bebas..dan
terikat (lanjutan)

bi b
Pencilan | ¢ | Penduga- |- Penduga- | Penduga- | Penduga-
M LTS M LTS

20 -0,67319 -0,67331 -0,71076 -0,70842

4% 4.0 -0,67310 -0,67329 -0,71268 -0,70888

8/ -0,67281 -0,67328 -0,71862 -0,70901

271 -0,67320 -0,67331 -0,71049 -0,70842

5% 41 -0,67309 -0,67329 -0,71292 -0,70888

81 -0,67281 -0,67328 -0,71862 -0,70901

Berdasarkan : Tabel: 411, nilai: /b3 dan, by yang idihasilkan
penduga=M /dan: penduga-LTS-memiliki-selisih antara: 0,001 hingga
0,0001. 1 Sehingga' - dapat i dikatakan obahwa! | kedua'= penduga
memberikanrhasil:yang kekar-terhadap 1b;:danb; meskipun-terdapat
pencilanpada variabel ‘bebas-dan terikat:=Gambari 412 merupakan
plotspenduga parameter’ pada-kondisi koefisien tinggi 'dan pencilan
pada variabel bebas'dan terikat.

Perbandingan plot b1 penduga-M Perbandingan plot b2 penduga-M
dan penduga-LTS dan penduga-L7S

06727 0706

-0.6728 0.708
-0.6729 071
0,673 0712
blrU.G/Sl b2 -0.714
-0.6732 0.716

06733 @Gt gBBmo—eBCrgBg—g—0—Bng—0—! B

0.6734 07
0 5 10 15 20 0 5 10
Penduga ke- Penduga ke-
—e—b1 Penduga-M b1Penduga-LTS ~—8—b1Tetapan —e—b2Penduga-M  —@—b2 Penduga-LTS ~ —@—b2 Tetapan

20

Gambar'4:13.'Plot penduga ‘parameter pada kondisi koefisien tinggi
dan pencilan pada variabel bebas dan terikat

Berdasarkan Gambar 4:12; kedua penduga menunjukkan pola
yang; sama rseiring: bertambahnya bobot: idan | pencilan: sNamun,
penduga=L 'S, nmemberikanhasil duga cyang lebihestabil ketika
terdapat pencilan pada variabel:bebas dancterikat.
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4.5 | Pemilihan- Model Terbaik

Pemilihan -model. terbaik . perlu . dilakukan.. guna- mengetahui
penduga,-mana, -di antara penduga-M  dan  penduga-LTS,. . yang
menghasilkan.-model regresi robust terbaik, Kriteriapemilihan model
terbaik ; yang: -digunakan . adalah- nilai R’ |dan MSE.. Berikut, akan
diuraikan-lebih-lanjut perbandingan nilai R’ dan MSE model regresi
robust penduga-M; dan -penduga-L 7S dengan koefisien’ rendah,.dan
bobot pencilan-8-pada berbagai-tingkat-pencilan-di; variabel bebas,
variabel terikat; serta variabel bebas-dan, terikat=Nilai-R? dan MSE
dari \model-dengan-pencilan padavariabel bebas:akan-ditunjukkan
pada Tabel 4.12.

Tabel 4.12. R’ dan MSEdari model dengan pencilan pada variabel

bebas
Pencilan i M
Penduga-M | Penduga-L7S | Penduga-M. | Penduga-LTS
0% 0,89806 0,99818 0,00110 1,4670e-05
1% 0,98005 0,99986 0,00177 1,4499¢-05
2% 0,96425 0,99993 0,00652 1,4336e-05
3% 0,97277 0,99994 0,00622 1,4311e-05
4% 0,91890 0,99991 0,02093 1,4644¢-05
5% 0,90955 0,99991 0,02546 1,4644¢-05

Berdasarkan:  Tabel 4,12 dapat, dibuat.plot, dari R’ dan MSE. yang
ditunjukkan pada;Gambar 4.14:

R Square MSE
102 003

le 0.025
098
096

0.015
0.94

0.92 0.0

09 0.005

0.88 0 ¢ 4
0% 1% 2% 3% 4% 5% 6% 0% 1% 2% 3% 4% 5% 6%

——M —e—(TS ——M ——LTS

Gambar 4.14, Plot R’ dan MSE dari, model dengan pencilan pada
variabel bebas
Berdasarkan Tabel 4.12'dan Gambar4.14; terlihat bahwa model yang
dihasilkan penduga-LTS 'memiliki®R? “yang 'lebih 'tinggi “dan’ MSE

47




[ reposiToRY.UBACID

BRAWIJAYA

i
&

[ reposiToRY.UB.ACID |

<
<
>
<
e
o)

&

[ reposiTorv.us.AciD |

BRAWIJAYA

:
&

yang .lebih rendah  serta lebih stabil dibandingkan model dari
penduga-M., Maka  dengan, kondisi -mengandung . berbagai. tingkat
pencilan. pada. variabel :bebas, dapat:dikatakan bahwa, penduga-L TS
menghasilkan model yang lebih baik.

Selanjutnya, nilai R’ dan- MSE. dari model- dengan. pencilan
pada variabel terikat-akan ditunjukkan pada. Tabel 4.13.

Tabel 4.13. R dan MSE dari ‘model dengan pencilan pada variabel

terikat.
Pencilan X Al

Penduga-M | Penduga-LTS | Penduga-M | Penduga-LTS
0% 0,89806 0,99818 0,00110 1,4670e-05
1% 0,91135 0,99819 0,00126 1,4496¢-05
2% 0,89733 0,99818 0,00128 1,4670e-05
3% 0,89477 0,99818 0,00128 1,4670e-05
4% 0,89234 0,99818 0,00131 1,4670e-05
5% 0,87254 0,99765 0,00147 1,6279¢-05

Berdasarkan_Tabel 4.13 dapat dibuat plot dari, R’ dan MSE. yang
ditunjukkan pada Gambar 4.15,

R Square MSE
102 0.0016
le : 8 ] 0.0014
0.98 0.0012
096 0.001

0.94 0.0008
0.92 0.0006

09 0.0004
0.88 0.0002
0% 1% 2% 3% 4% 5% 6% 0% 1% 2% 3% 4% 5% 6%

——M LTS ——M LTS

Gambar 4.15.-Plot; R?dan MSE dari model dengan pencilan pada
variabel terikat.

Berdasarkan Tabel 4.13 dan Gambar 4.15, terlihat bahwa model yang
dihasilkan penduga-L7S memiliki R’ yang lebih tinggi dan MSE
yang . lebih. rendah serta lebih stabil dibandingkan model dari
penduga-M. Maka . dengan kondisi mengandung berbagai tingkat
pencilan pada variabel terikat, dapat dikatakan bahwa penduga-L7S
menghasilkan. model yang lebih baik.
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Selanjutnya, nilai R’ dan MSE dari, model .dengan pencilan
pada variabel bebas.dan terikat-akan ditunjukkan pada Tabel 4.14.

Tabel '4.14° R? dan "MSE 'dari model dengan 'péncilan pada'variabel
bebas dan terikat.

Pencilan s ML
Penduga-M |'Penduga-LTS | Penduga-M | ‘Penduga-LTS

0% 0,89806 0,99818 0,00110 1,4670e-05
1% 0,97291 0,99986 0,00240 1,4306e-05
2% 0,96151 0,99993 0,00702 1,4353e-05
3% 0,96977 0,99994 0,00691 1,4338e-05
4% 0,92395 0,99991 0,01961 1,4645¢-05
5% 0,85645 0,99987 0,03943 1,5607e-05

Berdasarkan Tabel 4.14 “dapat dibuat plot dari R*"dan MSE yang
ditunjukkan pada Gambar 4.16.

R Square MSE

102 0.045
1 > > » 0.04
0.98 0035
096 003
094 0,025
092 0.02
09 0015
088 001
086 0.005

0.84 08 p ®
0% 1% 2% 3% 4% 5% 6% 0% 1% 2% 3% 4% 5% 6%

——M —8—LTS ——M LTS

Gambar 4.16. Plot R’ dan MSE dari model dengan pencilan pada
variabel bebas dan terikat.

Berdasarkan Tabel'4.14:dan Gambar4.16; tetlihat bahwa model yang
dihasilkan' penduga-LTS memilikioR? oyang 'lebih 'tinggi~dan' MSE
yang - 'lebih'rendah'serta lebih 'stabil ' dibandingkan ~model ' dari
pendugaM:-''Maka “dengan kondisi® mengandung ''berbagai’ tingkat
pencilan’‘pada’“variabel~“bebas “dan’‘terikat,’ 'dapat'dikatakan’ bahwa
penduga-LZ TS menghasilkan model yang lebih baik:

4.6 - Efisiensi Relatif

Penduga parameter yang‘diperoleh 'dari ‘penduga-M ' dan
penduga-L TS perlu ‘dibandingkan-menggunakan  suatu ukuran-untuk
mengetahui penduga mana yang lebih-efisien. Efisienst relatif’ (eff)
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diperoleh, melalui. . perbandingan- . ragam. | penduga-M ., dan
pendugwa-L IS, regresi -robust, yang-dapat dihitung, melalui ;rumus
pada persamaan (2.36).

Jikal nilai:eff < L maka, dapat-dikatakan bahwa /}m adalah
penduga 'tak 'bias”yang-lebih“efisien' karena’ memiliki  ragam’ 'yang
lebih' kecil dari’ 3, . Tabel ‘4.15. menunjukkan efisiensi relatif
penduga-M terhadap penduga-L7S pada koefisien rendah, sedang,
dan tinggi.

Tabel 4.15-Efisiensi Relatif Penduga-M terhadap Penduga-LTS

Ragam Ragam
) bi bi b> b3
Esbisiny Penduga | Penduga ot Penduga- '|' Penduga el
-M -LTS M -LTS
Rendah | 2,37E-08 | 2,01E-08 | 0,8 | 1,00E-05 | 8,91E-06 | 0,8
Sedang’ | 1,79E-08 | 1,47E-08 | 0,8 | 7,77E-06_| 7,58E-06 | 0,9
Tinggi ., | 2,25E-08 | 3,98E-09_| 0,1_|.9,96E-06, | 1,93E-06 | 0,1

Berdasarkan “Tabel" 4,15, didapatkan-'nilai' efisiensi “relatif
untuk ‘koefisien 'b; ‘dan’'b,.''Pada kategori ‘seluruh 'kategori-yakni
rendah; ' sedang, ' dan- tinggi' diperoleh Vnilai-'efisiensi’ relatif” 'yang
bernilai’ ‘kurang ' ‘dari’ ‘satu.”‘Hal ini“'menunjukkan~'bahwa " hasil
pendugaan regresi robust penduga-LTS pada data’ bangkitan Tebih
efisien dibandingkan dengan penduga-M karena penduga parameter
yang dihasilkan memiliki keragaman yang lebih'kecil.
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5.1 ' Kesimpulan
Berdasarkan “studi’ “simulasi’“yang ‘telah ' dilakukan, 'berikut

beberapa kesimpulan yang dapat diperoleh.

1. Penduga-M''dan penduga-L 7S mampu menghasilkan penduga
parameter regresi -yang robust terhadap “seluruh”tingkat ‘dan
bobot pencilan. Pada data dengan pencilan ‘pada variabel
bebas, diperoleh bahwa. penduga-M memberikan b; dan b;
yang lebih stabil dibandingkan penduga-LT7S. Hasil yang sama
juga terlihat pada data yang mengandung pencilan ‘pada
variabel _terikat. Sedangkan pada data yang hmengandung
pencilan_ pada -variabel bebas dan . terikat, penduga-LTS
memberikan b; dan b2 yang lebih  stabil dibandingkan
penduga-M.

2. Berdasarkan . kriteria R’ dan. MSE,..diperoleh. . bahwa
penduga-L TS, menghasilkan model, yang lebih rbaik ; karena
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<L memiliki nilai R° yang lebih tinggi dan MSE yang lebih rendah

2 serta-stabil dibandingkan penduga-M.

— 3. Berdasarkan nilai, efisiensi relatif; penduga-L TS lebih efisien

; untuk: menduga ~parameter regresi | vobust i linier- berganda
<L dibandingkan,  penduga-M.-Hal itersebut {~-karena, ragam

% penduga=LTS pada’ seluruh-kondisi Koefisien-lebih-kecil dari

ragam penduga-M.
5.2 JrSaran

Berdasarkan sstudisimulasi yang telah' dilakukan; rsaran yang
dapat diberikan-adalah sebagai berikut!

L Untuk'“menduga \parameter > pada ' regresi/ linier berganda
dengan-berbagail tingkat pencilan yakni' 0%; 1%, 2%, 3%y 4%,
dan'5% pencilan;’sebaiknya“digunakan ‘metode regresi 7obust
penduga-L7S" 'yang’ lebih “efisien’ dan’‘meghasilkan’ ‘model
dengan 'R’ lebih ‘tinggi dan“MSE 'lebih'rendah dibandingkan
metode regresi robust penduga-M.'Pada penclitian 'selanjutnya,
dapat' “dilakukan ' “pendugaan - 'parameter '‘regresi  robust
penduga-M 'dan’ penduga-LTS untuk data’ yang mengandung
pencilan lebih' dari 5% juga pada model lain ‘misalnya ‘model
regresi Tinier berganda untuk data longitudinal.

[ reposiTorv.us.AciD |

BRAWIJAYA

51




[ reposiToRY.UBACID |

BRAWIJAYA

i
{7

[ reposiToRY.UB.ACID |

<
<
>
<
e
o)

&

[ reposiTorv.us.AciD |

BRAWIJAYA

:
G

52

Penelitian selanjutnya diharapkan dapat menguji konsistensi
penduga-M dan penduga-LTS serta membandingkan penelitian
ini, dengan penduga robust yang lain,; misalnya. penduga-RM,
penduga-LAD. - atau ,, penduga - lain yang belum. pernah
dibandingkan.dengan, penduga-LTS- untuk mengatasi. adanya
pencilan.
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LAMPIRAN

Lampiran. 1. Source.code dalam pembangkitan data dan analisis,

>

[

o
|

= rnorm(100,10,5)
rnorm (1 004'50,5)

<

N

o
Il

Xz [Chind (XL <0,%2,0)
write.csv.(X,. “x.csVv)

Zx/ =" read.table ("clipboard", header=TRUE)

A A A A A A AR A A OLS St A S S R A
wrs |5

.= 12

n =10

ba’="0.05 #batas bawah

bby =019 #batas'atas

o SNo0 SIS 2503114y 4 5) banyaknya outlier 5(%)
e =2,/ dhkonstantay,pengali
tz' = matrix (t (Z2x),p,n)

hml = matrix(zx$zZx1,n,1)
hm2 ‘= matrix (Zx$zx2,7,1)

und f |shmatrix(0,1,:2)
binom .= matrix(0,1,2)
tanda = matrix(0,1,2)
beta = matrix(0,1,2)

for (bt /dn i Li2)
£

unif[,bt].. = runif (l,.ba, bb)

binom[,bt] = matrix(rbinom(1l, 1, 0.5), 1, 1)
tanda[,bt] =" (binom[,bt] -0.5) * 2

betal, bt] =cun®f{,bt] > *tandafl,bt']

bly= betal, 1]
b2, = |betal,; 2]

0 ,= matrix(
1 = matrix|(
2 ‘= matrix(
3 = matrixi(
4 ¢
9] (
0

relr

0,n

0,n,
0yny
0,n

4

)
)
)
)

& e ooc

r
= matrix (0,n,u)
= . matrix (Oyn,u)
0 ,= matrix(0,n,u)
Beta topi ='matrix(0,2;u)
Eols- =''matrix (0, n,u)
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Lampiran 1. Source code dalam pembangkitan  data dan. analisis
(lanjutan)

pbetatopi = matrix(0,2,1)
tols'= matrix{0;,u,1)

library (MASS)
yy =.matrix(0,2,2)

xy = diag(ginv (tz%*$t(tz)))
set seed (n*n*ua)

BRAWIJAYA

for,«(ikydnl:u)

e 0[,1ik], = rnorm(n,0,0.01)
N e 1[,ik] = replace(e O[,ik],100,e 0f1,ik]*cC)
f; & 201k} '=Vreplace(e' 1 [/71k], 997 -07[2, 1k} *c)
(g e 3k /isveeplace (a2 7ik] , 98280 314k ¥ o)
& e 4iyik] )5 replacele) 3 pik], 97 pe 04y 1k] @)
}g e . S5{,ik] = replacefe. 4[,ik], 96,e 0.[5,ik]*c)
}E Y 0[],1k], = (hml%*%bl) + (hm2%*%b2) + e*5[,1k]

#Pendugaan'parameter OLS
Betaitopi[,ik]=ginv(tz°*9t(tz))% S(EZS*SY 0, k] )
Eodis{nikligaYs0dn iRl w ib(tz) $%sBetalbopd) [y ikl

}

Bols = Beta topi
JKTols''s matrix(0,1,u)
JRROL S E matriss(05 ,u)
JKGaelis nmatrnix: (051 /i)
R2o0ls. .= matrix(0,.1, w)
KTGols = matrix(0,1,u)
SEo0ls ='matrix (0,2,u)
for'w(p/'invli:u)

{

<
<
=
<
e
o)

il

i; JKTols /[, plversum{ Y2 00,0 102) —-m*mean (Y 0[], pl)A2
|5 JKRols[,p] =
g t(Bols[,pl))%s*5tz%*%Y O[,p]l-n*mean (Y, 0[,p])
;S JKGols[,p] = JKTols[,pl=JdKRols[,p]
| R2o0ls'[), pl '="abs{(JKRols [;p}/IKTols'[5 pl)
' KTGo1s/[ , plVElIJKGa LS p]/(n p-1)

SEolksil, plhisesartddiag (solve (H25F%t(itz)) ) ¥ KTGodis |5 pl7/n)
}
tols=Bols/SEols
tols
R20Ts
pralueols="pt(tols, n=1)
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Lampiran. 1.. Source, code dalam pembangkitan. data dan analisis

(lanjutan)
dHhAdfH At A EA 444 Leverage value #h##tht i fHaddddahad#
H = t(tz)%$*5ginv (tzs*%t (tz))s*stz

Hii ‘= 'matrix'(diag (H)5n; 1)
Cutoffi = matrix (425 (p+l) /m)5n,a)
DeteksiPencilanlievValue = matrix{cl(rep (0yn)i)sn,l)
for i (i.in . l:n)
{
if (Hii[1]>Cutoff[i]) {DeteksiPencilanLevValuel[i]=1}
hl=Eols'[;ik]

h2=Hiddq a9
¥
colnames. (Hid) =.paste ("Hii ",sep="1")
colnames (Cutoff) ="paste ("Cut-off ", sep="")
colnames (DeteksiPencilanLevValue) = paste ("Hasil Deteksi
" sep=" " )

chindi(Hibd-Cutoff,DéteksiPencgidanlievValue)

FEA ARG HAFEAAFS RS LS4 4 CRES #4#F# 444 FH AR SRS A AHH
DeteksiPencilanTres. = matrix(c(rep(0,n)),n,u)
thit = gt (0.975,98) #0.975 untuk alpha 5%

aa) ="matrix((1=-Hii) ,n,1)
bbby = matrix (t(IJKGols),1,u)
ce = aashsbb

JKSR 1=, cc=(Eols). 2
TRES ,=. Eols*sqgrt ( (n—p-2) /JKSR)
for (il in 1:n)
{
forN(klrdnid ru)
{
AbsTres;:=.abs (TRES)
if (AbsTres[il,kl]>thit)
{DeteksiPencilanTres[il, k1]=1}
}
1
detecti = ebind{(TRES,; DeteksiPencilanTres,)
write.csv.(detect,. file. = "detect0.csv'")

FHA A Jarak Cook ##¥#H#HH i

Satu'='"matrix (¥, n,/u)

MSE = matrix (KTGols ,1,u)

atas |5 tsatu/(pFMSE))

bawah,.=. (Eols 2* (matrix (Hii,n,w)) )/ matrix((l=Hbi) 2,n,u)
Di’ =.atas * bawah

Di

Fhit-=l'gf (07975, “dfl=p; df2=n-p)-#0.975untuk alpha 5%
DeteksiCook = matrdx(E(rep.(0,n) )0, u)
for | (&l Amn i Lin)

57



[ reposiToRY.UBACID

[ REPOSITORY.UB.ACID |

|2
1<
<
]
b=
z
o
£
@
=]
| &
| &

BRAWIJAYA

BRAWIJAYA

L

Lampiran 1. Source code dalam pembangkitan  data dan. analisis
(lanjutan)
{
for (k1 in 1:u)
{
FEO(DL[AVAKE]I>FhIt) W DeteksCook {1,k 1L]=V}
¥

}
DeteksiCook

WA R R A CMRobust THFHF FH R F HHF AR
SR R P A CTteras i T drdb R o A A A
Beta topi OLS:m 8ol ve (tesXst (£2)) 555 (bzsX3¥ 109

Beta topi OLS

Eols.= Y 0-t(tz)3*%Beta topi OLS

s="matrix (0,1,1)

U-="matrix(0,n,u)

foLS (P in i)

{

s[l,;pl, = median(abs(Eols|[,p]-median(Eols,pl))) /06745
Ul,pl = Eols[,pl/sl,pl

¥

s

(0]

Whr=imatrix (e(repy(0 /n*n)) znzan)

for (i .in 1:n)

Abso u=abs (U[1])

15l (Abso 'u<4.685) HWL L1 = (1=CULi] /4 /685) *¥*2)**2 }
¥
BMlz=siolve (b2 SWLSF 34 (L2) ) %A% (tz53sWLsFsY 0)
BM1

JKTwlsl = matrix (0,1, u)
JKRwlsl ' ="matrix(0,1,u)
JKGwlsl y=-matrix(0; 1;,'w)
R2wls ¥ matrisx (0,4 )

KTGwlisl = matadxi( u

o ~
~
—
~

SEml = matrix(0,2,u
for (p in 1:u)
{

JKTwlsl |, p]
JKRw1s1[,p]
EBMLP]) 5Ntz AW IS 5Y O\ [np] Th¥mean(Yy 0 [npld2

JKGwlsl(y,pl = JdJKTwlsl[,;p]=JKRwlsl[,p]

It

sum (Y 0'F,p)*2) -n*mean' (Y JO'[', p]) "2

R2wlsl[,pl = abs(JKRwlsl[,p]/JdKTwlsl[,p])
KTGwlsl[,p] = 'JKGwlsl[,pl/ (n-p-1)
SEmI{, p}'=

Sgrt (diag (Solve(tzs *SWLEFStAtz ) ) ) FRTGwl's 1 [, pl/n)
}
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Lampiran. 1.. Source, code dalam pembangkitan. data dan analisis
(lanjutan)

twlsl=BM1l/SEml

twlsl

R2wlsT

RTGwlsl
pvalueMl=<pti(twlsl;nm1l)

fHthhdfd 444 Tterasi, BERULANG ####t###f#AtH# 444
Ewls old = Eols

W old '= Wk
BM/old!'=IBoLs
Iter max =10

Matriks, Info, .=rmatrix (c (rep(0,Iter, max*6))  Iter, max,6)
for (j. in l:Iter max)

{

s ='median(abs (Bwls)old-median(Ewls' 'old)) )70 6745
U =sIEwlssiold/s
W newysrmatrix(e(rep(0, n¥n))han m)

for (i in.1l:n)
{
Abso u=abs (U[17)
LfV(AS0AG<4L®85 ) V(W new [i,A]E (1=/(UTL]/42685)FX2p¥*2 )
}
BM mew.=.solve(tzsxsW news*st(tz))5%% (LzssW news sy, 0)
BM new
JKTwlsnew = matrix(0,1,u)
JKRwlsnew ="matrix(0y1,u)
JKGwlsnew = matrix(051, 1)
R2wlsnew; =ymatrix (0y,L, u)
KTGwlsnew; =-matrix(0,1,u)
SEmnew = matrix (0,2,u)
for (p in 1:u)
{
JKTwlsnewl,pl
JKRwlsnew,pl
t(BM newl ,.pl)

=lsuni(Y 0L/ p)N2)sn*rmean (Y L OF ,pl)Ww2

S 5L (X) $*BW news sy 0, planimean(Y;0[,p])

"2

JKGwlsnew[,p] = JKTwlsnew|[,p]-JKRwlsnew[,p]
R2wlsnew;p] =""abs (JKRwlIsnew,p] /IJKTwlsnew [, p])
KTGwLsnewl, pla ¥ IJKGw1 sT ¢y pl/ (m~p=1)

SEmnewd{,/pl =
sqrt(diag(solve(tz%*%w_new%*%t(tz)))*KTGwlsnew[,p]/n)
}
twlsnew=BM new/SEmnew
twlsnew
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Lampiran 1. Source code dalam pembangkitan  data dan. analisis

(lanjutan)
R2wlsnew
pvalueMnew= pt (twlsl,n-1)
Norm’/Beta ' V='sum{( (BM' 0ld+BM new)**2)./4

Norm Betall
Ewlsyoldls ¥ r0+£4tz)5%%BM new
BM..old, = BM_new
BM new = matrix(BM new, 2, u)
Matriks _Infolj,1T = BM new[1]
Matriks-Info (3,2} = BM new[2]
Matriks Infoe(j,3F =twlsnew 1]
Matiniks| Info[di;43 Srtwlsnew[2]
[
[

<
>
=
=
<
oc
(a8

Matriks; Info[js5) = R2wlsnew 3]
Matriks, Info[]j,6] = Norm Beta.

¥

Matriks)Info

#Hhtd R LTS Robust ### # 44 # 4 4# Hdbhdab bt 4
FHFFfd A S Tterasl L #h###4 54445 F 1 d 0305445 54
Bols

Eols =Y 0-t(tz)s*%Bols

Eols2ii=) (Eols)y "2
DATAA (= \/chind{(ts(tz) ;Y 20/Eols, Eols2)
writeresv (DATAA, - fd le =/ "£8f.csv')

ull .= datasread.table ("clipboard",sep="\t'",header=TRUE)
X1tsl ="cbind (ull$X1l,ullS$X2)

BItsl ='solve (t(XItsl)S*$X1tsl) ¥*S (Y (X1tsl)*2ullsyY_0)
ul?2-='data=read. table ("clipboard",/sep="\t", header= TRUE)
RS2 (FVchind (Ul 1e$X 15, el i$X 2

Blts2i = sobve (XLt $1)373XLlts 1 )35t (X1ts1) s A%ullsy -0)
JKTltsl, 5 sum(ullsy (022) —n*mean(ullsy 0)12

JKR1tsl = t (Bltsl) $*%t (X1tsl)%*%ullSY, O-n*mean (ull$Y, 0)
JKGItsl ="JKT1lts1-JKR1lts1

R21Es1 ¥ abs(IKRIts 1/ IJKT1tsT)

RKIGLtsT = JKGIts 17/ n=p~1))
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Lampiran. 2. Qutput pengujian, normalitas. sisaan  medel  dengan
pencilan dan multikolinearitas antar, variabel

Uji normalitas pencilan 0%
> ks.test (t(tz),Y 0)
Two-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: t(tz) and Y O
D =0.18133, p-value = 8.829e-06
alternative hypothesis: two-sided

BRAWIJAYA

Uji normalitas pencilan 1%
> ks.test (t(tz),Y 0)
Two-sample Kolmogorov-Smirnov test

o
£

data: t(tz) and Y O
D =0.18, p-value = 1.058e-05
alternative hypothesis: two-sided

[ REPOSITORY.UB.ACID |

Uji normalitas‘pencilan 2%
> ks.test (t(tz),Y 0)
Two-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: t(tz) and Y O
D=20.177, p-value = 1.58e-05
alternative hypothesis: two-sided

Uji normalitaspencilan 3%
> ks.test (t(tz),Y 0)
Two-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: t(tz) and Y O
D =0.18433, p-value = 5.851e-06
alternative hypothesis: two-sided

Uji normalitas pencilan 4%
> ks.test (t(tz),Y 0)
Two-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: t(tz) and Y O
D =0.187, p-value = 4.036e-06
alternative hypothesis: two-sided

|2
1<
|'<
]
b=
|2
o
e
@
|©
| &
| &

Uji normalitas pencilan 5%
> ks.test (t(tz),Y 0)
Two-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: t(tz) and Y O
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Lampiran 2. ; Qutput. pengujian. normalitas - sisaan, model. dengan
pencilan- .. dan. , .multikolinearitas, ... antar; .. .variabel
(lanjutamn)

D =0.19133, p-value = 2.183e-06

alternative hypothesis: two-sided

Hasil uji multikolinearitas
> cor.test (Z2x$7Zx1,7Zx$7Zx2)
Pearson's product-moment correlation

data: 2zx$Zx1 and Zx$zx2
t =-1.4872, df = 98, p-value = 0.1402
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-0.33520044 0.04929284
sample estimates:
cor
-0.1485637
> VIF = 1/(1-(-0.1485637)"2)
> VIF
[1] 1.022569
> library(car)> test = Im(Y 0[,2]~2x$Zx1+2x$Zx2)> vif (tes
t)
Zx$7x1 Zx$7x2
1.022569 1.022569
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Lampiran 3. Variabel X1 dan X2 sebelum dan sesudah standarisasi

Sebelum Standarisasi: |, Sesudah Standarisasi
% x1 0o lax_02eposizx 7x2
1 8,1214 50,6808 | -0,1254 0,6744
2 9,0924-,/11:50,33731,~0;0700 | {:,0,3495
3 13,9612 (148,8170°1°0,2078-1|'V<1,0884
4 12,4342 |- 49,6847 0,1207 -0,2678
5 18,9636.,49,2214 0,4931 -0,7059
6 4270214997755 10:0,3451 0,0092
7 10,9384 | 50,9230 0,0353 0,9034
8 8;7978 48.4860.|,-0,0868 /| -1,4014
9 13,7240 1:50,1537¢ 00,1942 0,1758
10 9,4250 1:50,5196 | -0,0510" | 0,5218
11 13,3707|i::49,0962 0,1741 -0,8243
12 81525 50,8225 10,1236 0,8084
13 10,8853 48,5015 | 10,0323 | -1,3867
14 5,8958 49.1769..},-0,2523 -0,7480
15 72586 50,0141 -0,1746 0,0438
16 2,6981° 48,4215 | -0,4347 | -1,4624
17 14,8277} 49,4097 -, 0,2572 1{1-0,5278
18 13,7338'(1149,8418 0,1948 20,1192
19 4,4813 '| 48,8538 | -0,3330" | "-1,0536
20 20,8618 ,1:49,8978.1,,0,6014 |.|:, 0,0662
21 19,2026(50,2524 0,5068 0,2692
22 9,1740 49,3077 | -0,0653 -0,6243
23 3,9135.,,|:49,0158..},-0,3654 .|:. -0,9004
24 12,0568 (11551;57052 00,0991 1,5157
25 14,9531 | 48,6054 0,2643 -1,2884
26 10,9908 .| 49,6205, | 0,0383 1 {;. -0,3285
27 9;1485°v(1|51;66812<0,0668 1,6080
28 12,3274 "|.'49,5836 0,1146 -0,3633
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Lampiran 3. Variabel X1 dan X2 sebelum dan sesudah standarisasi

(lanjutan)
S Sebelum:Standarisasi:| Sesudah Standarisasi
0
X1'0 X2'0 7x1 7x2

29 13,3261 | 49,4744 | 0,1715 .| -0,4666
30 9,9185 -4 49,1625 -0,02291}-0,7616
31 39363 ‘48,7940 -0,3641 "} -1,1101
32 12,5823 | :50,9637 | 0,1291 0,9418
33 5,6015-4 51,1231+ -0,2657 1,0926
34 1,84994 50,2523~ -0,4831 0,2691
35 10,3770 | /49,2400 '| 0,0033 -0,6883
36 2,4850 -4 49,5380 -0,4469 },-0,4065
37 7,2936° ‘49,3644 -0,1726''1-0,5707
38 16,2581 | 50,0641 | 0,3388 0,0911
39 10,4852 50,1007, 5| 050095 01257
40 4,6846- 49,7167 -0,3214'1":0,2374
41 11,3133 | 51,0372 | 0,0567 1,0114
42 11,1173 4 5118114 00455 1,1475
43 10,6128 '49,5895“ 0;0168:''10,3578
44 12,8225 1 48,9708 | 0,1428 .| -0,9429
45 11,2557 50,8874, 0,0534 0,8697
46 9,2749.24 150;8545'7 -0,0596'1110,8386
47 9,4178 | 49,1434 | -0,0514 | -0,7797
48 12,1698 4 49,9255 | 0;1056.:(-0,0400
49 8904274 51,2917 -0,0807 1,2521
50 9,1405 | 50,3001 | -0,0672. | ‘0,3143
51 18,9979 4 49,6254, | 0;4951 -0,3238
52 13,8213 "49;35157 0;199811{140,5828
53 13,6476 | 51,4536 | 0,1899 1,4052
54 10,6046-4 50,7420, 0,0163 0,7322
55 448794 150,31594 -0,3326111,0,3292
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Lampiran 3. Variabel X1 dan X2 sebelum dan sesudah standarisasi

(lanjutan)
N Sebelum: Standarisasi: |y Sesudah Standarisasi
0
X10 X2 0 7x1 7Zx2

56 4,6442 | 51,1880 | -0,3237 1,1540
57 6,7194-[11:49,6018:|,-0;2053 J1|1-0,3461
58 15,4754 V| 148,6321°1-0,2941 21,2633
59 11,9014 1°48,9962 | 0,0903 -0,9189
60 9,2555-1/1150;2666¢ |,-0;0607 ||, 0,2826
61 4,6958 48,0782~ --0,3208-7|'V=1,7870
62 11,2895 1°50,5236 | 0,0554 0,5256
63 12,6683:|1149;4195: ,00,;1340 1 {-0,5185
64 15,9514 (149,5766~120,3213 £0,3700
65 11,0568 |- 49,4081 | 0,0421 -0,5293
66 8;3564-|1149;1962- |,-0;1120 )| -0,7297
67 14,2780 (49,9609 ©0,2258-1|'V:0,0065
68 9,1555 1:50,2286 | -0,0664 | 0,2467
69 6;,6450-.|115157707 - 1,-0;2096 1,7051
70 14,6985 (15129341 00,2498 12537
71 13,7093 1.50,9243 | ~0,1934 0,9046
72 14,4891} 51,6623 |,,0,2379 1,6026
73 18,0859 1(1149,5859-100,4430-1)1V:0,3611
74 9,5623 1:49,5404 | -0,0432" | -0,4042
75 9,0737-,/1149:5686.|,-0,0710 |, 70,3775
76 54159°11550,6712¢ 1 0<0,2797 7|V 0,6652
77 8,6565 1:50,0997 | -0,0948 |. 0,1247
78 13,0396,/ 49,8047 - |, 0,1552 {,-0,1542
79 14271211:50;31292)°0,2254 0;3263
80 13,6146 |'49,5315 7| "0,1880" | -0,4127
8l 6,6003..,,51,4479-(,-0;2121 1,3998
82 2,2393v(1153,58 112 p0<0,4609/1|1v314173
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Lampiran 3. Variabel X1 dan X2 sebelum dan sesudah standarisasi

(lanjutan)
S Sebelum:Standarisasi:| Sesudah Standarisasi
0
X1'0 X2'0 7x1 7x2

83 10,8293 | 49,3153 | 0,0291 -0,6171
84 16,7041~ 48,5794 0,3642:/1-1,3130
85 1,12457 50,6678 7| -0,5245'"17.0,6620
86 4,7783 | 49,9655 | -0,3161 .| =-0,0022
87 12,0927 49,6474/ 0;1012:}:-0,3030
88 8710974 ‘4944137 -0,0917''140,4979
89 10,0845 | /53,1740 | -0,0134 .| "3,0323
90 17,6590 49,4552+ 0;4187:11-0,4848
91 7,8148 4 50,5729 -0,1429'17:0,5723
92 12,6278 | 49,8933 | 0,1317 .| -0,0705
93 11,7951 14802105 0,0842;1-1,8412
94 7,3889 51,0295 -0,1671 1,0041
95 9,2868 1 ,.49,9704 | -0,0589 [ -0,0025
96 10,2856 47,5612+ -0,0019;,-2,2761
97 13,8240° ‘49,4279 0;1999-''{1:0,5106
98 8,6702 1 48,5266 | -0,0941 .| -1,3630
99 5,5179-.4 51,2026, -0,2739 1,1678
100 7,0566 50,53297 -0,1861 0,5345
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Lampiran. 4. Deteksi; pencilan. 0% . dengan . nilai . leverage. pada
variabel bebas

Z
©

Hii

Cut-off

Hasil Deteksi

0,0049

0,06

=

0,0013

0,06

0,0127

0,06

0,0008

0,06

0,0053

0,06

0,0000

0,06

0,0087

0,06

0,0210

0,06

NoXi Rl DN I o) W RV, T8 I SR ROS TR B N

0,0003

0,06

=
S

0,0029

0,06

90

0,0025

0,06

91

0,0035

0,06

92

0,0001

0,06

93

0,0362

0,06

94

0,0108

0,06

95

0,0000

0,06

96

0,0553

0,06

97

0,0028

0,06

98

0,0198

0,06

99

0,0146

0,06

100

0,0031

0,06

(=l (el (el (el (ol (ol (el [l [ [l fe)
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Lampiran 5. Deteksi pencilan . 1% dengan  nilai. leverage. pada
variabel-bebas

No it Hii L[ Cut-off: -Hasil\Deteksi
1°10,0003] 0,06 0
2_10,0000( 0,06
3040,0025} 10,06
4-10,0003] 0,06
5

6

0,0013}.,0,06
0,0001},1.0;06

82 10,0154 ..0,06
83.10,0010},1.0,06
84'10,0035| 0,06
85 10,0003|...0,06
86,1 0,0001},1.0,06
87 10,0004 0,06
88 10,0008| . 0,06
89,1 0,8651}1.0,06
90'10,0007| 0,06
91 10,0002 0,06
92.10,0001}:1.0,06
9310,0063| 0,06
94 10,0009] . 0,06
95 £0,0001},1.0,06
96'10,0093| 0,06
97 10,0008 . 0,06
98,4 0,0037},.0;06
9910,0014 0,06
1001 0,0002| . 0,06

OO OO |O OO | O (OO | D = O[O OO | D O D
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Lampiran. 6. Deteksi; pencilan. 2% . dengan . nilai . leverage. pada
variabel bebas

No

Hii

Cut-off

Hasil Deteksi

0,0000

0,06

0

0,0000

0,06

0,001/7

0,06

NG N —

0
0
0

0,0004

0,06

0,5207

0,06

0,0008

0,06

0,0022

0,06

0,0000

0,06

0,0001

0,06

0,0004

0,06

0,0006

0,06

0,4083

0,06

0,0006

0,06

0,0000

0,06

0,0002

0,06

0,0038

0,06

0,0002

0,06

0,0001

0,06

0,0054

0,06

0,0007

0,06

0,0024

0,06

0,0004

0,06

100

0,0000

0,06
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Lampiran 7. Deteksi pencilan. 3% dengan  nilai leverage. pada
variabel-bebas

NoiiHii || Cut=off: -Hasil Deteksi

1470,0001| 0,06 0
2.10,0000, . 0,06 0
3-40,0011}1.0,06 0
4 0

0,0002| 0,06

82,4054237 10,06
83'10,000510,06
84 10,0015 - 0,06
85,40,0001).0,06
86'10,0001|0,06
87 10,0002 . 0,06
88,10,0004|,1.0;,06
8910;3327(0,06
90 10,0003 . 0,06
91,40,00001}-1.0,06
9210,0001|10,06
9310,0026/ - 0,06
94.10,0003},:.0,06
9540;,0000110,06
96 10,1983 0,06
97,40,0004},1.0,06
9810;001610,06
9910,0004 " 0,06
10040,00001}.0,06
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Lampiran. 8., Deteksi; pencilan. 4% . dengan.  nilai . leverage. pada
variabel bebas

No | /rHitr<| Cut-off' | Hasil Deteksi

1’ 10,0001 “0,06 0
2.10,0000/. 0,06 0
3, 10,0008 :-0,06 0
4 0

0,0001<0,06

82 10,3795:(1-0,06
83 10,0003{70,06
84 10,0011 . 0,06
85 10,0001(:-0,06
&6 10,0000170,06
87 10,0001 . 0,06
88 10,0002:-0,06
89 10,29840,06
90 [0,0002]. 0,06
91 10,0001:-0,06
92 10,0000'-0,06
93 10,1140]. 0,06
94 10,0004.:-0,06
95 10,0000'0,06
96 [0,1735]. 0,06
97 10,0002.:-0,06
98 10,001270,06
99 10,0005 0,06
100/|0,0001(:-0,06
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Lampiran 9. Deteksi pencilan. 5% dengan  nilai. leverage. pada
variabel-bebas

NoiiHii || Cut=off: -Hasil Deteksi

1470,0001| 0,06 0
2.10,0000, . 0,06 0
3-40,0009.1.0,06 0
4 0

0,0001| 0,06

T

69,40,0840/,1.0;06
70'10,0004|0,06 0

82,10,3447).0,06
8310,0004 0,06
84 10,0012 . 0,06
85,405,000 },1.0;06
86'10,0000('0,06
87 10,0002 . 0,06
88,10,00031}-:.0,06
8910;2707 (10,06
90 10,0003 0,06
91,40,00001},:.0,06
9240;,0001|10,06
9310,1061 . 0,06
94,40,0002;},1.0,06
9510;00001"0,06
96 10,1610 0,06
97,40,0003}:.0,06
9810;001310,06
9910,0004 . 0,06
10040,00001},:,0,06
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Lampiran 10, Nilai 7RES data dengan pencilan 0% pada. variabel

terikat
No Nilai TRES
1--1;1041,11910,817 -2,381°0,35"-0,09 110,46~ ~.2.""170,00
2,,1.0,18 170,74 1 0,01 |-1,58] 0,07 | 0,86 | 0,81 |-... 1-0,32
310110,241120,00 +2,76- -0;55 525 -0,19 1505 | 2 ceani| 1502
41120,501-0,247170,217 -0,41H°0,73"-1,20 1 '1,68%| = .2.V1<0,1 1
5,.1.0,02/-1,06]-0,08| 1,731 0,71 {-0,79 | 1,53 | ~... 1-1,05
\ 61 1:1=05511120,64 {~0,42- 0,25.//:0,961{-0,61/ 10,43 = rza1|20,23
710,88 171,610,657 -0,37/{0;18") 0,09/ -0.16°| = .7V|<0,58
8 .1-0,19/ 1,10 ] 2,171 0,56 | 0,62 |-1,00|-0,43"| ... | 1,84
911:1-0;821-+0,354-0,09- 0,59./0,68 0,23 ,{-1,67:| = :2:11[0,02
10-1110;85'1~0,33'“1,36-| 0,791-0,157) 0,26'1'0,26°| ~..V<0,74
113,11, 1,59 1-0,471 0,90 |-0,21{-0,76]-0,08 | ... 1-0,95
12 7:105141:0,43 10,04 0,03./{0;51{-0,96 | 1,91| = se1|21,49
13-1120,96 170,35 °'-0,48 -2,08{“1,02"}-0,04 1 10,86>| —..V1120,05
14" (-1,36 0,5371-0,38] 0,881 -1,03{-2,19| 1,61 | ... | 1,72
15 7:410,92:1:0.42-|~1,22- 1,00./{ 1,76 -1,59  1,44| 2c01]20,23
91.1-0,38)72,96 1-0,271 0,341 0,74 { 1,29 1 0,09 | ... 1-0,33
92 1:110,67:1:0,05 1,13 0,15.,{-0;47,-0,111 {--1;42-| 2 60:/1[20,73
93.11115951120,12 V0,88 0,93:(}=1,85 ) 0,22/ 12,185 =“LaVI|20/71
94°1.0,96.| 0,457 0,01°1-0,381-0,60{-2,67 | -1,27| ... |-1,03
95,11110,82:1.0,86-0,31-| -0,49{-0,79-|, 0,28 }.0,83 | 35| -0,48
96 11:0,41170,92 -('~0;84:( -0,161}=0,05 |/ 0,35/:'T,03| = L2.V1|91,26
97 1-1,38-1,13"|-1,551-0,111-0,79 { 0,40 | -1,84| ... 170,79
98 1112:20:1-0,21-(-0,76-] 0,42.{.0,65:{, 1,79,40,27| = 24,1 =0,60
99121547 17-0,067[~0,957] -0,9011°0;367}/-0,90'1:-0,29:| =L2.v|20,21
100 | -1,18 |-0,157 0,007 -0,11'[-0,26 {-1,47 1 0,427 ... 170,19
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Lampiran 12. Nilai 7RES data dengan pencilan 1% pada. variabel

terikat
No Nilai; TRES
1-=0,751-0,7710,65' | -1,07°7'0/32-|-0,10°|0,42" .../ 70,00
2..1.0,15 10,57 |-0,0l| -0,73 1.0,06,| 0,87 | 0,76 |...| -0,32
30110500 10,06:|1:2:26: | 40,36 11,241 | +0A8: | 21545 4as] 21502
4 1'20,39'170,21°170,207 | -0.24°70/73 | -1 21,61 .10
5..1-0,10(-0,91°| 0,03 | 0,67 |.0,74,]-0,78 | 1,51 ]...] -1,05
61 170;301-0,54-|-0,4L | 021410911 |+0,62: ] -0,38/1.::[ 20,22
7 V10,6117 1,2191V0547 | -0,15°410,17-110,09°1<0,16 ...{ 70,58
8 1-0,16.1 0,79 | 1,86 | 0,24 1.0,61,1-1,01 (-0,40]...; 1,84
9 1 1170;621-0;30:|,-0,05 | 0,244:10,671 |10,24- | =1,57 +.2:[ 20,02
10-170563'17-0,227|' 21518 |  0,420%'40,16-|70,26- (0,24 4.1 0,74
11.,1.2,13. [ 1,11 [ -0,35| 0,35 1-0,197-0,76 |-0,05]...] -0,95
1200410,15:1:0,374[:-0,08. |  0,08,4:10,481 |:0,98. 111579 44| 1,49
13-1120,73'170,219)'20,37 | -1;06°1'1,02" 0,03 (70,84 ... 70,05
14°1-0,94 1042 1-0,34| 0,46 |-1,017]-2,21( 1,52 ...} 1,72

L=
n

0,69 1117027 -1,07: | 0,53 4:11,701 | 51,61 i -1535: 4444 20,23

91°1-0,23 2,20 | -0,27 | 0,22 1.0,711 1,29 | 0,07 |...} -0,32
92 11:10,46:4.0,01 5,098, | 0,04.4::0,45 |01 | -1,33 4.:4 70,73
931111532 1420,0291V0;807 |  0,3509141,77-{10,23512;107.10) 0,71
94°1.0,75.10,40 | -0,04 | -0,10 |-0,617-2,70 | -1,23 .../ -1,02
95 1110,601-0,65-|-0,27 | +0,224:+0,77 {,0,28- [ -0,78 1.:4| 70,48
96-1120,36 170,617'20,66' | -0;17°9'40,02-{0,36- | “1;01"4.00| 71,26
97 1-1,04-0,89| -1,27'| -0,12"1.-0,74] 0,41 |-1,721...} 0,79
98 111554 1-:-0,18,|,-0,63,| 0,18,4:10,651 |,11,81- | 0,27 }.::| 50,60
997112096 170,057'20,88 | -0;32°110,32'{ 0,92 =0,314.0.] 70,21
100" |-9,62 |-8,86 | 6,06 | -17,70| 2,30.] -0,65| 3,25 1...| 0,04
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Lampiran 14. Nilai 7RES data dengan pencilan 2% pada. variabel

terikat
No Nilai; TRES
110,77 17-0,76°|0;64" | -0,86"7'0,32"|:0,16'[ 0,29 .27/ °0,03
2.,1.0,14 10,49 |-0,02 | -0,59 ].0,06,| 0,67 | 0,61 |...] -0,29
3011054 1120,02522:25: | <04104111,241 |/+0,01: | 1536, Jusf 21,04
4 120,371°-0,16°1"0.217 | -025°70/73"| 094 “1,4274..1<0,09
5..1-0,05(-0,71| 0,05 | 0,44 {.0,74.1-0,45) 1,45 |...| -1,10
61170;331-0,43|-0,43: | 0,25-4:10,911 |+0,60: ] -0,251 444 =0,18
7 V120,63 171,07910;547 | -0,09-10,/17-110,025]20,18 1.1 0,59
8..1-0,14, 0,77 | 1,87 | 0,15 1.0,61,(-0,75]-0,28 ...} 1,75
9 1 170;61:11-0125:1,-0,05 | 0,184:10,671 |10,23= 1 21,31 .24[ 20,03
10-170;621°-0,237|'21519'|  0,409%'90,16-|70,16° | 0,16 .../ <0,74
11.1.2,16.| 1,08 [ -0,34 | 0,23 1-0,187]-0,52"| 0,04 |...] -0,97
12074i051211:0,28]:-0,09, | 0,13:,4:10,481 |-0,89: | 1545 4.:4| 21,49
13-120,70 170,267'20,35' | -0:99%''1,0270,08>(-20;81" ... 0,00
14°1-0,95| 0,37 |-0,34| 0,41 |-1,017]-1,82( 1,29 |...I 1,67

L=
n

0,68 11:-0;28(-1,08: |  0,494:11,70 | 1,37 |1 1512, 4440 20,20

91°1-0,26 | 1,951 -0,28 | 0,25 1.0,70°1 0,98 [-0,01 |...} -0,28
92 11:10:47:4:0,03,0,99,| 0,004::0,45 |-0,05. | =1, 11 .:4/ 70,73
931111536 1120,1191v0;827 | 0,290%141,77-{10,355:71;9374.101 0,62
94°1.0,71 170,29 | -0,05| 0,00 |-0,617-2,32"|-1,151.../ -0,94
95 1110:59:1:0,58-|-0,27, | +0,184:+0,77 |,0,21- | 0,66, }..:| 0,46
96-1120,31170,667'-0,64' | -0;27°9'40,02-"10,47-| 15007 42| 71,15
97 1-1,01-0,76 | -1,26 | -0,17 |.-0,74] 0,43 |-1,391...} 0,72
98 1 1111:56,:1-:-0,12-|,-0,62, | 0,10,,4:10,651 {11,551 :0,29; }.::/ 70,61
99.71110;88 174,367 '0;15 | -5;75°4110,36{16.885 [ <5;87 .. 22;49
100" |-9,70.|-7,70"| 6,07"| -11,06 | 2,30 -0,62"| 2,67 1...| 0,08
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Lampiran 16. Nilai 7RES data dengan pencilan 3% pada. variabel

terikat
No Nilai; TRES
1 -]-0,75'1<0,760;25" | -0,85'0,27-|-0;180,25 -{:V]=0:01
2.,10,14 1049 | -0,04 | -0,59 |.0,06 | 0,67 | 0,45 |.../-0,25
3 10110:13:1120,02420,98: | ~0,37,<[10;78 1|1 0,01 20,85 :+i| 0,76
4 -120.37'120,160 0,117 | -0.24770,50-|-0;94°0,97 /170,07
5..1-0,04]1-0,71] 0,01 | 0,42 |.0,53(-0,46| 1,01 |...]-0,87
61 1:0,3311:0,431-0;13; | 10,2710,57 1}+0,59, -0, 111 -|:+4| =0,09
7 V1056119 L,07 40137 | -0,12°910,22-1-0502|420,02]:V|70,38
8..1-0,16. 0,76 | 1,10 | 0,20 ].0,26|-0,69 | -0,36 |...| 1,52
9 11#0,591120,244.,-0,09; | 10,15,10,52 1}10,22- =0,85-|.+:[=0,07
10-170;6'120,23420,63' | 0377 <0,07°170,15° 10,16 <{:V1]<0,55
111211/ 1,08 -0,10 | 0,24 |-0,18|-0,50| -0,03 |...| -0,71
12014i043:1{:0,29-4-0;12, | 0,11410,40 110,92 | 1,07 -|ini| 2141 1
1391L0,71'170,25 10007 | -0,9P510,57-]10,13°| 20,41 <[:V]|70,12
14°1-0,95.10,37 1 -0,01 | 0,44 -0,83|-1,79] 0,76 |...| 1,42

L=
n

0,66,11-0,28:1-0,49; | 10,49411;15 1} 21,37 | 0,74 .| 0,14

91°1-0,25/°1,95 ] -0,18 | 0,23 1.0,52" 10,97 | 0,03 '|...{-0,25
92, 11:10,46.1{-0,03-4.,0,46, | =0,01,-0,29 50,06 50,75 -|:+| 20,59
933 T10,109 0637 | 10,2509 £1,41°110,42°| <15, 1374./1|-0,64
94°1.0,7110,30 | -0,12" | -0,03 | -0,35 [-2,37 | -0,72"|...{-0,81
95 1110,58.1{-0,58 4,-0,12, | =0,17,-0,55 1}, 0,22- -0,44 -|..:| 70,36
96-11:0,34'170,65 0,01 | -0,17'20,26- 10,56 | 0,44 /1|71 1
97 1-1,001-0,76 | -0,59 | -0,16 | -0,54 | 0,44 |-0,98°|.../70,59
98 112/44.{-0,23 4 -17.64 | =2,37,410,14/{-0,98 | 10,19.|..:| 7:66
99.71110;881{74,37 4 L0;16' | -5;5810;32-[16:90°| 73,83 11|22;01
100" (-9,37.[-7,707| 2,57 | -10,41] 1,61 |-0,63| 1,84 |...| 0,04
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Lampiran 18. Nilai 7RES data dengan pencilan 4% pada. variabel

terikat
No Nilai; TRES
110,740,757/ 026" | -0,85|"0,28"|'-0;19'|-0,25 9.7}}=0,01
2.,1.0,13/049 | -0,04 | -0,58 ] 0,08,].0,50.{ 0,38 |...[ -0,25
3 1110:14 120,03 [1=0;99 | =0,35511:0,68 11,10,09:1-0,59 .| 0,76
4 -120,35'140,15°10,10' | -0,23°110,44'1'-0,71'}70,73 (/170,07
5..1-0,01.{-0,70 -0,02 | 0,44 | 0,40 |-0,24.[ 0,66 |...[ -0,88
61 170;341-:0,42 [ <0:12 | 70525,5{10,58 11,-0,541|-0, 17 -..4{ 0,09
7 V1059 171,06 (V014 | =0,135]70,22/'-0;03'70,00 1.7/|70,38
8..1-0,1510,76 | 1,10 | 0,21 | 0,231-0,53.[-0,31]...| 1,51
9 1#0557:{:50,24-0,-0,10 | 70,16,{::0,46/1,0,21i| 20,71 .. 0,07
10-170;5911%0,2340,63 | "0,36'>|:<0,04'[''0;09''|70,15 4.7 ]1<0,55
11.,12,07.[ 1,08 | -0,11 | 0,25 "|.-0,21|-0,34.[-0,09...{ -0,71
1201104L1{20,28 4~0;11 | 70,09,51::0,40 ) -0,78(-0,89 .1if 21511
13-110,68'170,25 20,01 | -0,89%|0,49/110:15 70,28 V117012
14°1-0,93.1 0,36 | -0,01 | 0,43 |-0,74|-1,44.1 0,63 |...[ 1,42

L=
n

0,64 11-0,28-(,-0,48 | 047 (1,09 {,-15121{-0,63 .+:[ =0,13

91°1-0,251194 1 -0,17 | 0,22 10,52 ] 0,72 | 0,07 ... -0,25
92, 1110,46.11-0,04 -,,0,45 0,00,1:-0,29/},-0,02|.50,62 .14 0,59
931115301120,11 40,61 0,2651.21,35110,40:'1-0,82 ¢[.11]<0,64
94°1.0,68.10,297] -0,11 | -0,04 |-0,28|-1,92]-0,507...| -0,81
95 1110,56.11-0,58 470,12 | =0,17-1-0,50/},10,16./|-0,36 .4 0,35
96-120,31'170,65 20,02 | =0,16°| <028 ['0;5T1'|-0,28 7|71 1
97 1-2,52.-1,23 0,66 | -1,63 | 4,06 |-7.61|7.727]...170,77
98 1112:38:1-:0,23 1 -17.63 | =2,33-{i8:70},-0,75|-6.75 :1:| 77:64
99./1110;83:1174,33 9| 20;15 | =5,505(10,36- [14;881|23,05 4.1 22501
100" |-8,94.1-7,65"| 2,58 | -10,16"| 1,527]-0,55.|"1,50...| 0,04
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Lampiran 20. Nilai 7RES data dengan pencilan 5% pada. variabel

terikat
No Hasil,Deteksi
I/ 120,71140,75°| © 0,25/ -0,71:10,32 ) -0,230,29 |..7)'“0,10
2 1,0,14 ] 0,40, -0,04 |-0,50 0,10 0,46 | 0,37 [...[-0,26
3/ 110101410153 520,97 -0542170,55-| 105150540 Fora|#0553
4/ 1-20,35'1-0,11°| 70,11/ -0,237170,40 )| -0,68 0,61 ..7|'0;09
5 1-0,03 [-0,56,| -0,01 | 0,36| 0,35°-0,20] 0,52 |...|-0,72
6/ 1 0,34:1:0,4051 =0, 114 0,20170,53} :0,51--0;12 Frx|-0505
7 140,55'110,82°1 70,12/ -0,0290,29 7 0,105 0,1'F ..71V0:21
8 1-0,211.0,87-| 1,127 0,03'1°0,091-0,41]-0,44|...] 1,56
9/ [ 10,55:{:70,253} --0,10,-| 0,18 10,46~ 0,18:=0,58 [5:2~0;10
10 10,677 1-0,27°[<20,63'<| 0,380,007 0,0550,19 |..7|V0:42
112,02 [.1,05-| -0,10 | 0,15 -0,26°| -0,27]-0,16 |...| -0,53
12 110,140,153 -0,12, 0;26/{0,44-| -0,81-0;86 [%:2(.0,88
13 40,73 }10,41°[ 70,02/ -0,9611°0,34} 0,25%70,08 |-..5]V0,30
14 [-0,96 [.0,44 | 0,01' | 0,30"] -0,78"| -1,33] 0,44 |...| 1,39
15 {10;6370,243) -0,48,-| 043 (-1;,02| -1,08{,0s54 [2:2]-0;11
91 -0,23 |.1,65.| -0,18 | 0,25"1°0,53 '] 0,67 | 0,12 [...]-0,29
92 110;45:4:0,032| 50,45, 0,00 (+0.27| -0,02:{,-0,54 [:2{-0,52
93 P1,20F10,34°[20,64/7 0,050]-1,44"( 0,5240,49 |..2]V0,83
94 10,71 [.0,14 | -0,12 "] 0,06'| -0,18°] -1,941-0,32 |....| -0,85
95 110,560,522 --0,12,-| -0,16/{+0,47.| 0,16 0;3L [.:2]-0,31
96 |- 1,26/1-51377:0,64'| 4,361(03,42" -2,42'5,67 [..2|'45,17
97 | -2,51 [-1,04| 0,66 | -1,53"| 3,75 -7.23] 6.14 [...]| 0,74
98 112:30:£:0,39:}-17.29-| -2,28/{7:63| 0,63, 5;27 |2:x{76:07
99 10,87 13,61°[220,16/7| -4,76/°0,43" 4,61 2,75 |..2|<1;93
100/ -8,78 |'-6,49 |~ 2,56 | -8,45"| 1,471 -0,57 | 1,35 [...] -0,02
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Lampiran 22. Nilai Cook s Distance

No Nilai-Cook'siDistance

1V |4E-03|5E-033E-03|2E-02|5E-04|3E-05|6E-04|5E-04|."|3E-09
2 |13E-05|5E-04|3E-08|2E-03{4E-06|7E-04|4E-04|3E-04/...| 1E-04
3./ |4E-04 |2E-066E-02|2E-032E-02|3E-04{1E-02{4E-05]..:| 8E=03
4/ |4E-04| TE-04|1E-04|3E-04 | TE<03 |3E-03|4E-03|1E-04{.Y|3E-05
5 |5E-06|3E-02[2E-04|6E-02|[1E-02|2E-02|4E-02|1E-03]...|3E-02
6. |3E-03|6E-03/2E-03|7E-04|1E-02|{4E-03/2E-03|6E-04...| 6E-04
7/|5B-03|2E-0212E-03|8E-04 |2E-04 |4E-05| 1 E-04|9E-06..!|2E-03
8 |5E-04|2E-02|5E-02|4E-03{5E-03 |8E-03 |2E-03|2E-02|...|3E-02
9.|2E-03|6E-045E-05|1E-03{2E-03{2E-04|8E-03|3E-=02]..:{ 1E-06
10| VE-03|3E-04{3E-03{9E-04 | 7E<05 | TE-04|8E-05|8E-04{./.| 9E-04
11|5E-02|2E-02|2E-03|4E-03{3E-04|3E-03|3E-05|3E-03].../5E-03
12/|6E-05{1E-03|9E-06{2E-06}1LE-03{3E-03{1E-02|3E-<03{..:| 8E-03
13/ |9E-03|1E-03{2E-03|4E-02 | E<02|1E-05|6E-03|3E-02{.V.[2E-05
14 |2E-02|4E-03|2E-03|9E-03[2E-02|5E-02|3E-02|3E-02|...|3E-02
15,(2E-03|6E-0414E-03|3E-03}1E-02{6E-03|5E-03|7E-=03]...:{ 1E-04
91 |5E-04|3E-02|3E-04|4E-04|2E-03|5E-03 |2E-05|2E-04|...|3E-04
92,|6E-04|4E-06/2E-03|3E-053E-04{2E-05{2E-03{5E-04...| 8E-04
93/|6E-02|3E-04{1E-02| 1E-02|7E-02|7E-04|6E-02|3E-031.//|8E=03
94 |7E-03|2E-03|2E-06|1E-03[3E-03 |6E-02|1E-02|7E-03]...| 1E-02
95,|12E-04|3E-04{4E-05|7E-05{2E-04 {2E-05|2E-04{2E-03..:| 8E-05
96'|SE-03|3E-02{3E-02|8E-049E<05|4E-03/|3E-02|3E-03.//|SE=02
97 |1E-02|7E-03 [ 1E-02|6E-05|3E-03 |6E-04 | 1E-02|8E-06|...{3E-03
98 |6E-02|7E-04/6E-03{2E-0316E-03(2E-02(8E-04{4E-08]... 3E-03
99| 2E-02(5E-05|2E-02|9E-032E<03 |1E-02|7E-04|8E-03]...| 7E=04
100(5E-03|2E-04[1E-08|5E-05|5E-04 |8E-03|6E-04|4E-03]...|1E-04
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Deteksi/ Cook's: Distance
1°701010(0|01010(0]0[0]010/00(0|0100[0(0|0[0]010[{0|0(0[0|0[0
210/0]0]0/0/0]0{0]010]0|0{0{0(0|0,/0]0]0[0/0}0]0|0[0]0[0{0|0{0
3-10({010]010]0/0(0{0[0/0/0(0]0(0|0/0}00(0{0]0{0}0[0{0.[0[00}0
47101010/0(01010(010[01010/010|0|0(0{010(0]00]010[0]00 0|00
5710/0]0(0]0[010{0]0]0[0|0{010]|0{0,/0]0[0/0[0(0]|0{0]0]010{0[0]0
61010{0[010]0/0/0{0]0{0/0{0[0|0|0/0{0}0]0/0[0{0}010{00[00}0
7°[01010(0|01010{0{0/0]010/010(0|010]0[0(0]00]0{0[{0]0(0 0|00
8°10/0]0(0]/0[010{0]0]0]0]0{010]0{0,010[0/0[0[0]0{0]0]010{0[0]0
9.1010{0[010]0/0/0{010{0/0{0[0|0|0/0{0}010/0[0{0/0}0{0.0[00}0
10°/01010(0{010[0|0{0[01010/0{0|0(0{0}0[0|0]0|010{0|0{0}0 0|00
117(0/0]0(0]0({0]{0(0]0|0[{0]|010{0]0{0/0[0]0/0[0]0[00|0{0]0{0|0]0
12-10{0{010}0(0/0/0/0[0{0]0{0/0|0(0]0{00{0/0[0{0}0}0{0}0[00}0
13°[01010[0{0{00(010|0]0{0/0{0|0|0{00[010]0|0(0{0[0{0]0 {000
14'(0/010(0/0({0{0(0]0|0[0|0{0{0]|0{0[0[0[0/0[0]0[0]0|0{0]0{0|0]0
15-1010{0(0{0(0/0/0/0|0/0]0{0/0|0(00{0}0{0{0]0{0}00{0/0[00}0

9110(0]0(0]0]/010]0]0(0]0{0{0{0(0/0/0]0({0/0/0{0]0{0]{0]0]0[0[0|0
92.1010{0(0}0/0/0/0/0[0,0/0{0(0|0|0010(0{0/0]0,0/0{010,010.0}0
93101010(0{010]0|0{0010(0]0(0|0|0{0}0{0{010[010{0{0]0:0 000
9410(0]0(0]0]/010]0]0[0]0{0{0{0(0|0{0]0(0/010{0]0{0]{0]0]0[0[0|0
951010{0(0}0/0/0/0/0(010/0{0/0|0|00100{0/0(0/0/0{0{0.010(0} 0
9601010(0{010/0|0{0010(0]0(0|0|010}0{0}010010{0{0{0:0[00{0
9710/0]0(0]0]0]0]0]0[0]0]0{0{0(0|0{0]0[0]010[0]0{0]{0]0]0[0[0]0
9810{0{0(0}0/0/0/{0/0(0/0/0{0/0|0|0:0/0(0{0/0{010/0{0{0..0}0.0} O
99101010(0{010/0|0{0[010{0|0(0|0|0[0}0{0}010[0]0{0{0|0:0[00{0
100[0]010(0]0]0{0]010{0]0{0{0{0(0|0]0{0[0]0/0[{0]0{0{0]0]0[0[0{0

Lampiran 23. Deteksi Cook’s Distance
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