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PERBANDINGAN PENDUGA THEIL DAN PENDUGA M

(M-ESTIMATOR) TUKEY BISQUARE UNTUK MENDUGA
SLOPE REGRESI LINIER SEDERHANA DENGAN METODE
RESAMPLING BOOTSTRAP

ABSTRAK

Analisis regresi adalah teknik statistika untuk memeriksa dan
memodelkan hubungan antara beberapa variabel. Metode kuadrat
terkecil (MKT) merupakan metode pendugaan koefisien regresi yang
sangat populer, namun pada MKT terdapat asumsi ideal yaitu bahwa
vektor galat tersebut berdistribusi normal [e~N(0,02%)]. Dalam
praktek, tidak jarang terjadi penyimpangan terhadap asumsi tersebut
di mana terdapat outlier pada data. Untuk mengatasi masalah
tersebut di atas, terdapat beberapa metode regresi yang robust
terhadap outlier, antara lain regresi nonparametrik yaitu penduga
Theil dan regresi robust yaitu penduga M Tukey Bisquare. Selain
kedua metode tersebut, Metode resampling Bootstrap juga mampu
untuk mengakomodasi adanya penyimpangan pada data. Dalam
skripsi ini, akan dibandingkan Metode Theil dan Tukey Bisquare
dengan menerapkan Metode resampling Bootstrap di dalamnya.
Perbandingan didasarkan KTG dan bias dari slope pada beberapa
data yang digunakan. Data yang digunakan berupa tiga data sekunder
dengan masing-masing kontaminasi outlier adalah 3%, 5% , 7% dan
9 set data simulasi dengan kombinasi dari kontaminasi outlier 3%,
5% , 7% dan banyak amatan 15, 30, dan 45. Dapat disimpulkan
bahwa Metode Penduga M Tukey Bisquare merupakan metode
pendugaan parameter yang lebih stabil dalam berbagai tingkat
kontaminasi outlier karena menghasilkan nilai KTG dan bias yang
lebih kecil daripada Metode Theil. Pola kebaikan dari Metode Theil
dan Tukey Bisquare dipengaruhi oleh kombinasi antara banyak
amatan dan proporsi kontaminasi outlier.

Kata kunci : Analisis regresi, MKT, robust, Metode Theil, Metode
Tukey Bisquare, Resampling Bootstrap



A COMPARISON OF REGRESSION SLOPE PARAMETER
OF THEIL ESTIMATOR AND M TUKEY BISQUARE
ESTIMATION UNDER SIMPLE LINEAR REGRESSION
WITH BOOTSRAP RESAMPLING METHOD
ABSTRACT

Regression analysis is a statistical technique to examine and model
the relationships between several variables. Ordinary Least Square
(OLS) is a very popular method of estimation of regression
coefficients, but the OLS there is an ideal assumption that the error
vector are normally distributed [e~N(0,52)]. In practice, deviation
from that assumption is there are outliers in the data. To solve that
problem, there are several methods for outlier robust regression,
including nonparametric regression that is Theil estimators and
robust regression which are M estimator Tukey Bisquare. besides the
two methods, bootstrap resampling method is also able to
accommodate the deviation in the data. In this thesis, there is a
compared between Theil method and Tukey Bisquare by applying
Bootstrap resampling method in it. MSE and bias of slope
comparisons based on some of the data used. The data used in the
form are three secondary data with each outlier contamination is
3%, 5%, 7% and 9 sets of simulation data with a combination of
outlier contamination of 3%, 5%, 7% and many observations there
are 15, 30, and 45. Based on the results, can be concluded that the M
Tukey Bisquare estimator method is more stable method in varying
degrees of outlier contamination because it produces the smaller
MSE and bias than Theil method. The pattern of goodness of Theil
method and Tukey Bisquare method are influenced by a combination
of many observations and the proportion of outlier contamination.

Keywords : regression analysis, OLS, robust, Theil Method, Tukey
Bisquare Method, Bootstrap Resampling
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Analisis regresi merupakan metode statistika yang digunakan
dalam banyak penelitian baik bidang sosial maupun non sosial untuk
mencari hubungan antara peubah respon dengan peubah prediktor.
Bila pada teori menyatakan bahwa terdapat hubungan linier antara
satu peubah respon dengan satu atau beberapa peubah prediktor,
maka hubungan antara beberapa peubah tersebut dapat dimodelkan
dengan Y; = By + 1 X1; + &, di mana By, B; adalah parameter
persamaan regresi, &; adalah galat, p adalah banyak parameter dan i
adalah nomor pengamatan ( Walpole, 1992).

Salah satu metode pendugaan parameter yang digunakan
adalah Metode Kuadrat Terkecil (MKT) yang membutuhkan asumsi
ideal tertentu terhadap vektor galat, yaitu galat berdistribusi normal,
ragam galat homogen dan non-autokorelasi galat. Sementara dalam
beberapa penelitian, tidak jarang terjadi beberapa penyimpangan
terhadap asumsi tersebut (Drapper and Smith, 1992).

Pelanggaran asumsi biasa disebabkan oleh galat yang tidak
berdistribusi normal atau terdapat outlier pada data, apabila MKT
diterapkan, maka penduga koefisien regresi menjadi bias dan atau
tidak konsisten (Myers, 1990). Hal tersebut disebabkan oleh konsep
MKT vyang diketahui sangat peka terhadap outlier (Drapper and
Smith, 1992), sehingga menyebabkan hasil pendekatan parameter
dengan MKT kurang memuaskan karena koefisien dugaan parameter
yang diperoleh tidak resisten atau bias.

Dalam MKT, untuk mengatasi keadaan tersebut langkah
yang diambil adalah dengan tidak mengikutsertakan outlier, tetapi
diperlukan identifikasi khusus untuk memutuskan apakah
diikutsertakan atau tidak dalam analisis karena terkadang terdapat
informasi yang tidak dimiliki oleh data lain. Maka. Beberapa saran
telah diajukan Andrews,dkk.(1972) untuk mengatasi masalah
tersebut dengan metode robust sebagai pengganti MKT (Drapper and
Smith, 1992).

Untuk mengatasi masalah dalam pemenuhan asumsi,
terdapat beberapa metode alternatif yang tahan terhadap pelanggaran
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asumsi. Metode statistika yang bersifat robust dapat mengakomodasi
adanya outlier pada data dan sekaligus meniadakan pengaruhnya
terhadap hasil analisis tanpa terlebih dahulu mengidentifikasi data
tersebut sekaligus Metode robust lebih bersifat otomatis dalam
menanggulangi data dengan outlier, sehingga hasil pendugaan
parameter yang diperoleh lebih resisten. Beberapa metode regresi
robust dengan pendekatan parametrik yang diajukan dalam Hoaglin
(1983) adalah penduga M (M-Estimation) Huber, penduga M (M-
Estimation) Tukey bisquare dan Least Trimmed Squares (LTS).
Selain menggunakan pendekatan parametrik, adapula pendekatan
secara nonparametrik seperti metode Theil, metode Fourier, metode
Wavelet serta lainnya. Metode pendugaan parameter regresi dengan
pendekatan nonparametrik  sering digunakan karena tidak
memerlukan asumsi-asumsi seperti pada MKT.

Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Dewi
(2011), telah dibandingkan antara penduga Theil dan penduga M (M-
Estimator) Huber. Dari hasil penelitian tersebut disimpulkan bahwa
penduga Theil lebih stabil dari penduga M (M-Estimator) Huber
untuk data dengan kontaminasi outlier dan data dengan sebaran galat
asimetris atau memiliki skewness. Sementara itu, pada penelitian
yang dilakukan oleh Bekti (2009), dibandingkan penggunaan
penduga M (M-Estimator) Tukey bisquare, penduga M (M-
Estimator) Huber dan metode Least Trimmed Square (LTS) pada
kasus hubungan antara luas panen padi dan curah hujan terboboti
(WRI) di kabupaten Indramayu, Subang dan Karawang, di dapatkan
hasil bahwa penduga M (M-Estimator) Tukey bisquare memberikan
hasil yang lebih baik dibandingkan dengan kedua metode lainnya.
Penelitian ini akan mengkaji lebih lanjut hasil penelitian Dewi
(2011) dan Bekti (2009) dengan membandingkan penduga Theil dan
penduga M (M-Estimator) Tukey bisquare untuk menentukan slope
pada regresi linier dengan menerapkan Metode Bootstrap. Metode
Bootstrap adalah metode resampling dengan pengembalian yang
dapat diterapkan pada statistika parametrik dan nonparametrik. Pada
statistika nonparametrik, metode ini bisa untuk menghindari asumsi-
asumsi yang tidak terpenuhi, sedangkan pada statistika parametrik
metode ini bisa memberikan pendugaan galat yang lebih akurat.
Metode resampling Bootstrap ini dapat digunakan untuk model
regresi yang menggunakan metode pendugaan selain MKT

2



Perbandingan kedua metode tersebut adalah dengan menghitung nilai
bias penduga slope regresi dan Kuadrat Tengah Galat (KTG)
penduga koefisien slope regresi.

ih.2

Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang, dapat dirumuskan permasalahan

sebagai berikut:

1

1.3

1.4

1.
2.

1.5

Metode mana yang lebih baik antara penduga Theil dan penduga
M (M-Estimator) Tukey bisquare, berdasarkan nilai bias dan
Kuadrat Tengah Galat (KTG)

Bagaimana pola dari kebaikan kedua metode dalam mengatasi
kasus outlier dengan memperhatikan besar kontaminasi outlier
dan banyak amatan yang berbeda untuk masing-masing
kontaminasi.

Batasan Masalah

Batasan masalah dalam skripsi ini adalah :
Masalah dibatasi hanya pada data dengan satu peubah prediktor
dan satu peubah respon.
Data simulasi dibatasi bahwa data yang digunakan adalah data
dengan outlier pada peubah Y (Y-outlier) dengan jarak outlier
maksimal 4c.
Data simulasi dan sekunder yang digunakan adalah data yang
mengandung outlier sebesar 3%, 5% dan 7% dengan n untuk
masing-masing proporsi outlier pada data sumilasi adalah 15, 30,
45.

Tujuan

Tujuan dalam penulisan skripsi ini adalah :
Mengetahui metode robust terbaik untuk mengatasi kasus outlier
Mengetahui pola kebaikan kedua metode dalam mengatasi kasus
outlier dengan memperhatikan besar kontaminasi outlier dan
banyak amatan yang berbeda untuk masing-masing kontaminasi.

Manfaat

Melalui penelitian ini diharapkan dapat menerapkan metode yang
tepat dalam menduga parameter slope jika asumsi ideal tidak
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BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Regresi

Apabila memperhatikan ketergantungan antara suatu peubah
acak Y terhadap peubah bebas X yang bervariasi, maka persamaan
yang menghubungkan Y dan X disebut persamaan regresi. Suatu
persamaan regresi diasumsikan bahwa peubah bebas (X) bersifat
tetap atau fixed, sedangkan peubah respon (Y) bersifat acak (Drapper
and Smith,1992).

Berikut merupakan persamaan garis lurus antara dua peubah
yaitu peubah Y dan X :

Y= 0o+ BiX (2.1)
persamaan regresi linier (2.1) dengan peubah respon Y dan peubah
bebas X, menggambarkan hubungan antara nilai peubah Y dan X, di
mana besar nilai peubah Y dipengaruhi oleh besar nilai peubah X
dengan B, adalah intercept dan B; adalah slope (koefisien regresi).
Dalam banyak kasus nilai dari koefisien g, tidak selalu diartikan
sebagai besar nilai Y apabila X bernilai nol, akan tetapi sebagai
koefisien penyesuai. f; menyatakan besarnya perubahan nilai Y pada
setiap satuan perubahan nilai X, sehingga bisa dinyatakan sebagai
berikut :

b= (2.2)

Hubungan antara peubah X dan Y tidak selalu tepat
mengikuti persamaan linier (2.1), tetapi terdapat keragaman pada
setiap nilai peubah bebas. Pada x; misalnya, dapat dihasilkan
bermacam-macam nilai output Y yang pusatnya diperkirakan terletak
pada titik Y; = By + [1X;. Adanya perbedaan nilai pengamatan dari
garis regresi, maka persamaan (2.1) harus dimodifikasi. Dimisalkan
perbedaan antara nilai amatan dari Y dengan ¥ adalah galat (&;) yaitu
peubah acak yang menjelaskan kesalahan dari persamaan dalam
mencocokkan data dengan tepat. Oleh karena itu, persamaan untuk
menjelaskan sebuah garis regresi adalah :

Yi= Bot+ BiXi+ & (2.3)



2.2 Metode Kuadrat Terkecil (MKT)

Pendugaan parameter untuk persamaan regresi linier
sederhana biasa menggunakan MKT di mana nilai dari Jumlah
Kuadrat Galat (JKG) akan menjadi minimum. Drapper and Smith
(1992) menyatakan bahwa pola hubungan antara peubah Y dan X
yang bersifat linier dan sederhana dapat dimodelkan seperti
persamaan (2.3) di mana i=1,23,..,n, sehingga JKG pada
pengamatan-pengamatan garis regresi sebenarnya adalah :

S=Niiel = N = Bo— BiXy)? (2.4)
Sebagai nilai dugaan S, dan p;, dipilih nilai b, dan b;. Untuk
menentukan nilai by dan by, persamaan (2.4) di diferensial parsial
terhadap S, dan B; dan kemudian menyamakan hasil diferensial
dengan nol, sehingga:

= 230~ fo— FuXD (2.5)
56751 = 2% Xi(Y; = Bo— B1X) (2.6)

sehingga nilai dugaan bagi b, dan b; dapat diperoleh dari :
i1 Yi—nby— by Y1 X; =0
n n n 2 (27)
i1 XiY; — boXim1 Xi — b1 X Xi" =0
atau
bon+ by ¥i1 X; = X1 Y ] 2.8)
bo Xieq X; + b1 N Xi¥ = T, XY '
Persamaan (2.8) disebut dengan persamaan normal.
Penyelesaian dari persamaan (2.8) untuk menentukan nilai
by dan b, adalah :
_ e XY (B X)) (Ei, Vi)
= AT DB (2.10)
Model dugaan untuk regresi linier sederhana adalah :

Y = bo + le
- Y - bl)? AP le
=¥ - bj(X-X) (2.11)

Berdasarkan persamaan (2.11), MKT terkait dengan konsep rata-rata,
karena garis regresi tepat melalui titik (X, Y).



2.2.1 Asumsi Metode Kuadrat Terkecil (MKT)
Beberapa asumsi yang harus dipenuhi dalam penggunaan
MKT untuk menduga parameter regresi adalah :

1. Galat menyebar normal
Galat atau &; merupakan variabel acak normal dengan nilai
tengah (mean) nol dan ragam sebesar o2, atau E(g;) = 0,V (g;) =
o2. Kenormalan dari galat tersebut berpengaruh terhadap hasil dari
pendugaan parameter, yaitu menyebabkan keputusan yang di bawah
duga (under estimate) atau kelebihan duga (over estimate) terhadap
taraf nyata percobaan atau a. Untuk mengetahui apakah galat
menyebar normal atau tidak, dilakukan pengujian terhadap hipotesis:
Hy: galat menyebar normal
H,: galat tidak menyebar normal
Salah satu metode yang digunakan adalah uji Anderson-
Darling dengan statistik uji :
A2 = =N = (R~ 1) (F W) +In(1 = F(¥y11-)))
(2.12)
di mana A menyebar Anderson Darling dan F adalah fungsi sebaran
kumulatif dari sebaran normal dan Y; adalah nilai pengamatan ke — i.
Kriteria yang digunakan dalam pengambilan keputusan
adalah
2 (S Ay ; Hyditerima
{ SN o | &1,
(Drapper and Smith, 1992).

2. Homoskedastisitas Ragam Galat

Berasal dari gabungan kata homo yang berarti sama dan
skedastisitas yang berarti sebaran, sehingga artinya adalah ragam
sama atau konstan

Var (¢) = o2

Heteroskedastisitas menyebabkan pendugaan parameter
regresi dengan MKT menjadi tidak efisien. Apabila pendugaan
parameter regresi tetap dilakukan dengan adanya heteroskedastisitas
maka nilai parameter yang diperoleh tidak bias tetapi standard error
(ragam) dari parameter yang diperoleh bias yaitu akan memiliki
ragam yang lebih besar, sehingga mengakibatkan statistik uji (uji t
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atau uji F) menjadi tidak menentu. Untuk mengetahui apakah ragam
homogen atau tidak, dilakukan pengujian terhadap hipotesis :
Ho: ragam homogen
H,: ragam tidak homogen
Salah satu metode yang digunakan adalah uji Park (Kutner,
2004). Uji Park memiliki konsep seperti regresi, yaitu membentuk
suatu persamaan. Akan tetapi untuk peubah Y, digunakan galat
sebagai penggantinya. Adapun langkah-langkah dalam uji Park
adalah :
1. Mentransformasi galat dan peubah X dengan tranformasi
Logaritma Normal
2. Mengkuadratkan hasil transformasi galat
3. Meregresikan hasil transformasi dengan peubah Y adalah
galat
4. Melakukan uji simultan terhadap persamaan regresi yang
terbentuk
Statistik uji yang digunakan adalah :

F _ Kuadrat Tenga h Regresi (KTR)
hitung = “gqdrat Tenga h Galat (KTG)

(2.14)

’ .
e e—nez

di mana KTR = , dan

regresi
_ (e'e—ne?)— (B'X'e—ne?)

dbgalat

KTG

Kriteria pengambilan keputusan adalah :

od i
. < By Hoditerima
hitung | > E® _; Hy ditolak

(2.15)

3. Non-Autokorelasi Galat
Autokorelasi adalah korelasi antara anggota serangkaian

amatan yang diurutkan menurut waktu atau ruang, di mana ¢; dan g
tidak berkorelasi sehingga cov(e;) = 0, dengan i # j

Konsekuensi bila pendugaan parameter dengan MKT adalah
penduga parameter tidak lagi efisien (ragamnya tidak lagi minimum).
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Selang kepercayaan menjadi lebar dan uji signifikansi kurang kuat
atau pengujian dengan uji-t dan uji-F tidak lagi valid sehingga
menghasilkan kesimpulan yang tidak valid pula.

Untuk mengetahui apakah galat saling bebas atau tidak,
hipotesis yang digunakan adalah:
Ho: p(siej) =0
Hi: p(siej) #0
Salah satu metode yang digunakan adalah uji Durbin Watson
(Drapper and Smith, 1992), dengan langkah-langkah sebagai berikut:
1. Regresi antara X dan Y dengan MKT
2. Didapatkan galat e;
3. Menghitung statistik d dengan rumus:
_ i (er—er1)?
d= S (2.16)
4. Mencari nilai kritis dL dan dU dari tabel Durbin Watson.
Kriteria pengambilan keputusan adalah :
> dU dan < 4 — dU ; terima Hy
dy >4— dLdan <dL;tolak H,

>4 —dUdan <4 —dL ;tidak ada solusi
(2.17)

4. Linieritas Data
Linieritas dapat diartikan bahwa antar peubah mempunyai
pola hubungan linier Y; = Sy + B1Xy; + ¢;. Jika hubungan antara
peubah tidak linier, hasil analisis regresi akan under estimate.
Untuk mendeteksi linieritas dapat digunakan beberapa metode yaitu
(Montgomery and Peck, 1992) :

a. Metode Grafik
Melalui metode ini, pemeriksaan dilakukan melalui diagram
pencar untuk melihat apakah hubungan antar peubah linier atau
tidak. Diagram pencar menunjukkan hubungan antara nilai prediksi
dengan galat yang menunjukkan pola acak.



b. Perbandingan nilai R?

Nilai R? adalah persentase kemampuan peubah bebas
menerangkan peubah respon. Semakin besar nilai R?, maka semakin
baik persamaan yang terbentuk.

c. Tabel Anova

Nilai F pada tabel Anova dapat dijadikan sebagai salah satu
pertimbangan untuk menentukan apakah data yang digunakan linier
atau tidak. Jika Fpinng < @ maka model hubungan yang
teridentifikasi adalah linier.

2.3 Outlier

Pada data hasil penelitian atau pengamatan, tidak jarang
ditemukan satu atau beberapa amatan yang mempunyai nilai jauh
dari pola kumpulan data keseluruhan. Sembiring (1995) mengatakan
bahwa outlier adalah pengamatan yang nilainya jauh dari pusat data
yang mungkin mempunyai pengaruh yang besar terhadap koefisien
regresi.

Keberadaan outlier diindikasikan akan mengganggu proses
analisis data dan harus dihindari. Dalam kaitannya dengan analisis
regresi, dapat menyebabkan hal-hal berikut (Soemartini,2007) :

1. Galat yang besar dari model yang terbentuk
2. Dugaan parameter memiliki interval yang lebar

Berbagai kaidah telah diajukan untuk menolak atau
memutuskan membuang outlier dari data. Penolakan atau
pembuangan begitu saja bukanlah prosedur yang tepat untuk
dilakukan, karena terkadang terdapat informasi yang tidak bisa
diberikan oleh titik-titik data yang lain, misalnya timbul karena
adanya kombinasi keadaan yang tidak biasa yang mungkin saja
sangat penting dan perlu diselidiki lebih jauh. Oleh karena itu, sangat
disarankan untuk menguji dahulu apakah outlier yang ada benar-
benar memiliki pengaruh atau tidak (Drapper and Smith, 1992).

Pendeteksian Outlier

Dalam analisis regresi, terdapat asumsi ideal yang harus
dipenuhi. Salah satu penyimpangan disebabkan adanya outlier pada
amatan. Terdapat dua macam outlier pada data, yaitu terhadap X
(leverage point) dan terhadap Y.
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Salah satu cara untuk mendeteksian adanya outlier terhadap
X adalah elemen diagonal dari matriks H. Matriks ini dikenal dengan
nama hat matrix (Rosseeuw and Leroy, 2003). Berdasarkan
persamaan normal pada (2.8), diperoleh model regresi linier yang
ditulis dalam bentuk matriks:

Y=XB+ e
di mana

(), _fra-m) - (m) (e

| 1 X21' X2p|ﬂ=kﬁ1

B0 A Ve Ll v At

vektor dari nilai duga ¥; dalam bentuk matriks dapat ditulis sebagai
berikut :
7= Xp

=XX'X)"XY

= HY
matriks H = X(X X)"1X  merupakan matriks berukuran n X n
yang berperan penting dalam analisis regresi. Selisih antara nilai
amatan Y; dengan nilai duga Y; adalah galat & = Y; — Y; dan n galat
dapat ditulis dalam bentuk matriks sebagai berikut :

e=Y-Y (2.18)
terdapat cara lain untuk menuliskan vektor galat e sebagai berikut :
e=Y— XB
=Y - HY
=(1-H)Y

Menurut Myers (1990), elemen diagonal dari H memberikan
informasi tentang data amatan yang mempunyai nilai laverage yang
besar. Elemen diagonal ke-i dan matriks H yang dilambangkan
dengan h;; diperoleh dari :

hii = xlf (X'X)_lx,- (219)
Dengan x; adalah vektor baris yang berisi nilai-nilai dari peubah
bebas dalam pengamatan ke-i. Pada elemen diagonal matriks H,
diperoleh Y} ;h; =p di mana p adalah banyaknya parameter

model. Jika nilai h; lebih besar dari Zp/n maka pengamatan ke-i
dikatakan sebagai outlier terhadap X (leverage point).
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Untuk mendeteksi ada atau tidak outlier terhadap Y,
dilakukan pengujian terhadap hipotesis :

Ho : Pengamatan ke-i bukan outlier

H, : Pengamatan ke-i merupakan outlier

Salah satu statistik uji yang dapat digunakan untuk menguji
adalah studentized residual atau studentized deleted residual yang
didefinisikan :

n—-p-—1 172
|TRES|l = € (n—p)MSE(l—h”)—eiZ:l (220)

Menurut Montgomery and Peck (1992), kriteria pengambilan
keputusan adalah :

a
< tnfz _y; Hp diterima
|TRES|; o (2.21)
> tn—zp—l; H, ditolak

Untuk semua nilai yang mungkin dari |TRES|; mengikuti
sebaran t dengan derajat bebas n—p —1, di mana p adalah
banyaknya peubah bebas ditambah satu dan h; adalah elemen
diagonal ke-i dari matriks H (Montgomery and Peck, 1992).

2.4 Pendeteksian Amatan Berpengaruh

Menurut Drapper and Smith (1992), amatan berpengaruh
adalah amatan yang mempunyai pengaruh besar dalam pendugaan
koefisien regresi. Amatan berpengaruh akan memberikan nilai galat
yang besar atau mungkin juga tidak, tergantung model yang
digunakan. Terdapat beberapa metode untuk mendeteksi amatan
berpengaruh sebagai berikut :

1. Cook’s Distance
Untuk mendeteksi ada atau tidak amatan berpengaruh terhadap
koefisien regresi, dilakukan pengujian terhadap hipotesis:
Ho :Pengamatan ke-i tidak berpengaruh terhadap koefisien
regresi
H, : Pengamatan ke-i berpengaruh terhadap koefisien regresi
Menurut Montgomery and Peck (1992), Cook’s Distance
merupakan jarak antara pendugaan parameter dengan MKT yang
diperoleh dari n amatan yaitu § dan pendugaan parameter yang
diperoleh dengan terlebih dahulu menghapus pengamatan atau
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amatan ke-i yaitu B(i). Jarak tersebut dapat dituliskan sebagai
berikut:

_ B=B) XX(Fi=B) ; _
D, = L ,i=1,2,...,n (2.22)
dengan
MSE = 3£ (2.23)
n—p

kriteria pengambilan keputusan adalah :
P {S Ef,_, s terima H, (2.24)
“| > Efu—p ; tolak H '

2. The Difference In Fits Statistic (DFITS)

Untuk mendeteksi ada atau tidak amatan berpengaruh, dilakukan
pengujian terhadap ¥y :

H, : Pengamatan ke-i tidak berpengaruh terhadap 17(1')

H; : Pengamatan ke-i berpengaruh terhadap Y’(i)

Menurut Montgomery and Peck (1992), DFITS merupakan
pengaruh pengamatan atau amatan ke-i pada nilai dugaan ¥; yang
didefinisikan sebagai :

hj; 172 n—p—1

DELy (1—_h”) € [(n—p)MSEzzl—hii)—eiz

dan kriteria pengambilan keputusan adalah :

<2 /p/n ; Hy diterima 026

> 2 /p/n ; Hy ditolak

2.5 Model Kontaminasi

Dalam regresi linier sederhana, sering menggunakan MKT
untuk menduga nilai dari parameter. Terdapat beberapa asumsi yang
melandasi penggunaan MKT yang disebabkan oleh outlier, yang
berasal dari sebaran normal dengan nilai tengah yang berbeda atau
sebaran normal dengan ragam yang lebih besar daripada o2 yang
diasumsikan. Sebaran yang mengalami hal tersebut disebut dengan
sebaran normal yang terkontaminasi (Drapper and Smith, 1992).

Suatu sebaran tertentu G(x) yang terkontaminasi dengan
sebaran lain yang tidak diketahui H(x) disebut sebagai suatu
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populasi yang terkontaminasi yang kemudian modelnya disebut
dengan model terkontaminasi. Model terkontaminasi tersebut adalah
sebagai berikut:

F(x) =(1—-¢)G(x) + eH(x) (2.27)

di mana ¢ adalah proporsi atau tingkat kontaminasi sebaran H(x)
pada sebaran G(x), dengan nilai & berkisar antara 0 < € <1
(Hampel, dkk., 1986).

Model kontaminasi yang digunakan pada penelitian ini
adalah gabungan dari model populasi yang memiliki sebaran galat
normal dengan nilai galat awal yang sudah ditambahkan outlier.
Model kontaminasinya adalah sebagai berikut:

F(x) = O(x) + &(x) (2.28)

di mana ¢ adalah outlier yang yang sengaja dimasukkan kedalam
nilai galat dari model populasi.

2.6 Metode Bootstrap

Metode Bootstrap adalah metode resampling dengan
pengembalian yang dapat diterapkan pada statistika parametrik dan
nonparametrik. Pada statistika nonparametrik, metode ini bisa untuk
menghindari asumsi-asumsi yang tidak terpenuhi, sedangkan pada
statistika parametrik metode ini bisa memberikan pendugaan galat
yang lebih akurat. Metode resampling Bootstrap ini dapat digunakan
untuk model regresi yang menggunakan metode pendugaan selain
MKT (Efron and Tibshirani, 1993).

Dikatakan bahwa untuk contoh Bootstrap (B) ideal yang
harus diambil adalah B — o. Untuk menghitung simpangan baku,
jumlah pengulangan contoh Bootstrap adalah antara 25-200. Untuk
menghitung kuantil diperlukan jumlah pengulangan contoh
Bootstrap sebesar B < 2000. Setiap contoh Bootstrap merupakan
contoh acak yang saling bebas.

Prinsip pendugaan metode Bootstrap dapat dijelaskan
dengan menganggap F sebagai sebaran empiris yang terdiri dari n
pengamatan (F — x7,%5,...,X,) Yang masing-masing nilai
pengamatan mempunyai peluang terambil sama besar yaitu 1/n.
kemudian dilakukan proses sebagai berikut :

1. Ambil contoh acak Bootstrap sebanyak B pengulangan dari data
awal (populasi awal) yang masing-masing terdiri dari n nilai
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pengamatan, diambil dengan pengembalian dan saling bebas
sehingga didapatkan X*1, x*2, x*3, .., X*B.

2. Hitung statistik Bootstrap untuk masing-masing contoh
Bootstrap, 67(b) = s(X**);b=1,23,..,B di mana s(X*)
adalah rata-rata contoh Bootstrap.

3. Dilakukan pendugaan salah baku ser(6) dengan simpangan
baku contoh pada B pengulangan :

w0 (3 w-,)']
S = [—”‘1 L 4 & ] (2.29)
dengan 6y = M (2.30)

Secara skematis prosedur pendugaan simpangan baku contoh
Bootstrap menurut Efron and Tibshirani (1993) ditampilkan pada
Gambar 2.1

Data Empiris Contoh Statistik ~ Penduga Simpangan
Bootstrap Bootstrap Baku Bootstrap
Xl é*(1)= S(X*b) )TN
X2 —* 0*(2) = s(x*)
X2 —> 6°3) = s(x*)

F
X*b LR 9*(b) — S(X*b)
v
211/2
4 A 5 (07 ()-8;
dengan 9() = M s(@)" = [Zbl( B(_l) (.)) ]

Gambar 2.1 Skema Prosedur Pendugaan Simpangan Baku contoh
Bootstrap (Efron and Tibshirani, 1993)
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2.6.1 Resampling pada Pasangan Pengamatan

Resampling Bootstrap pada regresi dapat dilakukan dengan
dua cara, yaitu resampling pada galat dan resampling pada pasangan
pengamatan. Resampling pada galat dilakukan ketika metode regresi
cukup baik dalam memodelkan data, maka galat akan mempunyai
ragam yang homogen. Untuk resampling pada pasangan pengamatan
dilakukan ketika metode regresi tidak cukup baik dalam memodelkan
data, maka galat tidak akan mempunyai ragam yang homogen
(Kutner, 2004).

Resampling ~ Bootstrap pada pasangan pengamatan
membutuhkan satu asumsi yaitu pasangan (X;, Y;)di tarik secara acak
dari contoh yang telah ada (Efron and Tibshirani, 1993).

Hasil resampling dari pasangan pengamatan tersebut diberi
notasi (X;",Y;")dan didapatkan penduga kuadrat terkecil Bootstrap
sebagai berikut :

ﬁ* — (X*’X*)—IX*’ Y*

di mana X* = (x4, x3, ..., x;;) adalah contoh Bootstrap untuk X, dan
Y* = (y1,¥3, -, ¥y ) adalah contoh Bootstrap untuk Y.
Nilai penduga Bootstrap untuk koefisien regresi adalah :
B 5x

By = 2w (2.31)

dan nilai simpangan baku Bootstrap untuk slope regresi by adalah :
P R 17
S(bl)* — [Eb=1(ﬁlB(_bl) ﬁl(.)) ]

di mana Zﬂz) : nilai penduga Bootstrap untuk slope regresi

(2.32)

Bi Zb) - slope regresi dari setiap contoh Bootstrap
B : banyaknya pengambilan contoh Bootstrap

2.7 Breakdown Point

Breakdown point menunjukkan proporsi kontaminasi outlier
yang masih dapat diatasi oleh suatu penduga sebelum memberikan
hasil pendugaan yang jauh dari parameter sebenarnya. Pada
pendugaan parameter dengan menggunakan MKT, apabila terdapat
satu outlier dalam data, hasil dapat berpengaruh pada pendugaan
parameter regresi karena MKT memiliki breakdown point 0%. Nilai
tertinggi yang mungkin untuk breakdown point adalah 50%, karena

16



pada data dengan kontaminasi outlier lebih dari 50% akan sulit untuk
mendeteksi atau membedakan antara data yang merupakan outlier
dan bukan. Oleh karena itu, semakin besar nilai breakdown point
suatu penduga maka semakin robust penduga tersebut (Rousseeuw
and Leroy, 1987).

2.8 Metode Theil

Menurut Daniel (1989), dalam banyak hal, beberapa
pengamatan yang akan dikaji tidak selalu memenuhi asumsi yang
mendasari uji parametrik. Dibutuhkan teknik inferensial dengan
validitas yang tidak bergantung pada asumsi parametrik. Beberapa
teknik dalam regresi nonparametrik memenuhi kebutuhan tersebut,
karena tetap valid walaupun tidak dilakukan pemenuhan terhadap
keseluruhan asumsi. Hal tersebut disebabkan untuk memperoleh
koefisien penduga slope regresi, perhitungan dilakukan pada
pasangan titik-titik amatan (X,Y) tanpa memperhatikan kondisi galat
serta tidak terpengaruh terhadap outlier atau amatan berpengaruh.
Penggunaan regresi nonparametrik berlandaskan pada asumsi :

1. Contoh yang diambil bersifat acak dan kontinyu
2. Regresi (Y | X) bersifat linier
3. Populasi diasumsikan tidak berdistribusi normal

Metode Theil merupakan suatu metode yang dirancang
untuk mengurangi efek dari outlier terhadap pendugaan slope dan
intercept dalam model regresi (Glaister, 2005).

Misalkan terdapat n pasangan pengamatan, (XqY;),
(X2 Y2),..., (X;, Yy,), persamaan regresi linier sederhana adalah:

Yi=Bo+ BiXi+ &

Theil (1950) dalam Sprent (1991) mengusulkan perkiraan
slope garis regresi sebagai median slope dari seluruh pasangan garis
dari titik-titik dengan nilai X yang berbeda. Untuk satu pasangan
(X; Y;) dan (X;,Y;) slope-nya adalah:

0

b; = XX (2.33)
untuki < jdani,j=1,2,..,n
penduga f; dinotasikan dengan B; dinyatakan sebagai median dari
nilai-nilai b;; sehingga:

B, = median (b;; ) (2.34)
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2.9 Penduga M (M-Estimator) dengan Fungsi Pembobot Tukey
Bisquare

Regresi robust diperkenalkan Andrews (1972) dalam Ryan
(1997). Metode ini merupakan alat untuk menganalisis data yang
dipengaruhi oleh outlier. Suatu estimasi yang robust adalah relatif
tidak terpengaruh oleh perubahan besar pada bagian kecil data atau
perubahan kecil pada sebagian besar data. Prosedur ini ditujukan
untuk mengakomodasi keanehan data, sekaligus menghilangkan dan
bersifat otomatis dalam menanggulangi outlier (Ainuddin, 1989).
Chen (2002) menyebutkan beberapa prosedur estimasi parameter
dalam regresi robust, dua diantaranya penduga M (M-Estimator) dan
Least Trimmed Squares (LTS).

Penduga M yang dilambangkan t(xq,...,x,) merupakan
penduga yang meminimumkan fungsi objektif

z= ¥, p(x;; t) (2.35)

Seringkali p(x; ; t) tergantung pada fungsi x dan t dalam

bentuk x — ¢, sehingga dapat ditulis dengan p(x; — t). Penduga t

adalah nilai t yang diperoleh dengan menyelesaikan persamaan
dz

jika 1 adalah turunan pertama dari p, maka
dz
=Y -0 =0 (2.37)

(Hoaglin, 1983).

Menurut Ali and Qadir (2005). Fungsi p mempunyai
beberapa sifat sebagai berikut :
1. p(0)=0
2. p(e) = p(—e)
3. ple)=0
4. Untuk0< e; < e; — p(e) < p(ep)
5. p bersifat continuous dan differentiable

Penduga t jelas tergantung pada sebaran data, karena fungsi
Y (.) diperoleh dari fungsi sebarannya. Penggunaan fungsi ¥ (.) yang
didasarkan pada asumsi kenormalan akan menghasilkan penduga ¢t
yang tidak tepat, meskipun sebarannya mirip dengan normal namun
memiliki ekor yang lebih panjang. Penduga robust didapatkan
dengan memilih bentuk fungsi ¥(.), sehingga menghasilkan
penduga yang robust dan tidak banyak berubah walaupun
terkontaminasi oleh data ekstrim. Adanya kontaminasi data ekstrim
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menyebabkan setiap pengamatan menerima pembobot w; yang
berbeda. Hettmanspenger and Sheater (1992) menyatakan bentuk
fungsi ¥ (. ) dengan menggunakan fungsi pembobot yaitu

Yicawi (@) —t) =0 (2.38)

Pada penduga robust M, terdapat beberapa jenis pembobot
yang bisa digunakan, akan tetapi pada penelitian ini yang digunakan
adalah jenis pembobot tukey bisquare yang disarankan oleh
Tukey(1983). Fungsi pembobot yang disarankan oleh Tukey

memakai fungsi obyektif
w2\ 3

k2 [1— 1—(’;—1') ]
p(e) = !f: lef| <7 (2.39)

- el > 7
dengan fungsi pengaruh

oe?) = ei*(l'(T)z) el <15 40)

0 el >r
dan fungsi pembobot
242
e; . %
w(el) = (1‘(7) ) il (2.41)
0 el >r

dimana e;adalah galat baku yang didapat dari proses MKT.

Nilai r adalah tunning constant. Nilai r muncul pada semua
fungsi M-Tukey bisquare, baik itu pada fungsi objektif, fungsi
pengaruh dan fungsi pembobot. Tunning constant adalah sebuah nilai
atau konstanta yang dimasukkan dalam fungsi M-Tukey bisquare.
Kelly (2008) menyatakan permasalahan dalam estimasi regresi
robust adalah perlunya dilakukan pemilihan tunning constant agar
estimasi M-Tukey bisquare ini menjadi lebih spesifik dan JKG
yang dihasilkan dapat minimum. Kuzmic (2004) menyebutkan,
pemilihan nilai r sebesar 4.685 pada semua fungsi M-Tukey
bisquare, 95% efektif dalam pendugaan parameter regresi dan masih
memberikan perlindungan yang baik terhadap outlier.

Konsep yang telah diuraikan diatas digunakan dalam
pendugaan koefisien regresi. Pada pendugaan koefisien regresi
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sederhana dengan penduga M, dilakukan dengan menggunakan
persamaan

ny (i) = g (2.42)

Sy (B x =0 (2.43)
Jika w; sebagai fungsi pembobot, maka bentuk persamaan (2.42) dan
(2.43) menjadi

S wi(Bofp) () = 0 (2.44)

S wi(Bopy) (A2 x; = 0 (2.45)
(Hettmanspenger and Sheather, 1992)

Pendugaan koefisien regresi dengan penduga M dilakukan
dengan menggunakan konsep MKT Terboboti dengan pembobot
iteratif. Dimana prosedur pendugaan ini membutuhkan proses iterasi
pada penentuan w; yang dipengaruhi oleh nilai pendugaan
sebelumnya. Nilai w; akan berubah pada setiap iterasi sehingga pada
akhirnya akan didapatkan nilai akhir w; untuk memperoleh B, dan
B,. Koefisien regresi B, dan B; yang dihasilkan, akan memiliki
sebaran. Sebaran ini yang berfungsi untuk mengetahui ukuran
pemusatan dan penyebaran dari dugaan. Dimana ukuran pemusatan
dilihat dari hasil nilai dugaan yang sama dengan nilai sebenarnya,
sedangkan ukuran penyebaran dilihat dari nilai ragam dugaannya.
Besar kecilnya ragam akan menjadi tolak ukur tentang ketelitian dari
dugaan yang diperoleh.

Beberapa peneliti menyarankan untuk mendekati sebaran
koefisien regresi S, dan [; dengan sebaran asimptotiknya, karena
adanya proses iterasi dengan pembobot yang bergantung pada nilai
galat. Sebaran asimptotik dari dugaan koefisien regresi diperoleh
dengan persamaan

I () =y (B) - BT s v (%) -
Bty v () (2.46)

i=1Y (y—i_ﬁ(z_xiﬁl) X = Nz Y (%) x; — o Xiz1 %'l” (%) Xi —

b1 2ieq %1/” (%) x;*
(2.47)
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Teorema 1 : jika nilai § = 0 adalah benar, maka

n Y W — B) = nm 23 (Y) = n'2BEY’ (2.48)

Berdasarkan teorema 1, maka persamaan (2.46) dan (2.47) menjadi
_1 i—Bo—x; _1 ; _1 I

n~ /2y g (A=) = =t gy (X) —n e gy Sy —
n~/2p, TEp'x (2.49)

n=2 Y lp(}’i—ﬁo—xi&)x' _ /2 yn 1lp(yl)x |
n='12 g, 1 E¢x np, L ~Ey’ zl X2 (250)

Dengan asumsi bahwa x = 0 serta persamaan (2.49) dan (2.50) sama
dengan nol, maka

Bo= 77 = Zimv (%) (2.51)
Bi= s S (3)x (252)

B, konvergen terhadap sebaran normal dengan nilai harapan O dan
ragam sebesar

var(B;) = var (Ew 52 ) 11,b(y‘) )
= Gy ey v (B (5) %)

2

= @ s z)z Lvar (v(3)x)
- (Ez; 7 (3x 2) r Yo var (lp (yF))

_ 2

= 2) 7 [EY? — (Ey)?]
o? E1p
T (&x2) G2

B, konvergen terhadap sebaran normal dengan nilai harapan 0 dan
ragam sebesar
(TZEIlJZ
n(Eyp’)?

(2.53)

(2.54)
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Pendugaan koefisien regresi dengan pendekatan sebaran asimptotik
mempunyai kekurangan yaitu terlalu sulit dalam perhitungan
numerik, karena harus menduga beberapa nilai seperti Ey’, Ey?, o
yang berkaitan dengan sebaran dari populasi awal dan B, dan B;,
oleh karena itu digunakan metode lain yang lebih sederhana yaitu
dengan mengasumsikan galat mengikuti sebaran normal.

Rey (1983) menyatakan bahwa Penduga M (M-Estimator)
adalah generalisasi dari penduga maximum likelihood. Fungsi
likelihood yang digunakan adalah sebagai berikut :

L =max[[', f(e) (2.55)
atau ekuivalen dengan
—InL = min— Y1 ; Inf(e;) (2.56)

sehingga Penduga M (M-Estimator) adalah solusi dari struktur yang
lebih umum :
min Y, p(e;) (2.57)
di mana p(.) = —Inf(.) adalah fungsi obyektif dari galat atau
fungsi yang memberikan kontribusi pada masing-masing galat.

Jika galat adalah peubah bebas acak yang mengikuti sebaran
normal :

1 1[e;—pul?

fle) = F—exp— (5[ £] ) (2.58)

o2

untuk menduga B digunakan metode maximum likelihood dan fungsi
likelihood yang digunakan adalah :
1 1 [(ei=p)?
L(Bo, B1) = I1i=1 7= exp — (5 [%DZ
Bl - 1R _yn 1flezw)”
= (Zro)' eXp( i=13 [ p D 292
Yang ekuivalen dengan

—1l(Bo, f1) = —InL(Bo, B1) |
n
=nlno + B In2m + b To(& — P
(2.60)
Penduga M (M-Estimator) adalah penyelesaian dari :
. . 1 ~N\2
min ¥, p(e;)* = min ¥}, P(Yi - xiﬁ)

. n = 2
= min Y P(Yi - Z}czo ﬁinj) (2.61)
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Untuk meminimumkan persamaan (2.61). maka dihitung
turunan pertama dari p terhadap §;(j = 0,1,...,k)) yang nilainya
sama dengan nol (2.62). Misalkan ¢ adalah hasil diferensiasi dari
fungsi simetris dan X;; adalah amatan ke-i pada regressor ke-j, maka
dapat diperoleh sistem persamaan sebagai berikut (Montgomery and
Peck, 1992) :

b) ~
a_;% = =237, 0(Y; - Z}":O BiXij)X =0
Z?=1 lew(el) =0 ,] = 0,1, ey k
(2.62)
Menurut Myers (1990), persamaan (2.61) dan (2.62)
merupakan hal khusus dari bentuk umum berikut :
* Yi— iA
S plel) = iy p (F2F) (2.63)

N

sehingga diperoleh fungsi pengaruh ¢: ’
S Xy = T Xye () =0 (269)

S
Prosedur pendugaan yang robust terhadap outlier menggunakan
persamaan (2.64) dengan memilih fungsi pengaruh ¢(.) yang
menyebabkan data dengan nilai galat yang besar tidak
membangkitkan pengaruh yang tidak biasa.

Menurut Montgomery and Peck (1992), persamaan yang
harus diselesaikan pada (2.64) bersifat tidak linier dan harus
dipecahkan dengan cara iterasi. Nilai ¢ harus diduga dengan penduga
yang resistant, yaitu :

e . — medi i
g —me ianle; — me lan(el)|/0.6745 (2.65)

Median digunakan dalam perhitungan penduga robust bagi ¢ karena
median bersifat tidak peka terhadap outlier. Persamaan (2.64) dapat
ditulis menjadi :
Yi—x,B
=1 X ( - ﬂ)

S
=Yz X o(e)
=¥, Xy 2 = 0 (2.66)

1

Jika
w, = 260 (2.67)
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Maka persamaan (2. 66) dapat ditulis menjadi :
Yz Xijwie, =0 (2.68)

Persamaan (2.66) juga merupakan penyelesaian dari

peminimuman Y, w;(Y; —171)2 yaitu JKG dari MKT Terboboti.

Oleh karena itu, regresi terboboti dapat dijadikan sebagai alat untuk

penghitungan penduga M (M-Estimator) dengan matrik penduga

koefisien regresi sebagai berikut
Ba= X W, X)X W,Y (2.69)

di mana W, adalah matriks diagonal dari pembobot dengan elemen

diagonal ke-i adalah w; , (Myers, 1990).

Penyelesaian koefisien regresi pada persamaan (2.64)
disebut Penduga M (M-Estimator). Pendekatan yang dapat
digunakan dalam pemilihan fungsi objektif dan fungsi pengaruh yang
robust terhadap outlier adalah fungsi Tukey bisquare yang
didefinisikan pada persamaan (2.39), (2.40) dan (2.41).

Menurut Myers (1990), langkah-langkah penghitungan
penduga M (M-Estimator) adalah :

1. Mendapatkan vektor penduga awal ﬁ/(;) dari _model regresi
dengan Metode Kuadrat Terkecil (MKT) dan menghitung galat
(ei0)-

2. Dari sisaan awal, dihitung penduga robust s, dan pembobot awal

_ 9y

Wio = ety

3. Menggunakan Metode Kuadrat Terkecil Terboboti (MKTT)
untuk mendapatkan penduga parameter baru yang robust :
Bay= XW,X) 1 XW,Y.

4. Menjadikan penduga parameter pada langkah ke-3 sebagali ﬁ/(?,)
pada langkah ke-1 dan mendapatkan galat baru, nilai s baru dan
pembobot yang baru

5. Kembali ke langkah 3.

Metode ini dilakukan berulang-ulang sampai tercapai kekonvergenan

yang mempunyai Kriteria sebagai berikut :

a. Perubahan maksimal pembobot dari satu iterasi ke iterasi
berikutnya tidak berarti ( kurang dari 0.01).

b. Jumlah harga mutlak sisaan dari satu iterasi ke iterasi berikutnya
sama.
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Metode yang menggunakan MKTT yang diulang ini disebut dengan
iterasi kuadrat terkecil terboboti kembali (lterativly Reweighted
Least Square).

2.10  Uji Signifikansi Parameter

Uji signifikansi parameter dilakukan untuk menguji apakah
Bo =0,6; =0, ..., 5, = 0 atau minimal ada satu 5, # 0. Jika dalam
pengujian parameter ternyata minimal ada satu S, # 0, maka
parameter layak untuk diikutsertakan dalam model.

1. Metode Theil

Pengujian signifikansi dalam statistika nonparametrik
dilakukan dengan uji simultan (bersama) dengan metode Brown-
Mood. Untuk mengetahui apakah peubah bebas mempunyai
pengaruh secara bersama-sama atau tidak, dilakukan pengujian
terhadap hipotesis (Daniel, 1989) :

Ho:Bo = =B, =0

H; : minimal ada satu 8, # 0

Statistik uji yang digunakan untuk menguji adalah uji X?
dengan pendekatan sebaran y? yang didefinisikan

y2— 8 [(m A %)2 + (12— %)2] (2.70)

di mana n; adalah banyaknya titik data yang berada diatas garis
regresi dan berada disebelah kiri garis median, n, adalah banyaknya
titik data yang berada diatas garis regresi dan berada disebelah kanan
garis median. Untuk lebih jelasnya maksud dari n1 dan n2 dapat
dilihat pada Gambar 2.2
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y Median X Garis regresi
' dari persamaan
v N g yang terbentuk
|
|
]
! o
e 0®°
n; . o
1
O o :

o i
|
L X

Gambar 2.2 Lokasi titik data himpunan n; dan n,

Dengan kriteria pengambilan keputusan :
< )(Za ; Hy diterima
Y @2.71)
> Xpra/z; Hyditolak
Untuk nilai p sebagai derajat bebas, tergantung dari banyak data.
Apabila n < 20, maka p akan bernilai 2 dan apabila n > 20, maka p

akan bernilai 1.

2. Metode Penduga M (M estimator) Tukey Bisquare
- Uji Parsial (Uji t)

Uji statistik t digunakan untuk mengetahui apakah pengaruh
satu peubah bebas secara individual dalam persamaan signifikan atau
tidak. Untuk mengetahui apakah peubah bebas signifikan atau tidak,
dilakukan pengujian terhadap hipotesis (Ghozali, 2006):

HO:.BOZO Hoiﬂp=0

Hi: Bop#0 H.: B, # 0,dimanap # 0
Statistik uji yang digunakan untuk menguji adalah uji t. Pada metode
Tukey Bisquare, terdapat pembobot yang digunakan dalam menduga
koefisien parameter regresi atau biasa disebut MKT terboboti, maka
statistik uji yang digunakan adalah uji t terboboti yang didefinisikan

Untuk Ho: g =0

b
thic = 7 (2.72)
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Untuk Hy: B, =0

b
thie = (fp) (2.73)
Dimana
1 _2
s(hp)? = s [ —ZW(’;_X)Z] dan

S(bp) Sw; (x _x)z

Dengan kriteria pengambilan keputusan :

a
<t ézp ; Hy diterima
thit a/ (274)
> t,’2 5 Hoditolak

- Uji Simultan (uji F)

Uji statistik F digunakan untuk mengetahui apakah semua
peubah bebas model regresi mempunyai pengaruh secara bersama-
sama (simultan) terhadap peubah respon. Untuk mengetahui apakah
peubah bebas mempunyai pengaruh secara bersama-sama atau tidak,
dilakukan pengujian terhadap hipotesis (Ghozali, 2006) :

Ho:fBp ="+ =, =0

H; : minimal ada satu 8, # 0
Statistik uji yang digunakan untuk menguji adalah uji F yang
didefinisikan
Kuadrat Tenga h Regresi (KTR)
Kuadrat Tenga h Galat (KTG)

Fpie = (2.75)

n (5.2
KTR = 2—i=1w;fyl Y dan
KTG = Tieg wi(@i=7)?
n—p-—1
Kriteria pengambilan keputusan adalah :

< E~# H, diterima

F.. pn—p
hitung | > E®, _; Hy ditolak

(2.76)

2.11  Sifat-sifat Penduga Parameter Yang Baik
Secara umum, suatu penduga dikatakan sebagai penduga
yang baik jika rata-rata penduga tersebut sama dengan nilai
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parameter yang sebenarnya. Sifat-sifat penduga yang baik antara lain
adalah :

1. Tidak Bias
Bias dari suatu penduga adalah perbedaan antara nilai
harapan penduga dan nilai parameter. Secara metematis dapat ditulis:
Bias=E()— 6 #0 (2.77)
Suatu penduga parameter dikatakan tidak bias jika £ () — 6 = 0

2. Ragam Penduga Kecil

Suatu penduga dikatakan terbaik apabila penduga tersebut
memiliki ragam terkecil dibandingkan dengan penduga lain dengan
metode yang berbeda. Dalam bentuk matematis dapat didefinisikan
sebagai berikut :

E(0- 15(9))2 <E (0= E(é‘*))2 (2.78)

di mana : 8* adalah penduga dengan metode lain

3. Kuadrat Tengah Galat (KTG) Minimum
Kuadrat Tengah Galat (KTG) adalah nilai harapan dari
kuadrat perbedaan penduga dengan parameter populasi.

KTG (9) = E(6 - 6)°

—E(0-E@)+ E@)-06)

= £(0- £Q)) + E(E©®)—0)" - 28] -
£EO)EO—E

(2.79)
Karena

EKé-E@D( E(6) - é]

Lk

CD)

(£(8)) ~0.0+0.5(9)|
( 8) - (E(6)) - 0.E(8) +

(2.80)

6.E(6)=0
Sehingga KTG (8) = Var (8) + (Bias(8))?
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KTG adalah jumlah dari dua kuantitas yaitu ragam dan bias
kuadrat. Oleh karena itu penduga yang memiliki KTG terkecil lebih
baik dari kriteria minimum dari salah satu komponen KTG
(Mendenhall, Scheaffer and Wackerly, 1981).

4. Konsisten
Suatu penduga dikatakan konsisten apabila memenuhi syarat
berikut :

1. Jika ukuran contoh semakin bertambah maka penduga akan
mendekati parameternya. Jika besarnya contoh menjadi tak
terhingga maka penduga konsisten harus dapat memberi suatu
pendugaan titik yang sempurna terhadap parameternya.

2. Jika ukuran contoh bertambah tak terhingga maka sebaran
sampling penduga akan mengecil menjadi suatu garis tegak lurus
di atas parameter yang sebenarnya dengan probabilitas sama
dengan 1.

Jadi & merupakan penduga konsisten, jika dan hanya jika

E(8—6)" - 0,jikan — co. Suatu penduga konsisten belum tentu
merupakan penduga yang baik, karena konsisten hanya merupakan
salah satu syarat.

2.12 Perbandingan Penduga Theil dan Penduga M (M-
Estimator) Tukey Bisquare untuk Menduga Slope Regresi
Dalam pendugaan parameter dengan kondisi data yang tidak
ideal atau tidak memenuhi asumsi, menggunakan penduga Theil dan
penduga M (M-Estimator) Tukey bisquare dapat diperoleh hasil
yang lebih baik daripada menggunakan MKT, hal tersebut
dikarenakan pada penduga Theil dan M (M-Estimator) Tukey
bisquare memiliki persamaan yaitu tahan terhadap adanya outlier
pada data, sehingga bisa dijadikan metode alternatif untuk menduga
parameter regresi. Kedua penduga tersebut mempunyai perbedaan
mendasar yaitu penduga Theil didasarkan pada pendekatan
nonparametrik karena sebaran galat tidak didasarkan pada asumsi
yang mengikuti suatu sebaran tertentu dan M (M-Estimator) Tukey
bisquare didasarkan pada pendekatan parametrik karena masih
melibatkan galat yang didapat dari perhitungan dengan MKT.
Perhitungan untuk memperoleh koefisien penduga slope
regresi pada penduga Theil dilakukan pada pasangan titik-titik
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amatan (X, Y). Koefisien penduga slope didapatkan dari median
slope dari seluruh slope yang diperoleh dari pasangan titik-titik
amatan. Sementara itu untuk M (M-Estimator) Tukey bisquare
menggunakan konsep MKT dengan menambahkan pembobot pada
proses pembentukan matrik penduga.

Pada data sekunder, Metode resampling Bootstrap
diterapkan pada pasangan peubah X dan Y serta pada proses analisis
pada kedua metode regresi. Sementara untuk data simulasi, Metode
resampling Bootstrap diterapkan pada proses analisis data.
Pembandingan sifat penduga Theil dan M (M-Estimator) Tukey
bisquare untuk data simulasi dilakukan dengan menghitung nilai bias
dan KTG dari dugaan parameter yang dihasilkan, dengan rumus
sebagai berikut

Bias—; ™18 - B (2.81)

KTG = — X1y (B - B)° (2.82)

di mana m adalah banyaknya replikasi pada studi simulasi.

Untuk Pembandingan sifat penduga Theil dan M (M-
Estimator) Tukey bisquare untuk data sekunder dilakukan dengan
menghitung nilai KTG dari persamaan regresi yang terbentuk. Nilai
dapat dihitung menggunakan rumus sebagai berikut :

KTG = =~ Ty (v = 91)? (2.86)
di mana n adalah banyaknya amatan pada data.
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BAB 111
METODE PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa data
sekunder dan data simulasi. Untuk data sekunder, diambil dari
penelitian Hidayat (2009) dengan judul penelitian Pengaruh Kadar
Immunoglobulin Gamma (IgG) Kolostrum Induk terhadap 1gG
Serum Darah Anak pada Sapi Friesiean Holstein, Aida (2009)
dengan judul penelitian Pengaruh Jumlah Pasien terhadap Produksi
Limbah Medis Padat Diruang Rawat Inap dan Unit Gawat Darurat
dan Aliudin (2006) dengan judul penelitian Korelasi antara Bobot
Badan Awal dengan Bobot Badan Akhir dan Bobot Badan Karkad
Ayam Pedaging dengan Penambahan Choline Chloride dalam Pakan.

Data simulasi yang digunakan adalah data simulasi dengan
tiga level ukuran sampel (n = 15, 30, 45). Pada studi simulasi ini,
pembangkitan data berbagai ukuran sampel dilakukan pada tiga tipe
distribusi galat yaitu data dengan distribusi galat terkontaminasi
outlier (3% Y-outlier, 5% Y-outlier, 7% Y-outlier). Pada masing-
masing tipe distribusi galat dan ukuran sampel tersebut dilakukan
replikasi sebanyak 1000 kali (m = 1000).

Pembandingan sifat penduga Metode Theil dan Penduga M
(M-Estimator) Tukey bisquare untuk data simulasi dilakukan dengan
menggunakan nilai bias dan KTG dari dugaan nilai parameter yang
dihasilkan. Semakin kecil nilai bias dan KTG menunjukkan bahwa
suatu metode semakin baik, yaitu tak bias dan efisien. Untuk data
sekunder, pembandingan sifat penduga dilakukan dengan
menggunakan nilai KTG dari dugaan nilai peubah Y dari persamaan
regresi yang terbentuk.

3.2 Metode Analisis
3.2.1 Data Sekunder

Ada beberapa pengujian awal yang harus dilakukan sebelum
melakukan analisis dengan Metode Theil dan Penduga M (M
Estimator) Tukey Bisquare. Beberapa pengujian awal tersebut adalah
mendeteksi outlier dengan menghitung nilai TRES (2.22),
mendeteksi amatan berpengaruh dengan menghitung nilai Cook’s
Distance (2.24) dan DFITS (2.27).
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Setelah pengujian awal dilakukan dan mendapatkan hasil
sesuai yang diinginkan yaitu terdapat outlier dan terdapat amatan
berpengaruh, maka langkah selanjutnya adalah sebagai berikut:

1. Melakukan resampling Bootstrap pada masing-masing pasangan
data sebanyak 1000 kali.

2. Melakukan analisis pada data dengan menggunakan metode
Theil dan penduga M (M Estimator) Tukey bisquare sebanyak
1000 Kali.

3. Menghitung nilai KTG dari dugaan nilai peubah Y yang
dihasilkan dari persamaan regresi yang terbentuk.

4. Membandingkan nilai KTG untuk masing-masing metode.

Secara sistematis langkah — langkah analisis untuk data sekunder

dalam penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 3.1

C wom )

Resamnlina X dan Y
v
Menghitung TRES, DFFITS dan Cook’s Distance

v

Membandingkan TRES, DFFITS dan Cook’s

Tidak Nilai Tres, Dffits
Dan Cook’s

Distance > Stat Uji

Tukev Risauare

E Metode Theil Penduga M
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Menghitung KTG

'

Membandingkan KTG antar metode

v

Metode Terbaik

!

C Selesai >

Gambar 3.1 Diagram Alir Metode Analisis pada Data Sekunder.

3.2.2 Data Simulasi
Dalam simulasi ini dibangkitkan data sampel berukuran

(n=15, 30, 45) dengan replikasi masing-masing sebanyak 1000 kali.

Langkah-langkah simulasi yang dilakukan adalah sebagai berikut:

1. Membangkitkan vektor galat (e) dari sebaran normal baku N
(0,1) berukuran n x1.

2. Menetapkan vektor X dengan ukuran n x1, dimana n = 15, 30,
45.

3. Menetapkan S, = 3 dan B; = 2, dibangkitkan vektor Y, yaitu
Yi =3+ ZXl AP €.
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6.
7.

8.

Dari data bangkitan tersebut kemudian dikontaminasi outlier
dengan cara menggantikan 3%, 5%, 7% variabel respon data
tersebut dengan outlier pada variabel Y dengan jarak pencilan
sejauh 40 yang dibangkitkan dari e;~N(4,1).

Menduga koefisien regresi dengan menggunakan metode Theil
dan penduga M (M-Estimator) Tukey bisquare. Menyimpan nilai
£ yang diperoleh dari masing-masing metode.

Mengulangi langkah 1 sampai 5 sebanyak 1000 Kkali.

Menghitung nilai bias dan KTG ketika sudah mendapatkan nilai
3 sebanyak 1000.

Membandingkan nilai bias dan KTG untuk masing-masing
penduga.

Secara sistematis dapat dilihat pada Gambar 3.2

C v )

Membangkitkan Vektor X

!

Membangkitkan Vektor Galat (e) dari sebaran Normal (0,1)

y

Membangkitkan Vektor Y dengan f5,= 3 dan ;=2
v
XdanY
v
Membangkitkan Vektor outlier dengan e;~ N(4,1)

v

Vektor outlier 3%. 5%. 7%

!

Menggantikan e;~ N(0,1) dengan e;~ N(4,1)

v

]
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=

Membangkitkan Vektor Y* dengan Y* = 3 + 2X; + e/

'

Vektor X dan Y*

v

v

Metode Theil

Penduga M
Tukey Bisquare

Menghitung bias dan KTG penduga terhadap parameter slope

'

Membandinakan bias dan KTG

v

Metode Terbaik

v
( Selesai )

Gambar 3.2 Diagram Alir Metode Analisis pada Data Simulasi
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Pendeteksian Outlier dan Amatan Berpengaruh pada Data
Sekunder

Metode Theil dan M Tukey Bisquare tidak bisa diterapkan
pada semua jenis data. Data yang digunakan adalah data yang
mengandung outlier dan atau amatan berpengaruh. Oleh karena itu,
sebelum mulai melakukan analisis, terlebih dahulu dilakukan
pendeteksian ada tidaknya outlier dengan menggunakan uji TRES,
dan amatan berpengaruh menggunakan uji Cook’s Distance dan
DFITS.

Pada Tabel 4.1 didapatkan hasil bahwa terdapat outlier
maupun amatan berpengaruh pada ketiga data tersebut.

Tabel 4.1 Hasil Deteksi Outlier dan Amatan Berpengaruh

: % amatan berpengaruh
Saplicy i ra
Data 1 3.333% 0% 3.333%
Data 2 5% 0% 6%
Data 3 7.142% 0% 20%

Berdasarkan Tabel 4.1, diperoleh beberapa tingkat prosentase dari
outlier dan amatan berpengaruh. Pada amatan berpengaruh dengan
uji Cook’s Distance, Ketiga data mempunyai prosentase sebesar 0%,
hal tersebut berarti bahwa tidak ada amatan yang berpengaruh
terhadap koefisien regresi. Akan tetapi berdasarkan uji DFITS,
didapatkan bahwa ada amatan yang berpengaruh terhadap nilai Y (i).
Apabila outlier dan amatan berpengaruh tersebut diabaikan dalam
analisis, serta MKT tetap digunakan untuk menduga parameter
regresi, maka hasil pendugaan yang diperoleh menjadi bias dan atau
tidak konsisten.

Tindakan dalam mengatasi adanya outlier dan amatan
berpengaruh dengan cara dibuang begitu saja, akan merugikan
peneliti itu sendiri. Hal tersebut dikarenakan informasi yang
terkandung akan hilang, padahal belum tentu informasi tersebut tidak
penting dalam proses pengambilan keputusan atau kesimpulan. Oleh
karena itu, pada skripsi ini metode pendugaan parameter yaitu
Metode Theil dan Metode M Tukey Bisquare dengan penggunaan
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Metode resampling Bootstrap diterapkan pada kasus dengan kondisi
data tidak memenuhi asumsi MKT, serta membandingkan metode
mana yang lebih baik dalam mengatasi hal tersebut.

4.2 Pendugaan Parameter

Pendugaan parameter koefisien regresi dilakukan pada ketiga
jenis data dengan kontaminasi outlier yang berbeda. Hal tersebut
dilakukan karena ingin mengetahui sampai sejauh mana metode yang
digunakan bisa mengatasi outlier serta metode mana Yyang
memberikan hasil pendugaan yang lebih baik. Pendugaan koefisien
parameter regresi dilakukan dengan menerapkan metode resampling
Bootstrap.

Metode Bootstrap diterapkan sebanyak dua kali. Yang
pertama digunakan untuk meresampling ulang amatan pada data,
dengan jumlah pengambilan untuk mendapatkan satu amatan baru
adalah 1000 kali. Hal ini dimaksudkan untuk menghindari asumsi-
asumsi yang tidak terpenuhi pada data tersebut. Yang kedua adalah
untuk mendapatkan nilai pendugaan koefisien regresi, proses analisis
dilakukan sebanyak 1000 kali untuk mendapatkan nilai pendugaan
yang benar-benar konsisten dan tidak bias. Hasil pendugaan
parameter regresi dapat dilihat pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2 Hasil Pendugaan Koefisien Parameter Regresi

Metode koefisien regresi
Outlier Theil Tukey Bisquare

b0 bl b0 bl
3.333% | 7.965634 | 0.556068 | 8.131265 | 0.610869
5% 541.1422 | 22.67746 | 540.531 22.89636
7.142% | -4.99622 | 0.227207 | -4.80884 | 0.235311

Dari hasil pendugaan parameter pada Tabel 4.2, dilakukan uji
signifikansi untuk masing-masing metode. Uji signifikansi dilakukan
untuk mengetahui apakah hasil pendugaan parameter koefisien
regresi menunjukkan hubungan yang nyata antara peubah bebas dan
respon. Selain itu, juga untuk mengetahui kelayakan parameter
dalam menjelaskan model. Uji signifikansi untuk Metode Theil
hanya menggunakan uji simultan, sementara untuk Metode Tukey
Bisquare dilakukan uji parsial dan simultan.
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4.2.1 Uji Signifikansi Parameter

- Metode Theil
Uji signifikansi untuk Metode Theil, hanya dilakukan uji simultan
dengan menggunakan uji Brown-Mood. Hal tersebut disebabkan
karena tidak ada uji parsial untuk S,. Hipotesis yang digunakan
adalah

Ho:Bo=p1 =0

H; :minimal ada satu ,, # 0
Dengan statistik uji

0= 5 (=3 + (= 3)']

Dari ketiga data yang digunakan didapatkan hasil pengujian
signifikansi sebagai berikut

Tabel 4.3 Uji Signifikansi Metode Theil

% Outlier | Statistik uji (X?) s
3.333% 0.13333 0.0506356
5% 2.08 0.0506356
7.142% 0571429 0.0506356

Berdasarkan Tabel 4.3, nilai untuk masing-masing statistik uji dari
ketiga data yang digunakan adalah lebih besar daripada nilai X%,o.ozs:
sehingga dapat disimpulkan bahwa berdasarkan uji simultan, hasil
pendugaan parameter regresi pada ketiga data dengan Metode Theil
adalah tolak Hy atau minimal satu nilai dugaan dari parameter regresi
berpengaruh secara nyata terhadap peubah respon.

- Metode M Tukey Bisquare
Uji yang digunakan adalah uji parsial dan uji simultan. Untuk uji
parsial hipotesis yang digunakan adalah

Ho:ﬁ():O Ho:ﬁ1=0

H1:ﬂ0¢0 dan H1Zﬁ1¢0

Dengan statistik uji
Untuk Ho: g =0
thie = —2
R s(bo)
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UntukHo: B =0
ty, = b_1
hit S(bl)

Sedangkan untuk uji simultan, hipotesis yang digunakan adalah
Ho:Bo=p1 =0
H; : minimal ada satu 8, # 0

Dengan statistik uji
£ o ) Kuadrat Tengah Regresi (KTR)
hit ™ " Kuadrat Tengah Galat (KTG)
Hasil dari uji signifikansi untuk ketiga data, baik uji parsial maupun
simultan dapat dilihat di Tabel 4.4

Tabel 4.4 Uji Signifikansi Metode M Tukey Bisquare

%Outlier " Uji_ParsiaI _ .Uji _$imu|tan
Statistik uji (t) | 002> | Statistik Uji (F) | E%%)
3% Eg_) 138'?669 2.04841 349.16 3.34039
5% E(l) 1269417 1.98447 109.56 3.08920
7% Eg_) _52:? 2.05553 26.7 3.36902

Berdasarkan Tabel 4.4, nilai untuk masing-masing statistik uji pada
uji parsial dan uji simultan dari ketiga data yang digunakan adalah
lebih besar daripada nilai t22>dan EQ2>,, sehingga dapat
disimpulkan bahwa berdasarkan uji parsial adalah tolak H, atau nilai
dugaan dari parameter regresi berpengaruh secara nyata terhadap
peubah respon dan untuk uji simultan adalah tolak Ho atau minimal
satu nilai dugaan dari parameter regresi berpengaruh secara nyata
terhadap peubah respon.

Dari hasil uji signifikansi pada kedua metode yang
digunakan yaitu Metode Theil dan M Tukey Bisquare, memberikan
keputusan yang sama yaitu nilai dugaan dari parameter regresi
berpengaruh secara nyata terhadap peubah respon. Berdasarkan hal
tersebut, dapat dikatakan bahwa pada data yang mengandung outlier
sebesar 3%, 5% dan 7%, Metode Theil dan M Tukey Bisquare masih
mampu mengatasi outlier dengan memberikan hasil pendugaan
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parameter regresi yang signifikan. Sehingga bisa dijadikan sebagai
salah satu alternatif pilihan dalam melakukan analisis terhadap data
dengan prosentase outlier tertentu.

4.3 Perbandingan Nilai KTG Berdasarkan Tingkat Kontaminasi
Outlier

Berdasarkan Tabel 4.3 dan 4.4 yang menunjukkan bahwa
hasil pendugaan koefisien parameter regresi berpengaruh secara
nyata terhadap peubah respon, belum bisa menunjukkan metode
mana yang lebih baik diantara keduanya. Oleh karena itu, perlu
dibandingkan nilai KTG dari kedua metode tersebut untuk
mengetahui metode mana yang terbaik. Metode pendugaan
parameter yang terbaik ditentukan dari nilai KTG yang paling kecil.
Hal tersebut didasarkan pada persamaan 2.82, di mana KTG
merupakan selisih antara nilai dugaan dengan nilai sebenarnya
(galat), semakin kecil galat maka akan semakin kecil pula nilai KTG.
Untuk membuktikan bahwa nilai KTG yang dihasilkan oleh kedua
metode yang digunakan adalah lebih baik daripada metode
pendugaan yang biasa digunakan yaitu MKT, maka pada Tabel 4.5
disajikan pula nilai KTG dari MKT.

Tabel 4.5 Nilai KTG Masing — Masing Metode

% Outlier Theil Tukey Bisquare MKT
3% 110.1781 106.7385 113.6
5% 11843.1 11823.32 12048
7% 16.24861 15.47845 16.54

Untuk memudahkan dalam membandingkan nilai KTG, Tabel 4.5
dapat disajikan dalam bentuk grafik yang diklasifikasikan dalam tiga
kelompok berdasarkan prosentase outlier pada data. Berdasarkan
Gambar 4.1, dapat dilihat bahwa pada semua prosentase outlier,
MKT merupakan metode yang lebih dulu menghasilkan nilai KTG
yang paling besar atau lebih dulu mengalami breakdown. Hal ini
disebabkan MKT membutuhkan asumsi-asumsi yang harus dipenuhi,
sehingga hasil pendugaan parameter menjadi bias. Hal tersebut
mengindikasikan bahwa MKT merupakan metode yang tidak lebih
baik dari Theil dan Tukey Bisquare,serta penggunaannya tidak
disarankan.
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Metode Theil adalah metode selanjutnya yang mengalami
breakdown setelah MKT, dan yang terakhir adalah Metode Tukey
Bisquare. Sehingga di antara metode Theil dan Tukey Bisquare,
Metode Tukey Bisquare memberikan hasil pendugaan yang lebih
baik pada prosentase kontaminasi outlier 3% bila dibandingkan
dengan Metode Theil.

114 A
112 A
110 -
108 -
106 A
104 A
102 T T T

Theil Tukey MKT
Bisquare

KTG

Gambar 4.1 Nilai KTG untuk Kontaminasi Outlier 3%

Untuk nilai KTG pada data dengan prosentase outlier 5%
dan 7%, dapat dilihat pada Gambar 4.2 dan 4.3. Secara umum, hasil
yang dapat disimpulkan adalah sama, yaitu Metode Tukey Bisquare
menghasilkan nilai KTG yang lebih kecil daripada Metode Theil.
Sehingga secara keseluruhan dapat disimpulkan bahwa Metode
Tukey Bisquare merupakan metode robust yang memberikan hasil
pendugaan parameter yang lebih baik daripada Metode Theil pada
tingkat kontaminasi outlier 3%, 5% dan 7%. Hal ini disebabkan
karena Metode Tukey Bisquare menggunakan pembobot dalam
menentukan Kkoefisien parameter regresi. Fungsi dari pembobot
adalah untuk menghasilkan galat yang homogen, sehingga nilai
pembobot setiap amatan berbeda disesuaikan dengan seberapa jauh
nilai amatan terhadap rata-rata.
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Gambar 4.2 Nilai KTG untuk Kontaminasi Outlier 5%
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Gambar 4.3 Nilai KTG untuk Kontaminasi Outlier 7%

4.4 Perbandingan Bias dan KTG Berdasarkan Tingkat
Kontaminasi Outlier serta Banyak Amatan Pada Data
Simulasi

Pada pembahasan sebelumnya, didapatkan bahwa Metode

Tukey Bisquare merupakan metode yang mampu memberikan hasil

pendugaan parameter yang lebih baik daripada Metode Theil pada

kontaminasi outlier 3%, 5% dan 7%. Untuk mengetahui bagaimana
pola dari ketahanan atau robust kedua metode tersebut dalam
mengatasi outlier apabila banyak amatan yang dianalisis berbeda-
beda, maka perlu dibandingkan nilai KTG dan bias dari kedua

42



metode untuk data dengan kombinasi dari kontaminasi outlier 3%,
5% dan 7% dengan amatan sebanyak 15, 30 dan 45. Data yang
digunakan dalam pembandingan ini adalah data hasil simulasi
dengan menerapkan Metode Bootstrap pada proses mendapatkan
nilai dugaan parameter regresi. Banyak perulangan yang digunakan
adalah 1000.

Pada Tabel 4.6, dapat dilihat nilai KTG dan bias dari
Metode Theil dan Tukey Bisquare dan selanjutnya didapatkan pola
ketahanan masing-masing metode. Pada Tabel 4.6, Metode M Tukey
Bisquare menghasilkan nilai KTG dan bias yang lebih kecil pada
semua kombinasi data dengan tingkat kontaminasi outlier 3%, 5%
dan 7% dengan amatan sebanyak 15, 30 dan 45. Sehingga dapat
disimpulkan bahwa Metode M Tukey Bisquare merupakan metode
yang lebih baik dan mempunyai breakdown point yang lebih tinggi
daripada Metode Theil.

Tabel 4.6 Nilai KTG dan Bias Masing — Masing Metode

Bias KTG
Tipe
N | Distribusi | Metode Metode Metode Metode M
Galat | Theil | MTUKey | "y | Tukey
Bisquare Bisquare
3% 1.003918 | 1.003005 | 1.010175| 1.008198
15 5% 1.005081 | 1.004485 | 1.012546 | 1.010864
7% 0.997506 | 0.995788 | 0.99827 | 0.990312
3% 0.992724 | 0.99211 | 0.988176 | 0.997453
30 5% 0.996464 [ 0.992031 | 0.989505 | 0.988133
7% 0.990271 | 0.989827 | 0.984366 | 0.98566
3% 1.004402 | 1.002481 | 1.010739 | 1.006478
45 5% 0.998352 | 0.99787 | 0.998435 | 0.997818
7% 1.002155 | 1.00067 | 1.006778 | 1.003255

Untuk mengidentifikasi pola kebaikan dari kedua metode

tersebut, dilihat dari bias dan KTG masing-masing metode. Dimana
sifat dari kebaikan metode adalah berbanding terbalik dengan nilai
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bias dan KTG. Semakin kecil nilai bias dan KTG maka semakin baik
metode tersebut, begitu pula sebaliknya semaikn besar nilai bias dan
KTG maka semakin menurun kebaikan dari metode tersebut. Untuk
memudahkan dalam mengidentifikasi pola dari kebaikan kedua
metode tersebut, hasil analisis pada Tabel 4.6 dapat disajikan dalam
bentuk grafik yang diklasifikasikan dalam tiga kelompok
berdasarkan banyak amatan.

Grafik nilai bias dan KTG dari data dengan banyak amatan
15, dapat dilihat pada Gambar 4.4 dan 4.5. Bila dilihat dari pola
grafik untuk masing-masing metode, pada saat kontaminasi outlier
5%, nilai bias dan KTG yang dihasilkan lebih tinggi daripada 3%.
Hal ini mengindikasikan bahwa pada saat kontaminasi outlier
meningkat sebesar 2%, maka kebaikan dari masing-masing metode
mengalami penurunan. Akan tetapi, pada saat kontaminasi kembali
dinaikkan sebesar 2%, kebaikan dari kedua metode tersebut
mengalami peningkatan.

1.006

1.004 -

1.002

Bias

1 \\ —4— Penduga Theil
&

0.998
—li—penduga tukey

0.996 bisquare
0.994 T T T )
0% 2% 4% 6% 8%

Proporsi Kontaminasi Outlier

Gambar 4.4 Nilai Bias padan = 15
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Proporsi Kontaminasi Outlier
Gambar 4.5 Nilai KTG padan = 15

Grafik nilai bias dan KTG dari data dengan amatan sebanyak
30, dapat dilihat pada Gambar 4.6 dan 4.7. Bila dilihat dari pola
grafik untuk Metode Theil, pada saat kontaminasi outlier 5%, nilai
bias dan KTG yang dihasilkan lebih tinggi daripada outlier 3%. Hal
ini mengindikasikan bahwa pada saat kontaminasi meningkat sebesar
2%, maka kebaikan Metode Theil mengalami penurunan. Pada saat
kontaminasi kembali dinaikkan sebesar 2%, kebaikan Metode Theil
mengalami peningkatan. Sementara itu untuk Metode Tukey
Bisquare, dapat dilihat bahwa semakin besar kontaminasi outlier
yang diberikan, maka kebaikan dari Metode Tukey Bisquare
semakin meningkat. Hal tersebut dapat dilihat dari nilai bias dan
KTG yang dihasilkan, semakin besar kontaminasi outlier maka
semakin kecil nilai bias dan KTG yang dihasilkan.
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Gambar 4.7 Nilai KTG pada n =30

Grafik nilai bias dan KTG dari data dengan amatan sebanyak
45, dapat dilihat pada Gambar 4.8 dan 4.9. Bila dilihat dari pola
grafik untuk Metode Theil dan Tukey Bisquare, pada saat
kontaminasi outlier 5%, nilai bias dan KTG yang dihasilkan lebih
kecil daripada outlier 3%. Hal ini mengindikasikan bahwa pada saat
kontaminasi meningkat sebesar 2%, maka kebaikan dari kedua
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metode tersebut mengalami peningkatan dan pada saat kontaminasi
kembali dinaikkan sebesar 2%, kebaikan dari metode tersebut
mengalami penurunan.
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Gambar 4.8 Nilai Bias pada n =45
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Gambar 4.9 Nilai KTG pada n = 45

Berdasarkan hasil analisis pada data sekunder dan simulasi,
hasil yang didapatkan adalah sama, yaitu Metode Tukey Bisquare
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merupakan metode yang paling baik dalam pendugaan parameter
pada data dengan kontaminasi outlier. Metode Tukey Bisquare
mampu memberikan hasil penduga yang robust pada tingkat
kontaminasi outlier 3%, 5% dan 7% serta pada jumlah amatan yang
berbeda yaitu 15, 30 dan 45. Metode Tukey Bisquare dapat dijadikan
salah satu alternatif pilihan untuk menangani data dengan
kontaminasi outlier tersebut.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian dapat diperoleh kesimpulan

sebagai berikut:

1.

Berdasarkan hasil pendugaan parameter pada data dengan
kontaminasi outlier 3%, 5% dan 7%, terlihat bahwa Metode
Tukey Bisguare memberikan hasil pendugaan yang lebih baik
daripada Metode Theil. Hal tersebut dapat dilihat dari nilai KTG
dan bias yang dihasilkan oleh metode Tukey Bisquare lebih kecil
daripada metode Theil.

Pola kebaikan dari Metode Theil dan Tukey Bisquare
dipengaruhi oleh kombinasi antara banyak amatan dengan
proporsi kontaminasi outlier

5.2 Saran

1.

Untuk aplikasi pada penelitian berbagai bidang, sebelum
menggunakan MKT data harus dipastikan memenuhi asumsi
regresi. Namun, bila terdapat salah satu asumsi yang tidak
terpenuhi, metode penduga M Tukey Bisquare dapat diterapkan.
Pada penelitian selanjutnya, sebaiknya membandingkan metode
penduga M Tukey Bisquare dengan metode regresi robust yang
lain seperti penduga M Hampel, penduga MM, penduga S dan
lainnya.

Menambahkan jumlah peubah bebas dan tingkat kontaminasi
outlier sampai maksimal 50% serta banyak amatan untuk lebih
memastikan pola kebaikan dari metode yang digunakan.
Menggunakan metode resampling yang lain selain Metode
resampling Bootstrap, misalnya Metode Fisher.
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Lampiran 1. Data dengan kontaminasi outlier 3%

:;éDAR KADAR uJl udl (O]
KOLOS- [o]€] TRES | COOK | DFIT | TRES | COOK | DFIT
TRUM SERUM 205 | 334 0.52
70.61 69.64 217 | 011 0.53 NOT

76.15 47.42 -0.36 | 0.01 -0.11 | NOT | NOT | NOT
69.31 34.65 -1.28 | 0.04 -0.28 | NOT | NOT | NOT
71.32 63.88 1.48 | 0.06 0.36 | NOT | NOT | NOT
72.73 56.60 0.68 | 0.02 0.18 | NOT | NOT | NOT
69.91 38.78 -0.90 | 0.02 -0.20 | NOT | NOT | NOT
61.76 43.73 -0.05 | 0.00 -0.01 | NOT | NOT | NOT
56.22 54.05 1.20 | 0.04 0.27 | NOT | NOT | NOT
57.14 27.65 -1.41 | 0.04 -0.30 | NOT | NOT | NOT
49.65 45.90 0.72 | 0.03 0.23 | NOT | NOT | NOT
82.45 51.76 -0.24 | 0.01 -0.10 | NOT | NOT | NOT
70.07 32.75 -1.52 | 0.06 -0.35 | NOT | NOT | NOT
55.08 36.56 -0.43 | 0.01 -0.10 | NOT | NOT | NOT
71.16 56.49 0.74 | 0.02 0.18 | NOT | NOT | NOT
58.12 30.36 -1.18 | 0.03 -0.24 | NOT | NOT | NOT
66.38 39.65 -0.65 | 0.01 -0.13 | NOT | NOT | NOT
44.76 31.67 -0.45 | 0.02 -0.18 | NOT | NOT | NOT
46.33 46.06 0.91 | 0.06 0.34 | NOT | NOT | NOT
39.16 36.56 0.32 | 0.01 0.17 | NOT | NOT | NOT
58.88 32.70 -0.98 | 0.02 -0.20 | NOT | NOT | NOT
80.72 47.53 -0.58 | 0.03 -0.23 | NOT | NOT | NOT
71.05 45.14 -0.34 | 0.00 -0.08 | NOT | NOT | NOT
68.93 63.17 152 |0.05 0.33 | NOT | NOT | NOT
66.76 61.76 147 | 0.04 0.29 | NOT | NOT | NOT
60.51 57.90 1.38 | 0.03 0.26 | NOT | NOT | NOT
63.82 44.32 -0.09 | 0.00 -0.02 | NOT | NOT | NOT
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Lampiran 1. Data dengan kontaminasi outlier 3% (Lanjutan)

55.85 48.78 0.70 | 0.01 0.16 | NOT | NOT | NOT
64.39 37.81 -0.73 | 0.01 -0.14 | NOT | NOT | NOT
57.45 32.21 -0.96 | 0.02 -0.20 | NOT | NOT | NOT
54.15 30.91 -0.94 | 0.03 -0.23 | NOT | NOT | NOT
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Lampiran 2. Data dengan kontaminasi outlier 5%

Bobot | Bobot uJl Uji Uji

Akhir__| Awal | TRES | TRES | COOK | DFIT | COOK | DFIT
1645 | 43.9 1.98 309 [028
1870 [533 |096 |NOT [001 [014 [NOT |NOT
2030 [543 104 |NOT [0.02 [018 |NOT |NOT
1650 [462 237 |NESHM 010 045 [NOT [NESH
1725|508 |051 |NOT [000 [0.06 [NOT |NOT
1840 |487 |023 |[NOT [000 [003 [NOT |NOT
1885 [51.8 [174 |[NOT [002 [018 |[NOT |NOT
1530 [436 [150 |NOT [002 [021 [NOT |NOT
1570 |457 |-004 |NOT [000 [-001 [NOT |NOT
1610 [486 [-011 |NOT [0.00 |[-001 [NOT |NOT
1600 [457 |-0.36 |NOT [0.00 [-0.04 [NOT |NOT
1922|518 |016 |[NOT [000 [002 [NOT |NOT
1598 [40.9 |185 |NOT [003 [026 |[NOT |NOT
1710 |464 |118 |NOT [003 [024 [NOT |NOT
1720|489 [102 |[NOT [001 [011 [NOT |NOT
1676 |514 058 |NOT [0.00 [0.06 |NOT |NOT
1649 [509 [-0.35 |NOT [0.00 [-0.05 NOT [NOT
1562 |50.8 | -049 |NOT [0.00 |[-0.06 |NOT |NOT
1460 [41.9 |-1.27 [NOT [001 |[-016 [NOT |NOT
1472|507 | -0.32 [NOT [0.00 [-006 |NOT |NOT
1608 |458 |-211 |NOT [0.03 [-0.26 |[NOT |NOT
1700 [548 [021 |[NOT [000 [002 [NOT |NOT
15835 |44.7 |-0.86 |NOT [0.02 |[-0.17 [NOT |NOT
1400 [42.6 [022 |[NOT [000 [003 [NOT |NOT
1625 |529 |-1.03 [NOT [0.02 |[-0.17 [NOT |NOT
1914 |51 -114 [NOT |0.02 [-0.18 [NOT |NOT
1904 [472  |195 |[NOT [003 [025 [NOT |NOT
1728 |47 271 |ESHN 0.04 [0.28 [NOT [NOT
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Lampiran 2. Data dengan kontaminasi outlier 5% (Lanjutan)

1498 [447 [106 [NOT [001 [011 [NOT [NOT
1596 |447 |-056 |NOT [0.00 [-0.07 |[NOT |NOT
1460 [422 [033 |NOT [0.00 [0.04 |NOT |[NOT
1574 |484 |-039 [NOT [000 [-007 [NOT |NOT
1510 [ 45 -0.65 | NOT |0.00 [-0.07 [NOT |NOT
1810 [526 |-052 |NOT [0.00 [-0.06 | NOT |NOT
1516 |47.3  |063 |NOT [000 [010 [NOT |NOT
1660 [497 |-095 |[NOT [0.00 [-0.10 [NOT |NOT
1600 [46.9 [-013 [NOT [000 [-001 [NOT |NOT
1660 [494 [-009 [NOT [0.00 [-001 |[NOT |NOT
2060 [515 [200 |[YES [000 [-0.01 [NOT [NOT
1520 (449 [332 |NESHN 009 045 [NOT |NESH
1540 [425 |-040 |NOT [0.00 |-005 |NOT |NOT
1625 |447 |029 |NOT [000 [005 |NOT |NOT
1814 [529 |060 |NOT |000 008 |NOT |NOT
1688 [499 |060 |NOT [0.00 [010 |NOT |NOT
1670 [485 [008 |NOT [000 [001 [NOT |NOT
1680 [491 |021 |NOT [000 [0.02 |NOT |NOT
1890 [524 |017 |NOT [000 [002 |NOT |NOT
16425 [483 [142 |[NOT [002 021 |[NOT |NOT
1460 [ 39 0.00 | NOT [0.00 [0.00 |NOT |NOT
1540 [478 030 |NOT |000 [0.08 [NOT |NOT
1910 [482 |-083 |NOT |0.00 |-008 |NOT |NOT
1650 [442 |254 |NESHN 0.03 026 |NOT |NOT
1435 [437 [094 |NOT [001 013 [NOT |NOT
1681.25 [ 455 |-093 |NOT [001 |[-0.14 [NOT |NOT
1730 [459 [095 |[NOT [001 011 [NOT |NOT
1570 [428 [131 |[NOT [001 [015 [NOT |NOT
1695 [488 050 |NOT [0.00 [0.08 |NOT |NOT

56




Lampiran 2. Data dengan kontaminasi outlier 5% (Lanjutan)

1715 51.2 0.37 | NOT | 0.00 0.04 | NOT | NOT
1638.75 | 48.5 0.05 | NOT | 0.00 0.01 | NOT | NOT
1575 44.8 -0.08 | NOT | 0.00 -0.01 | NOT | NOT
1702 48.3 0.12 | NOT | 0.00 0.02 [ NOT | NOT
1592 48 0.54 | NOT |0.00 0.05 [ NOT | NOT
1568 46.2 -0.40 | NOT | 0.00 -0.04 | NOT | NOT
1500 40.8 -0.24 | NOT | 0.00 -0.03 | NOT | NOT
1478 40 0.28 | NOT |0.00 0.06 | NOT | NOT
1530 44.4 0.25 | NOT | 0.00 0.06 | NOT | NOT
1550 48.5 -0.21 | NOT | 0.00 -0.03 | NOT | NOT
1554 51.4 -0.89 | NOT | 0.00 -0.09 | NOT | NOT
1630 52.6 -1.48 | NOT | 0.02 -0.20 | NOT | NOT
1506 43.9 -1.03 | NOT | 0.01 -0.16 | NOT | NOT
1590 49.1 -0.32 | NOT | 0.00 -0.05 | NOT | NOT
1580 47.9 -0.65 | NOT | 0.00 -0.07 | NOT | NOT
1615 53.1 -0.49 | NOT | 0.00 -0.05 | NOT | NOT
1460 40 -1.28 | NOT | 0.02 -0.21 | NOT | NOT
1700 58.1 0.08 | NOT |0.00 0.02 | NOT | NOT
1542 52.9 -1.61 | NOT |0.10 -0.46 | NOT

1533 49.2 -1.93 | NOT | 0.05 -0.31 | NOT

1308 41.5 -1.20 | NOT | 0.01 -0.13 | NOT | NOT
1484 49 -1.66 | NOT | 0.05 -0.32 | NOT

1798 54 -1.61 | NOT | 0.01 -0.17 | NOT | NOT
1464 49 0.22 | NOT |0.00 0.04 | NOT | NOT
17055 |51.2 -1.80 | NOT | 0.02 -0.19 | NOT | NOT
1792 514 -0.03 | NOT | 0.00 0.00 | NOT | NOT
1640 49 0.72 | NOT | 0.00 0.10 | NOT | NOT
1926 54.3 -0.17 | NOT | 0.00 -0.02 | NOT | NOT
1770 58.4 1.35 | NOT | 0.03 0.26 | NOT | NOT
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Lampiran 2. Data dengan kontaminasi outlier 5% (Lanjutan)

1588 47.5 -1.00 | NOT | 0.04 -0.29 | NOT
1650 47.5 -0.33 | NOT | 0.00 -0.03 | NOT NOT
1486 43.6 0.24 | NOT | 0.00 0.02 | NOT NOT
1738 52.7 -0.44 | NOT | 0.00 -0.07 | NOT NOT
1470 45.2 -0.05 | NOT | 0.00 -0.01 | NOT NOT
1598 47.6 -0.93 | NOT |0.01 -0.11 | NOT NOT
1422 44.5 -0.26 | NOT | 0.00 -0.03 | NOT NOT
1390 43.9 -1.22 | NOT | 0.01 -0.16 | NOT NOT
1470 449 -1.40 | NOT | 0.02 -0.20 | NOT NOT
1720 51.6 -0.86 | NOT | 0.01 -0.11 | NOT NOT
1615 48 0.01 NOT | 0.00 0.00 | NOT NOT
1666.25 | 51.1 -0.19 | NOT | 0.00 -0.02 | NOT NOT
1600 44.6 -0.37 | NOT | 0.00 -0.05 | NOT NOT
1730 52.8 0.39 | NOT | 0.00 0.05 | NOT NOT
-0.15 | NOT | 0.00 -0.02 | NOT NOT
Prosentase B 6
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Lampiran 3. Data dengan kontaminasi outlier 7%

TRES | COOK | DFIT
Ui Ul | o
g};rs‘::;h f_‘ﬁg‘h TRES | COOK | DFIT | 206 |337 |0.53
64 75  |-073 |001 |-014 |NOT |NOT |NOT
58 10 029 |000 |007 |NOT |NOT |NOT
56 625 | -051 |00l |-013 |NOT |NOT |NOT
69 875 |-077 |002 |-019 |NOT |NOT |NOT
66 125 | 037 |000 |008 |NOT |NOT |NOT
55 5 076 002 |-021 |NOT |NOT |NOT
70 2375 | 356 |029 |001
59 10 022 |000 |005
74 20 185 |017 |06l
71 10 059 |001 [-016 |NOT |NOT |NOT
65 875 |-049 |000 |-010 |NOT |NOT |NOT
63 625 |-099 |002 |-019 |NOT |NOT |NOT
58 10 029 |000 |007 |NOT |NOT |NOT
54 75 | -006 |000 |-002 |NOT |NOT |NOT
56 75 | -020 |000 |-005 |NOT |NOT |NOT
59 875 |-009 |000 |-002 |NOT |NOT |NOT
70 10 052 001 |-013 |NOT |NOT |NOT
63 2125 |323 |014 | 062 NOT
62 10 002 |000 |000 |NOT |NOT |NOT
63 10 005 000 |-001 |NOT |NOT |NOT
70 125 |010 |000 |003 |NOT |NOT |NOT
58 625 |-064 |00l |-015 |NOT |NOT |NOT
70 75 |-117 |004 |-030 |NOT |NOT |NOT
45 5 008 |000 |-004 |NOT |NOT |NOT
51 625 |-017 |000 |-0.06 |NOT |NOT |NOT
87 125 |-129 | 041 |-092 |NOT
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Lampiran 3. Data dengan kontaminasi outlier 7% (Lanjutan)

57 11.25 0.67 0.01 0.16 NOT NOT NOT
70 10 -0.52 | 0.01 -0.13 | NOT | NOT NOT
Prosentase 7.14 20.00
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Lampiran 4. Macro Analisis Data dengan Metode Penduga M Tukey

Bisquare
macro

bootl x y id b0 b1l par nilai
mcolumn x y x1 y1 cn cnl coef b0 bl id b0s bls par nilai z

mconstant B n i j pos bOrata blrata sdb0 sdbl a bbl bal bb2 ba2 bb3
ba3 bb3 ba3 bOh blh textl text2 text3 text4 texts text6

cbl ch0
let b=2
let n=count(x)
doi=1l:n
let en(i)=i
enddo
doi=1:b
let id(i)=i
sample n cn cnl;
replace.
do j=1:n
let pos=cnl(j)
let x1(j)=x(pos)
let y1(j)=y(pos)
enddo
call robust x1 y1 cbh0 cbl
let bO(i)=cbO
let b1(i)=cbl
enddo
let bOrata=average(b0)
let sdb0=stdev(b0)
let blrata=average(bl)
let sdbl=stdev(b1)
let a=0.05
sort b0 bOs;
BY bO.
let pos=a/2*b
let bb3=b0s(pos)
let pos=(1-a/2)*b
let ba3=b0s(pos)
doi=1:b
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Lampiran 4. Macro Analisis Data dengan Metode Penduga M Tukey
Bisquare (Lanjutan)

let bOh=b3s(i)

let z(i)=(bOh=bO0rata)/sdb0

enddo

let pos=(1-a/2)*B

let bb4=bOrata-z(pos)*sdb0

let pos=a/2*B

let bad=b0rata-z(pos)*sdb0

let a=0.05

sort bl bls;

BY bl.

let pos=a/2*b

let bb1=b1s(pos)

let pos=(1-a/2)*b

let bal=b1s(pos)

doi=1:b

let b1h=b1s(i)

let z(i)=(b1h=blrata)/sdbl

enddo

let pos=(1-a/2)*B

let bb2=blrata-z(pos)*sdbl

let pos=a/2*B

let ba2=b1rata-z(pos)*sdbl

let text1="b1(.)"

let text2="se(b1)"

let text3="batas bawah bootstrap"

let text4="batas atas bootstrap"

let text5="batas bawah bootstrap-t*

let text6="batas atas bootstrap-t"

let text7="b0(.)"

let text8="se(b0)"

let text9="batas bawah bootstrap"

let text10="batas atas bootstrap"

let text11="batas bawah bootstrap-t"

let text12="batas atas bootstrap-t"

let par(1)=textl

let par(2)=text2
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Lampiran 4. Macro Analisis Data dengan Metode Penduga M Tukey
Bisquare (Lanjutan)

let par(3)=text3

let par(4)=text4

let par(5)=text5

let par(6)=text6

let par(7)=text7

let par(8)=text8

let par(9)=text9

let par(10)=text10

let par(11)=text11

let par(12)=text12

let nilai(1)=blrata

let nilai(2)=sdbl

let nilai(3)=bb1

let nilai(4)=bal

let nilai(5)=bb2

let nilai(6)=ba2

let nilai(7)=b0rata

let nilai(8)=sdb0

let nilai(9)=bb3

let nilai(10)=ba3

let nilai(11)=bb4

let nilai(12)=ba4

print par nilai

endmacro

#

#

macro

robust x1 y1 cb0 cbl

mcolumn x1 yleel aebw

mconstant med mad s sel se2 se i n j cb0 chl

let n=count(y1)

regress y1 1 x1;

residuals e;

constant;

brief 2.

let se=1
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Lampiran 4. Macro Analisis Data dengan Metode Penduga M Tukey
Bisquare (Lanjutan)
let i=0
while se>0.01
let i=i+1
let ae=abso(e)
let sel=sum(ae)
let med=median(e)
let el=abso(e-med)
let mad=median(el)
let s=mad/0.6745
do j=1:n
if ae(j)/s<=4.685
let w(j)=(1-((ae(j)/4.685)"2))"2
else
let w(j)=0
endif
enddo
regress y1 1 x1;
weights w;
residuals e;
coefficients b;
constant;
brief 2.
let ae=abso(e)
let se2=sum(ae)
let se=abso(se2-sel)
if i=10
let se=0.01
endif
let sel=se2
endwhile
let cb0=b(1)
let cb1=b(2)
endmacro
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Lampiran 5. Macro Analisis Data dengan Metode Penduga Theil

macro

bootl x y id b0 b1l par nilai

mcolumn x y x1 y1 cn cnl coef b0 bl id b1s b0s par nilai z

mconstant B n i j pos blrata bOrata sdbl sdbO a bbl bal bb2 ba2 bb3
ba3 bb4 ba4 blh bOh textl text2 text3 text4 text5 text6
text7 text8 text9 text10 text1l text12 cbl cbO

let b=100

let n=count(x)

doi=1:n

let cn(i)=i

enddo

doi=1:b

letid(i)=i

sample n cn cnl;

replace.

do j=1:n

let pos=cni(j)

let x1(j)=x(pos)

let y1(j)=y(pos)

enddo

call theil x1 y1 cbh0 chl

let bO(i)=cbO

let b1(i)=cbl

enddo

let blrata=average(bl)

let sdbl=stdev(b1)

let bOrata=average(b0)

let sdb0=stdev(b0)

let a=0.05

sort bl bls;

BY bl.

let pos=a/2*b

let bb1=b1s(pos)

let pos=(1-a/2)*b

let bal=b1s(pos)

doi=Ll:b

let b1h=b1s(i)
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Lampiran 5. Macro Analisis Data dengan Metode Penduga Theil

(Lanjutan)
let z(i)=(b1h=blrata)/sdbl
enddo
let pos=(1-a/2)*B
let bb2=blrata-z(pos)*sdbl
let pos=a/2*B
let ba2=b1rata-z(pos)*sdbl
let a=0.05
sort b0 bOs;
BY bO.
let pos=a/2*b
let bb3=b0s(pos)
let pos=(1-a/2)*b
let ba3=b0s(pos)
doi=1:b
let bOh=Db0s(i)
let z(i)=(bOh=bOrata)/sdb0
enddo
let pos=(1-a/2)*B
let bb4=bOrata-z(pos)*sdb0
let pos=a/2*B
let bad=b0rata-z(pos)*sdb0
let text1="b1(.)"
let text2="se(b1)"

let text3="batas bawah bootstrap"
let text4="batas atas bootstrap"

let text5="batas bawah bootstrap-t"
let text6="batas atas bootstrap-t"

let text7="b0(.)"
let text8="se(b0)"

let text9="batas bawah bootstrap"
let text10="batas atas bootstrap"

let text11="batas bawah bootstrap-t"
let text12="batas atas bootstrap-t"

let par(1)=textl
let par(2)=text2
let par(3)=text3
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Lampiran 5. Macro Analisis Data dengan Metode Penduga Theil

(Lanjutan)

let par(4)=text4
let par(5)=text5
let par(6)=text6
let par(7)=textl
let par(8)=text2
let par(9)=text3
let par(10)=text4
let par(11)=text5
let par(12)=text6
let nilai(1)=blrata
let nilai(2)=sdbl
let nilai(3)=bb1
let nilai(4)=bal
let nilai(5)=bb2
let nilai(6)=ba2
let nilai(7)=b0rata
let nilai(8)=sdb0
let nilai(9)=bb3
let nilai(10)=ba3
let nilai(11)=bb4
let nilai(12)=ba4
print par nilai
endmacro
#
#
macro
theil x1 y1 cb0 cbl
mcolumn x1ylba
mconstant i j n k cb0 cbl
sort x1 y1 x1 y1;
by x1.
let n=count(y1)
let k=1
doi=1:n-1

do j=i+1l:n

if x1(i) <= x1(j)
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Lampiran 5. Macro Analisis Data dengan Metode Penduga Theil

(Lanjutan)
let b(K)=(y1()-y1(1))/(x1()-x1(i))
let k=k+1
endif
enddo
enddo
let cbl=median(b)
do i=l:n
let a(i)=y1(i)-cb1*x1(i)
enddo
let cbO=median(a)
print cbO cbl
endmacro
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Lampiran 6. Macro Simulasi dan Analisis Data dengan Galat
Terkontaminasi Outlier

macro

simulasi es xs ys eu xu yu nilai

mcolumn es xs ys eu xu yu ekl xk1 yk1 ek2 xk2 yk2 ek3 xk3 yk3 o

0s1 0s2 0s3 noll nol2 nol3 blsikl bls1k2 bls1k3 bthlkl bth1k2

bth1k3 brblkl brblk2 brblk3 blslklb bthlklb brblklb bls1k2b

bthik2b brblk2b blsik3b bth1k3b brblk3b blslk1b2 bthlk1b2

brblklb2 blsik2b2 bthik2b2 brblk2b2 blsik3b2 bth1k3b2

brb1k3b2 par nilai

mconstant Kn mppcprgrlutvwy zcbl bth blm blslklr

blsik2r bls1k3r bthlklr bthik2r bth1lk3r brblklr brblk2r brb1k3r

blsiklm blsik2m bls1k3m bthlklm bthlk2m bthik3m brblklim

brb1k2m brb1k3m

mconstant blslklbr bthlklbr brblklbr blslk2br bthlk2br brblk2br

bls1k3br bth1k3br brblk3br blsliklv blslk2v bls1k3v bthlklv

bthlk2v bthlk3v brblklv brblk2v brb1k3v

mconstant textl text2 text3 text4 text5 text6 text7 text8 text9 text10

textll text12 text13 text14 textl5 text16 textl7 textl8 textl9 text20

text21 text22 text23 text24 text25 text26 text27

do k=1:1000
let n=count(xs)
random n €s;
normal O 1.

do u=1:n
let ys(u)=3+2*xs(u)+es(u)
enddo
Sort es Xs ys eu Xu yu;
by xs.
copy es xs ekl xk1
let pc=3/100
let p=pc*n
let pr=round(p)
if pr<p
let pr=pr+1
else
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Lampiran 6. Macro Simulasi dan Analisis Data dengan Galat

Terkontaminasi Outlier (Lanjutan)

let pr=pr
endif
random pr o;
normal 4 1.
do g=1:n-pr

let nol1(q)=0
enddo
stack noll o os1
sample n os1 osl
do I=1:n

if 0s1(1)=0

let ek1(l)=ek1(l)

else

let ek1(l)=0s1(l)

endif
enddo
do t=1:n

let yk1(t)=3+2*xk1(t)+ek1(t)
enddo
sort ekl xk1 yk1 ekl xk1 yk1;
by xk1.
print ekl xk1 yk1
call mkt xk1 yk1 cbl
do k=1:n

let bls1k1(k)=cbl

let bls1k1b(k)=abso(1-bls1k1(k))
let bls1k1b2(k)=(bls1k1lb(k))**2
enddo
call theil xk1 yk1 bth
do k=1:n

let bth1k1(k)=Dbth

let bth1k1b(k)=abso(1-bth1k1(k))
let bth1k1b2(k)=(bth1k1b(k))**2
enddo
call mkt xk2 yk2 cb1

let bls1k2(k)=cbl
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Lampiran 6. Macro Simulasi dan Analisis Data dengan Galat

Terkontaminasi Outlier (Lanjutan)

call rob xk1 yk1 b1m
do k=1:n

let brb1k1(k)=b1m
let brb1k1b(k)=abso(1-brb1k1(k))
let brb1k1b2(k)=(brblk1b(k))**2
enddo
copy es xs ek2 xk2
let pc=5/100
let p=pc*n
let pr=round(p)
if pr<p

let pr=pr+1
else

let pr=pr
endif
random pr o;
normal 4 1.
do r=1:n-pr

let nol2(r)=0
enddo
stack nol2 o 0s2
sample n 0s2 0s2
do m=1:n

if 0s2(m)=0

let ek2(m)=ek2(m)

else

let ek2(m)=0s2(m)

endif
enddo
do v=1:n

let yk2(v)=3+2*xk2(v)+ek2(v)
enddo
sort ek2 xk2 yk2 ek2 xk2 yk2;
by xk2.
print ek2 xk2 yk2
let bls1k2b(k)=abso(1-bls1k2(k))
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Lampiran 6. Macro Simulasi dan Analisis Data dengan Galat

Terkontaminasi Outlier (Lanjutan)
let bls1k2b2(k)=(bls1k2b(k))**2
call theil xk2 yk2 bth

let bth1k2(K)=Dbth

let bth1k2b(k)=abso(1-bth1k2(k))
let bth1k2b2(k)=(bth1k2b(k))**2
call rob xk2 yk2 blm

let brb1k2(k)=b1m

let brb1k2b(k)=abso(1-brb1k2(k))
let brb1k2b2(k)=(brb1k2b(k))**2
copy es xs ek3 xk3
let pc=7/100
let p=pc*n
let pr=round(p)
if pr<p

let pr=pr+1
else

let pr=pr
endif
random pr o;
normal 4 1.
do w=1:n-pr

let nol3(w)=0
enddo
stack nol3 0 0s3
sample n 0s3 0s3
do y=1:n

if 0s3(y)=0

let ek3(y)=ek3(y)

else

let ek3(y)=0s3(y)

endif
enddo
do z=1:n

let yk3(z)=3+2*xk3(z)+ek3(z2)
enddo
sort ek3 xk3 yk3 ek3 xk3 yka3;

72



Lampiran 6. Macro Simulasi dan Analisis Data dengan Galat
Terkontaminasi Outlier (Lanjutan)
by xk3.
print ek3 xk3 yk3
call mkt xk3 yk3 cbl
let bls1k3(k)=cbl
let bls1k3b(k)=abso(1-bls1k3(k))
let bls1k3b2(k)=(bls1k3b(k))**2
call theil xk3 yk3 bth
let bth1k3(k)=Dbth
let bth1k3b(k)=abso(1-bth1k3(k))
let bth1k3b2(k)=(bth1k3b(k))**2
call rob xk3 yk3 b1m
let brb1k3(k)=b1m
let brb1k3b(k)=abso(1-brb1k3(k))
let brb1k3b2(k)=(brb1k3b(k))**2
enddo
let blslk1r=average(bls1k1l)
let blslk2r=average(bls1k2)
let blslk3r=average(bls1k3)
let bthiklr=average(bth1k1)
let bth1k2r=average(bth1k2)
let bth1k3r=average(bth1k3)
let brblk1r=average(brb1k1)
let brblk2r=average(brb1k2)
let brb1k3r=average(brb1k3)
let blslklbr=average(blslklb)
let blslk2br=average(bls1k2b)
let bls1k3br=average(bls1k3b)
let bth1klbr=average(bth1lk1b)
let bth1k2br=average(bth1k2b)
let bth1k3br=average(bth1k3b)
let brblk1br=average(brblk1b)
let brb1k2br=average(brb1lk2b)
let brblk3br=average(brb1k3b)
let blslklm=average(blslklb?2)
let bls1k2m=average(bls1k2b?2)
let blslk3m=average(bls1k3b2)
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Lampiran 6. Macro Simulasi dan Analisis Data dengan
Terkontaminasi Outlier (Lanjutan)

let bth1klm=average(bth1k1b2)

let bth1k2m=average(bth1k2b2)

let bth1k3m=average(bthlk3b2)

let brblkim=average(brblk1b2)

let brblk2m=average(brb1k2b2)

let brblk3m=average(brb1k3b2)

let text1="bias penduga b1l ols data kontaminasi 3%"

let text2="bias penduga bl ols data kontaminasi 5%"

let text3="bias penduga b1l ols data kontaminasi 7%"

let text4="bias penduga b1 theil data kontaminasi 3%"

let text5="bias penduga b1 theil data kontaminasi 5%"

let text6="bias penduga b1 theil data kontaminasi 7%"

let text7="bias penduga b1l m data kontaminasi 3%"

let text8="bias penduga b1 m data kontaminasi 5%"

let text9="bias penduga b1 m data kontaminasi 7%"

let text10="mse penduga bl ols data kontaminasi 3%"

let text11="mse penduga b1 ols data kontaminasi 5%"

let text12="mse penduga b1 ols data kontaminasi 7%"

let text13="mse penduga b1 theil data kontaminasi 3%"

let text14="mse penduga b1 theil data kontaminasi 5%"

let text15="mse penduga b1 theil data kontaminasi 7%"

let text16="mse penduga b1 m data kontaminasi 3%"

let text17="mse penduga b1 m data kontaminasi 5%"

let text18="mse penduga b1 m data kontaminasi 7%"

let par(1)=textl

let par(2)=text2

let par(3)=text3

let par(4)=text4

let par(5)=text5

let par(6)=text6

let par(7)=text7

let par(8)=text8

let par(9)=text9

let par(10)=text10

let par(11)=text1l

let par(12)=text12

Galat
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Lampiran 6. Macro Simulasi dan Analisis Data dengan Galat
Terkontaminasi Outlier (Lanjutan)

let par(13)=text13

let par(14)=text14

let par(15)=text15

let par(16)=text16

let par(17)=text17

let par(18)=text18

let nilai(1)=bls1klbr

let nilai(2)=bls1k2br

let nilai(3)=bls1k3br

let nilai(4)=bth1lklbr

let nilai(5)=bth1k2br

let nilai(6)=bth1k3br

let nilai(7)=brblklbr

let nilai(8)=brb1k2br

let nilai(9)=brb1k3br

let nilai(10)=bls1k1lm

let nilai(11)=bls1k2m

let nilai(12)=bls1k3m

let nilai(13)=bth1k1lm

let nilai(14)=bth1k2m

let nilai(15)=bth1k3m

let nilai(16)=brblklm

let nilai(17)=brblk2m

let nilai(18)=brb1k3m

print par nilai

endmacro

#

#

macro

mkt x y cbl

mcolumn x y bls e

mconstant cbl

regressy 1 x;

coefficients bls;

residuals e;

brief 2.
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Lampiran 6. Macro Simulasi dan Analisis Data dengan Galat

Terkontaminasi Outlier (Lanjutan)
let ch1=Dbls(2)
endmacro
#
#
macro
theil x y bth
mcolumn xy b a
mconstant i j n k ath bth
sort Xy xy;
by x.
let n=count(y)
let k=1
do i=1:n-1
do j=i+1l:n
if x(i) <= x(j)
let b(k)=(y()-y()/(x(1)-x(1))
let k=k+1
endif
enddo
enddo
let bth=median(b)
doi=1:n
let a(i)=y(i)-bth*x(i)
enddo
let ath=median(a)
endmacro
#
#
macro
rob x y bim
mcolumn xyeelaebw
mconstant med mad s sel se2 seinjblm
let n=count(y)
regressy 1 x;
residuals e;
constant;
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Lampiran 6. Macro Simulasi dan Analisis Data dengan Galat
Terkontaminasi Outlier (Lanjutan)
brief 2.
let se=1
let i=0
while se>0.01
let i=i+1
let ae=abso(e)
let sel=sum(ae)
let med=median(e)
let el=abso(e-med)
let mad=median(el)
let s=mad/0.6745
doj=1:n
if ae(j)/s<=4.685
let w(j)=(1-((ae(j)/4.685)**2))**2
else
let w(j)=0
endif
enddo
regressy 1 x;
weights w;
residuals e;
coefficients b;
constant;
brief 2.
let ae=abso(e)
let se2=sum(ae)
let se=abso(se2-sel)
let sel=se2
endwhile
let b1m=b(2)
endmacro
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