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ABSTRAK

Nurul Dwinilda Zhalzhabilah. Perbandingan Metode Minimum Covariance
Determinant dan Minimum Vector Variance dalam Pemodelan Regresi
Komponen Utama pada Data Produk Domestik Regional Bruto (dibimbing oleh
Sitti Sahriman dan Nirwan llyas).

Latar Belakang. Regresi Komponen Utama (RKU) adalah salah satu model yang
dapat digunakan untuk menagatasi masalah multikolinearitas. RKU diawali dengan
Analisis Komponen Utama (AKU) dalam pembentukan komponen utama. Namun
dalam AKU klasik, matriks varian kovarian yang terbentuk tidak robust terhadap
pencilan. Metode Minimum Covariance Determinant (MCD) dan Minimum Vector
Variance (MVV) adalah pendekatan yang dapat digunakan untuk membentuk
matriks varian kovarian yang dapat menangani masalah pencilan. Tujuan.
Penelitian ini bertujuan membandingkan metode MCD dan MVV dalam pemodelan
regresi komponen utama. Metode. Penelitian ini menggunakan metode MCD dan
MVV untuk membentuk matriks varian kovarian yang robust terhadap pencilan.
Matriks varian kovarian yang diperoleh, diubah menjadi matriks korelasi yang
kemudian digunakan untuk membentuk komponen utama pada AKU. Hasil.
Pembentukan komponen utama berdasarkan proporsi keragaman kumulatif
minimal sebesar 80% untuk metode MCD dan MVV menghasilkan masing-masing
2 komponen utama. Model RKU dengan MCD memiliki performa yang lebih bagus
berdasarkan nilai R? tertinggi sebesar 90% dan nilai MSE terkecil, sebesar 150.456
dibandingkan dengan metode MVV yang memiliki nilai R? sebesar 89% dan nilai
MSE sebesar 157.021. Kesimpulan. Model MCD lebih efektif dalam mengatasi
pencilan dan multikolinearitas daripada MVV untuk pemodelan regresi komponen
utama pada data PDRB tahun 2020, dengan estimasi parameter yang lebih akurat
berdasarkan nilai R? yang terbesar dan nilai MSE yang terkecil.

Kata Kunci: Minimum Covariance Determinant, Minimum Vector Variance,
Multikolinearitas, Pencilan, Regresi Komponen Utama.
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ABSTRACT

Nurul Dwinilda Zhalzhabilah. Perbandingan Metode Minimum Covariance
Determinant dan Minimum Vector Variance dalam Pemodelan Regresi
Komponen Utama pada Data Produk Domestik Regional Bruto (supervised by
Sitti Sahriman dan Nirwan llyas).

Background. Principal Component Regression (PCR) is a model that can be used
to address multicollinearity issues. PCR begins with Principal Component Analysis
(PCA) for the formation of principal components. However, in classical PCA, the
covariance matrix formed is not robust to outliers. The Minimum Covariance
Determinant (MCD) and Minimum Vector Variance (MVV) methods are approaches
that can be used to form a covariance matrix that can handle outliers. Aim. This
study aims to compare the MCD and MVV methods in Principal Component
Regression modeling. Method. This study employs the MCD and MVV methods to
form a covariance matrix that is robust to outliers. The resulting covariance matrix is
converted into a correlation matrix, which is then used to form principal component
in PCA. Results. The formation of principal components based on a cumulative
variance proportion of 80% for both MCD and MVV methods results in two principal
components each. The PCA model with MCD shows better performance with the
highest R? value of 90% and the lowest MSE value of 150.456, compared to the
MVV method with an R2 value of 89% and an MSE value of 157.021. Conclusion.
The MCD model is more effective in addressing outliers and multicollinearity than
the MVV model for Principal Component Regression modeling on the 2020 GRDP
data, with more accurate parameter estimates based on the highest R? value and
the smallest MSE value.

Keywords: Minimum Covariance Determinant, Minimum Vector Variance,
Multicolinearity, Outliers, Principal Component Regression,.
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Kemampuan metode untuk tetap akurat mesik
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Proses mengubah data dari satu bentuk ke bentuk
lain




DAFTAR SINGKATAN DAN LAMBANG

LAMBANG/SINGKATAN Arti dan Penjelasan
Y Variabel terikat
X Variabel data
< Nilai toleransi error terkecil
d? Jarak Mahalanobis
x Mean atau rata-rata
S Matriks varian kovarian
s Invers matriks varian kovarian
R Matriks korelasi
D (1) Matriks diagonal
ag
A Nilai eigen
n Jumlah data
x? Chi square
AKU Analisis Komponen Utama
MCD Minimum Covariance Determinant
MSE Mean Square Error
MVV Minimum Vector Variance
PDRB Produk Domestik Regional Bruto
JKR Jumlah Kuadrat Regresi
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VIF Variance Inflation Factor
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BAB |
PENDAHULUAN

11  Latar Belakang

Analisis regresi merupakan salah satu teknik statistik yang digunakan untuk
menduga dan memodelkan hubungan antara satu variabel terikat dan satu atau
lebih variabel bebas. Salah satu bentuk yang lebih kompleks dari metode analisis
regresi linier adalah analisis regresi linier berganda. Analisis regresi linier berganda
melibatkan beberapa variabel bebas dalam modelnya (Yusuf dkk, 2024). Namun,
dalam analisis regresi linier berganda sering dihadapi masalah multikolinearitas.

Multikolinearitas merupakan hubungan linier atau korelasi yang tinggi antar
variabel bebas dalam model regresi yang menyebabkan nilai penduga ragam bagi
parameter regresi menjadi lebih besar (Larasati, 2019). Masalah multikolinearitas
dapat menyebabkan penggunaan metode regresi menjadi kurang tepat karena
estimasi koefisien regresi menjadi kurang stabil dan lebih bervariasi, yang dapat
memengaruhi akurasi model (Azizah dkk., 2020). Oleh karena itu, diperlukan
sebuah analisis statistik yang dapat mengatasi masalah multikolinearitas seperti
analisis komponen utama.

Analisis komponen utama (AKU) merupakan metode statistik multivariat yang
digunakan untuk membentuk variabel baru yang disebut dengan komponen utama
yang saling bebas. Selain itu, AKU juga mampu mereduksi dimensi data dengan
mentransformasi peubah asal yang saling berkorelasi menjadi peubah yang tidak
saling berkorelasi (Greenacre dkk, 2022). Dalam membentuk komponen utama,
salah satu cara yang dapat digunakan yaitu membentuk sebuah matriks varian
kovarian. Namun secara umum, sifat matriks varian kovarian dalam analisis regresi
komponen utama tidak bersifat robust terhadap keberadaan pencilan (Delsen dkk.,
2017). Keberadaan pencilan pada data dapat mengakibatkan penyimpangan
terhadap hasil uji statistik berdasarkan parameter rata-rata dan kovariansi. Oleh
karena itu, perlu dilakukan penanganan terhadap keberadaannya.

Terdapat beberapa metode robust yang dapat mengukur jarak dan
mengatasi data yang mengandung pencilan yaitu metode minimum covariance
determinant (MCD) dan minimum vector variance (MVV). Metode MCD dilakukan
dengan cara mengidentifikasi sebagian kecil observasi dari sampel utama yang
memiliki nilai determinan kovariansi yang rendah. Proses ini bertujuan untuk
menghasilkan matriks varian kovarian yang lebih robust terhadap pencilan (Leys
dkk., 2018). Sedangkan metode MVV dilakukan dengan cara memilih sebagian
kecil vektor dari sampel utama yang memiliki nilai varian paling rendah. Vektor-
vektor ini kemudian digunakan untuk membentuk sebuah matriks yang robust
terhadap pencilan (Polat & Hazlina, 2020). Hasil dari proses pembentukan
komponen utama berdasarkan matriks varian kovarian yang robust terhadap
pencilan dapat digunakan untuk membantu dalam membuat keputusan.

Pengambilan keputusan yang tepat dan sesuai dengan proses ilmiah
merupakan upaya dalam meningkatkan pertumbuhan ekonomi dalam sektor
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pembangunan dan perkembangan perekonomian suatu negara. Hal ini dapat
meningkatkan kemakmuran dan kesejahteraan masyarakat pada tingkat
pendapatan per kapita (Hodijah & Angelina, 2021). Todaro dan Smith (2008)
mengatakan salah satu tolak ukur pelaksanaan pembangunan dilihat dari
bagaimana pertumbuhan ekonomi pada suatu wilayah. Pertumbuhan ekonomi
dicerminkan dari Produk Domestik Regional Bruto (PDRB). Semakin tinggi
pertumbuhan ekonomi suatu wilayah maka semakin baik kegiatan ekonominya.
Infrastruktur menjadi sektor sangat penting dalam pertumbuhan ekonomi suatu
negara karena diharapkan mampu mencapai pertumbuhan ekonomi yang tinggi
(Fauziah, 2021).

Infrastruktur meliputi jalan, jalan raya, rel kereta api, pelabuhan, dan
bandara. Infrastruktur yang baik dalam hal energi listrik, bahan bakar minyak
(BBM), dan gas juga diperlukan untuk mendukung transportasi, industri dan rumah
tangga. Selain itu, fasilitas publik seperti sekolah, rumah sakit, pasar, kantor polisi
sangat penting . Serta fasilitas air yang mencakup air bersih, penanganan limbah,
dan perngaturan banjir juga sangat dibutuhkan demi mendukung tercapainya
kesejahteraan masyarakat suatu negara. Ketersediaan dan peningkatan jaringan
telekomunikasi juga dapat memenuhi kebutuhan masyarakat terhadap informasi
dan komunikasi dengan lebih baik (Putri & Wisudanto, 2017)

Penelitian yang dilakukan oleh Ramadani (2021), tentang pemodelan
statistical downscaling pada regresi komponen utama dengan metode MVV untuk
pendugaan curah hujan. Adapun penelitian yang dilakukan Nisa dkk. (2019)
tentang analisis regresi komponen utama robust dengan metode minimum
covariance determinant-least trimmed square. Penelitian yang dilakukan oleh
Purnama (2021), tentang perbandingan analisis komponen utama dan robust PCA.
Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh Pendi (2021), tentang analisis regresi
dengan metode komponen utama dalam mengatasi masalah multikolinearitas.

Berdasarkan hal tersebut, maka penulis melakukan pemodelan regresi
komponen utama dengan metode minimum covariance determinant dan minimum
vector variance yang diharapkan dapat mengatasi masalah multikolinearitas dan
pencilan pada data produk domestik regional bruto tahun 2020. Dengan demikian,
dapat diperoleh estimasi dari model regresi komponen utama MCD dan MVV, serta
membandingkan hasil estimasi parameter untuk menentukan metode yang lebih
efektif dalam mengatasi masalah multikolinieritas dan pencilan pada kasus produk
domestik regional bruto tahun 2020.

1.2 Batasan Masalah

1. Pemilihan model terbaik berdasarkan nilai R-square (R?) dan mean square
error (MSE).
2. Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data produk domestik

regional bruto di 34 provinsi pada Tahun 2020.



1.3  Tujuan Penelitian

1. Mendapatkan estimasi parameter pada model regresi kompoen utama MCD
dan MVV pada kasus produk domestik regional bruto tahun 2020.

2. Membandingkan hasil model MCD dan MVV pada kasus produk domestik
regional bruto tahun 2020.

1.4 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini yaitu untuk menambah wawasan dan pengetahuan
pembaca mengenai model regresi komponen utama pada metode minimum
covariance determinant (MCD) dan minimum vector variance (MVV). Dan juga
dapat menjadi acuan bagi pemerintah maupun masyarakat dalam upaya
meningkatkan pertumbuhan ekonomi di Indonesia.

1.5 Teori

1.5.1. Analisis Regresi Linier Berganda

Analisis regresi adalah salah satu teknik statistik yang digunakan untuk tujuan
peramalan atau pendugaan variabel terikat (Y). Dalam analisis regresi, suatu
persamaan regresi ditentukan dan digunakan untuk menggambarkan pola atau
bentuk fungsi hubungan yang terdapat antar variabel. Secara umum bentuk
persamaan model regresi dapat ditulis pada persamaan (1) (Uyanik & Guler, 2013):

Yi = Bo + B1Xis + BoXip + o+ BpXip + &
Persamaan (1) dalam bentuk matriks, dinyatakan sebagai berikut (Larasati, 2019):

‘ Il X %  Xw1rBel [&

=

1 X21 22 o x2p ﬂl

1 Xp1 Xp2 7 XnpllBp &n
Y=XB+¢ (1)
dengan:
Y = Vektor pada variabel terikat yang berukuran (n x 1)
X = Matriks pada variabel bebas yang berukuran (n x (p + 1))
B = Vektor parameter yang berdimensi (p + 1)
€ = Vektor residual yang berukuran (n x 1)

Regresi linier merupakan salah satu metode yang umum digunakan untuk
memodelkan hubungan antara variabel terikat dan variabel bebas. Terdapat dua
jenis regresi linier, yaitu regresi linier sederhana dan regresi linier berganda.
Regresi linier sederhana adalah model yang menggambarkan hubungan antara
satu variabel bebas dan satu variabel terikat, yang hubungannya dapat
direpresentasikan dengan garis lurus. Sementara itu, regresi linier berganda
merupakan model persamaan yang menggambarkan hubungan antara satu
variabel terikat dengan dua atau lebih variabel bebas dengan tujuan untuk
mengetahui seberapa besar pengaruh variabel bebas terhadap variabel terikat
(Larasati, 2019).



1.5.2. Multikolinearitas

Multikolinearitas merupakan kondisi ketika terdapat dua atau lebih variabel bebas
dalam model regresi saling berkorelasi (Daoud, 2017). Hal ini dapat menyebabkan
hasil yang bias dan mengakibatkan beberapa variabel yang seharusnya signifikan
secara statistik menjadi tidak signifikan. Selain itu, multikolinearitas meningkatkan
varian koefisien regresi yang membuatnya tidak stabil dan menimbulkan masalah
dalam menafsirkan koefisien (Shrestha, 2020).

Salah satu cara untuk mendeteksi adanya multikolinearitas pada model
regresi yaitu dengan menggunakan nilai variance inflation factor (VIF). VIF
digunakan sebagai kriteria dalam regresi linier yang melibatkan lebih dari dua
variabel bebas. VIF untuk koefisien regresi-j diidentifikasi pada persamaan (2)
(Daoud, 2017):

VIF; = _r @)

1-R?
J
dengn R]-2 merupakan koefisien determinasi antara variabel ke —j, j =1,2,..,p.

Apabila nilai VIF yang diperoleh > 10 maka, hal tersebut menunjukkan adanya
indikasi multikolinearitas dalam model regresi.

1.5.3. Pencilan

Pencilan merupakan data yang menyimpang terlalu jauh dari data lainnya dalam
suatu rangkaian data. Adanya satu atau lebih pencilan dalam data dapat
menyebabkan tidak terpenuhinya satu atau lebih asumsi yang disyaratkan,
sehingga mengakibatkan estimasi parameter tidak konsisten. Secara sederhana,
pencilan dapat diartikan sebagai pengamatan yang memiliki galat yang besar
(Kabes, 2021).

Wang dkk. (2019) menyatakan terdapat beberapa metode yang bisa
digunakan untuk mendeteksi pencilan, salah satunya adalah jarak Mahalanobis
dengan cara menghitung jarak setiap observasi ke pusat kumpulan data. Peran
jarak statistik dalam menangani masalah pencilan sangatlah penting.
Menggunakan ukuran jarak memungkinkan pengukuran kedekatan antara dua
objek statistik. Oleh karena itu, jarak Mahalanobis memiliki keunggulan dalam
mendeteksi pencilan pada data multivariat (Ghorbani, 2019).

Jarak Mahalanobis merupakan metode yang menggunakan vektor rata-rata
dan matriks varian kovarian untuk mengukur seberapa jauh suatu observasi dari
pusat data. Jarak mahalanobis diperoleh dengan menghitung jarak tiap observasi
terhadap pusat data sesuai dengan Persamaan (3) berikut (Sari dkk, 2021):

df = (x; = %)'S7Hx; — %) > X1-0) )
dengan:
d? = Kuadrat jarak pengamatan ke-i
x; = Nilai pengamatan ke-i
x = Vektor rata-rata setiap variabel
$~1 = Invers matriks varian kovarian sampel



1.5.4. Analisis Multivariat

Analisis multivariat merupakan metode statistik yang mengolah beberapa
pengukuran terkait individu atau objek secara bersamaan (simultaneously). Tujuan
analisis multivariat adalah mengukur, menerangkan dan memprediksi tingkat
hubungan antara variabel-variabel yang diamati (Simamora, 2005). Asumsi-asumsi
dalam analisis multivariat meliputi variabel karakteristik yang harus saling
berkorelasi dan berdistribusi normal multivariat. Adapun matriks data multivariat
yang disusun dari sampel data, dapat ditulis dalam bentuk berikut (Johnson &
Wichern, 2007):

X11 X127 X1p
X21 X2 v Xpp

Xoop=|: . |=[XiX2 X5 Xp]
Xn1 Xn2 U Xpp

dengan:

n = jumlah observasi
p =jumlah variabel

a. Vektor Rata-rata
Vektor rata-rata populasi dapat ditulis dalam bentuk matriks sebagai berikut:

[E(X1)] H
Mean = E(X) = E(f(Z) = #2 =u

E(xp)] 1w
Vektor rata-rata sampel menggunakan persamaan (4) berikut:

x = (%)

X = % i=1%Xij (4)
dengan:
X = Rata-rata sampel untuk variabel ke-i
n = Jumlah observasi
Xij = Nilai pengamatan untuk variabel ke-i pada observasi ke-j

b. Matriks Varian Kovarian dan Matriks Korelasi

Matriks merupakan susunan bilangan berbentuk persegi (Anton dan Rorres, 2005).
Matriks varian kovarian merupakan matriks simetris yang menampilkan varian pada
diagonal utamanya dan kovarian pada elemen-elemen lainnya. Koefisien varian
menunjukkan indeks hubungan linier antara dua variabel (Larasati, 2019). Namun,
matriks varian kovarian tidak robust terhadap pencilan, sehingga nilai pencilan
dalam data dapat secara signifikan mempengaruhi hasil perhitungan. Matriks varian
kovarian data populasi dapat dituliskan sebagai berikut (Johnson & Wichern, 2007):

Cov (X) =E[X-m)(X —p)’] (®)



X1 — I
X, — 1
CovX)=E( ™" . "*|[Xs — 1, Xo = po, e, Xp — tip]
Xp — Up
E(X; —my)? EX; —u)(Xz —uz) - EX;—p)(Xp — MP)]
— E(X; — ) (X1 — 11) E(X; — 12)? o E(Xy — ) (Xp — up)
: : - : ,
E(Xp - Hp)(X1 — M) E(Xp - .Up)(Xz —Hz) - E(Xp — pp)
011 012 *° O1p
021 Oz *° Oyp
Zpxp = P :
Op1 Opz *° Opp
dengan matriks varian kovarian untuk data sampel sebagai berikut :
1 — — N/
§=—3L(Xy - X)Xy — X)) (6)
/ X11 Xy X11 G\ 71 X12 Xy X12 L\ 71
1 X21 X X21 X1 X22 X, X322 X,
- H - . H - . + H - . : - .
n— 1 H . : . : . :
\ xnl 3?1 xnl fl xn2 fz xnz fz
[/Xe\ o\ /Ae\ \]
++lep_xp[x?p_x:p‘
Xnp Xp/ 1L \Xnp Xp
X11 — X1
S = ! Yo~ M (%91 —%; x31—X Xnp — X1)
] 11 1 21 1 ni 1
Xn1 — X1 _
X12 — X2
Xop — Xy _
+ (X12 =Xz X2 — X3 Xn2 — X2) +
Xn2 — 9?2
Xip — Xp
Xy — X _
+| 7% P X1ip —Xp  Xop —Xp Xnp — Xp)
Xnp — Xp
011 012 *° O1p
o' O' cee O’
s=|* " 7
Op1 Opz ' Opp

Matriks koefisien korelasi merupakan matriks simetris berukuran p X p dengan
elemen diagonal utamanya berjumlah 1. Matriks korelasi digunakan jika variabel
memiliki varian yang berbeda signifikan yang dapat dinyatakan dalam persamaan
berikut (Khikmah (2021):



011 021 Op1
VO11V011 V022V 011 v/ OppVO11
011 022 ) Op2

R =|\011\03;  \0221/02; A/ OppV 022

Uip Uép Uz;p
[V0114/%pp  VO224/Opp v/ Opp+/ 9pp |
(1 piz o Ppip
R=|m
1Pp1 Pp2 1
)
Hubungan matriks varian kovarian dengan matriks korelasi sebagai berikut :
1 1
Ry =D (5)50(7) ®)
dengan:
R = Matriks korelasi (berukuran p X p)
D(1/0) = Matriks diagonal
S = Matriks kovarians

c. Nilai Eigen dan Vektor Eigen

Nilai eigen dan vektor eigen adalah konsep penting dalam aljabar matriks, terutama
dalam konteks matriks bujur sangkar. Misalkan A adalah sebuah matriks bujur
sangkar berukuran p x p. Jika suatu skalar 2 dan vektor v # 0 yang memenuhi
persamaan (9), maka v disebut vektor eigen dari matriks Ayang bersesuaian
dengan nilai eigen 1. Misalkan A matriks bujur sangkar, dengan:

Av = lv;dimanav # 0 (9)
Av—w=Av—-AI=(A- v =0.
Karena v # 0 maka (4 — AI) = 0, sehingga :
dettA—AD=1A—-A|=0 (10)

1.5.5. Minimum Covariance Determinant

Metode Minimum Covariance Determinant (MCD) pertama kali diusulkan oleh
Rousseeuw pada tahun 1984. Ide dasarnya cukup sederhana, yaitu mencari
sebagian kecil dari “good observations” yang tidak dianggap sebagai pencilan.
Metode MCD dilakukan dengan cara memilih sebagian kecil observasi dari sampel
utama, kemudian menghitung rata-rata kovarian dari subsampel tersebut. Prosedur
ini diulang untuk semua kemungkinan subsampel dengan ukuran tertentu, dan
pada akhirnya dipilih sub-sampel yang memiliki kovarian dengan determinan
minimum. Dengan demikian, pengaruh dari observasi yang paling ekstrem
termasuk pencilan dihilangkan. Hal ini membuat metode ini menjadi robust
terhadap adanya pencilan (Leys dkk, 2018).
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Metode MCD memiliki prinsip kerja menggunakan vektor rata-rata dan
matriks varian kovarian dengan membentuk subsampel H yang berukuran h dari
sampel berukuran n amatan yang matriks varian kovariannya memiliki determinan
terkecil (Hubert & Debruyne, 2010). Nilai h diperoleh dari persamaan (10):

n+p+1
h= 5] 1)
dengan:
h = sub-sampel
n = jumlah observasi
p = jumlah variabel

Penduga MCD merupakan pasangan (X,S), dengan X adalah vektor rata-
rata dan S adalah matriks varian kovarian yang diestimasi dengan nilai determinan
yang minimum pada subsampel data (Larasati, 2019). Oleh karena itu, secara
berturut-turut estimasi MCD untuk vektor rata-rata dan matriks varian kovarian
dapat ditunjukkan pada persamaaan (12) dan (13) berikut (Anggara & Supandi,
2021):

_ 1
Xmcp = ;ZisH Xij (12)
Sucp = ﬁZieH(xi — Xmcp) (X — Xycp)' (13)
1.5.6. Minimum Vector Variance

Minimum Vector Variance (MVV) merupakan salah satu metode estimator robust
yang pertama kali diperkenalkan oleh Herwindiati (2009) dengan memodifikasi
algoritma FMCD menjadi lebih efektif dan tingkat kompleksitas yang lebih rendah
berdasarkan ukuran vector variance. MVV merupakan salah satu metode estimator
robust untuk mendeteksi pencilan dengan menggunakan kriteria vektor varian yang
minimum (Juniardi dkk., 2014).

Misalkan X,y dan Sy, merupakan estimasi MVV untuk parameter lokasi
dan matriks varian kovarian. Estimasi ini diperoleh berdasarkan himpunan H.

Jumlah lokasi elemen dari H adalah h =w data yang memberikan matriks

varian kovarian S, berdasarkan vektor eigen yang memiliki nilai eigen value
terbesar untuk semua kemungkinan himpunan yang mengandung h data
(Herwindiati, 2009). Oleh karena itu, secara berturut-turut estimasi MVV untuk
parameter lokasi dan matriks varian kovarian dapat ditunjukkan pada Persamaaan
(14) dan (15) berikut:

— 1
Xyyy = EZL’EH Xi (14)

1 - — I
Smvv = EZieH(xi = Xuvv) (X — Xyyy) (15)



1.5.7. Analisis Komponen Utama

Analisis komponen utama pertama kali ditemukan oleh Karl Pearson pada tahun

1901 yang digunakan pada bidang biologi. Analisis komponen utama merupakan

teknik statistik yang digunakan untuk mengubah sebagian besar variabel asli yang

saling berkorelasi menjadi satu set variabel baru yang lebih kecil dan saling bebas.

Tujuan dari analisis komponen utama ini yaitu untuk mereduksi dimensi suatu data

tanpa mengurangi karakteristik data tersebut secara signifikan. Analisis komponen

utama biasanya digunakan untuk (Delsen dkk., 2017):

1. Menemukan variabel baru yang mendasari data variabel ganda.

2. Mengurangi dimensi dari himpunan variabel yang umumnya terdiri dari banyak
variabel yang saling berkorelasi, namun tetap mempertahankan sebanyak
mungkin keragaman dalam data tersebut.

3. Menghapus variabel asli yang memberikan kontribusi informasi yang relatif
kecil pada variabel baru yang disebut komponen utama, yang memiliki
karakteristik sebagai berikut:

a. Merupakan kombinasi linier dari variabel asli.
b. Jumlah kuadrat koefisien dalam kombinasi linier tersebut adalah satu.
c. Tidak saling berkorelasi dan memiliki varian yang diurutkan dari yang besar
ke yang terkecil
Komponen utama merupakan kombinasi linier dari variabel X; dengan j €

{1,2,...,p}. Analisis komponen utama lebih efektif jika variabel-variabel yang

digunakan memiliki korelasi yang kuat. Jumlah komponen utama paling banyak

sama dengan jumlah variabel asal (p), (Delsen dkk., 2017).

Menurut Johnson dan Wichern (2007), komponen utama merupakan salah
satu metode yang digunakan untuk mengubah sebagian besar variabel asal yang
saling berkorelasi menjadi variabel baru yang tidak saling berkoreasi. Bentuk
kombinasi linier dapat diperoleh dengan menggunakan persamaan (16) berikut:

KU; = aiX = a1 Xy + a;.X; + -+ ag,X,
KU, = ayX = a3, X1 + aX; + -+ azpX,

KU, = apX = ap1 X1 + apXp + -+ appXy (16)

Pada masalah regresi, biasanya data yang digunakan memiliki skala yang

berbeda antar variabel yang dapat mempengaruhi hasil analisis. Sehingga,

digunakan bentuk variabel baku untuk mengatasi perbedaan skala tersebut

(Widiharih, 2001). Standarisasi dari variabel X menjadi variabel Z dilakukan degan
menggunakan transformasi:

Xp—X
Z,="-" a7
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Menurut Johnson dan Wichern (2007), komponen utama yang dibentuk
sebagai kombinasi linier dari variabel yang dibakukan yaitu Zy, Z,, ..., Z, adalah:
KUl = a’IZ = auZl + a2122 + -+ ap1Zp
KUZ = a’2Z = a2121 + azzzz + -+ apzzp

KUy = apZ = ap1Zy + appZ, + -+ + appZ, (18)
1.5.8. Pengujian Hipotesis
Menurut Waluyo (2001), pengujian hipotesis yang dilakukan pada suatu pernyataan
atau suatu tanggapan berkaitan dengan parameter populasi disebut dengan
hipotesis statistik. Berikut beberapa uji hipotesis yang dilakukan pada penelitian ini:
a. Uji Simultan
Uji simultan atau uji F merupakan uji yang digunakan dalam memastikan adanya
hubungan atau tidak antara variabel terikat Y dengan variab444444el bebas
X1, X5, ... , X, secara serentak. Hipotesis yang sesuai adalah (Montgomery dkKk,
2012).

Hy: py=B, ==, =0,
Hy : B; # 0, untuk setidaknya satu j (j = 1,2, ..., p),
Penolakan hipotesis nol menunjukkan bahwa setidaknya satu dari variabel

X1, X2, X3, ..., X, memberikan kontribusi yang signifikan terhadap model. Statistik uji
untuk uji F adalah:

Fhitung = e oness (19)
dengan:
JKR = Jumlah kuadrat regresi
JKG = Jumlah kuadrat galat
n = Jumlah observasi
p = Jumlah variabel bebas

Kriteria pengambilan kesimpulan untuk uji F adalah tolak H, jika Fhitung >
Fraber(apn—p—-1), yang berarti ada pengaruh antara variabel bebas terhadap variabel
terikat dengan tingkat kesalahan tertentu. Sebaliknya terima H, jika Fhitung <
Frabei(a;pn-p-1), Yang berarti tidak ada pengaruh antara variabel bebas terhadap
variabel terikat.

b. Uji Parsial Parameter (Uji t)
Uji parsial parameter bertujuan untuk mengetahui seberapa jauh pengaruh dari
variabel bebas X; terhadap variabel terikat Y secara individual. Hipotesis untuk uji ¢
adalah (Montgomery dkk, 2012):



11

HO: ﬁ] = 0,
Hl: B] * O,
Statistik uji untuk uji t yaitu:
Bj .
thitung = # (G=12..,p) (20)
j
dengan:
bB; = Estimasi koefisien regresi ke-j,
sep, = Standar error dari estimasi koefisien regresi ke-j.
Kriteria uji untuk uji ¢ adalah jika |tpirmg| > t(g_n_p_l) atau p — value < a maka
=

tolak H,, sebaliknya jika |tpirung| < t( ) atau p — value > a maka terima H,,.

Zn—p-
1.5.9. Ukuran Kebaikan Model

Metode yang digunakan untuk menentukan ukuran kebaikan model dilakukan
dengan menghitung nilai Mean Square Error (MSE). Perhitungan MSE dilakukan
menggunakan persamaan (24) berikut (Montgomery dkk., 2012):

MSE = & (21)

n-p-1
dengan JKR merupakan jumlah kuadrat galat, n adalah jumlah sampel, dan
p adalah banyaknya variabel bebas. Jika nilai MSE semakin kecil hingga mendekati
nol, maka dapat dikatakan bahwa model regresi semakin baik.

Selain metode tersebut, untuk menentukan ukuran kebaikan model juga
dapat menggunakan koefisien determinasi (R?). Kecocokan model lebih baik jika R?
semakin mendekati satu (Gujarati, 2003). Kebanyakan peneliti lebih suka
menggunakan koefisien determinasi yang disesuaikan (R?) yang dapat diperoleh
dengan menggunakan persamaan (25) (Montgomery dkk., 2012):

R2 = 1 _ JKR/(=p=1) 22)
JKG/(n—-1)
dengan JKG merupakan jumlah kuadrat galat, JKR merupakan jumlah kuadrat
residual, n adalah jumlah sampel, dan p adalah banyaknya variabel bebas.

1.5.10.Produk Domestik Regional Bruto

Indikator ekonomi makro untuk mengukur pertumbuhan ekonomi suatu negara
yaitu Produk Domestik Bruto (PDB). PDB pada tingkat provinsi dan kabupaten/kota
disebut Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) (Panjaitan dkk, 2019). PDRB
merupakan nilai tambah pada barang maupun jasa yang diperoleh dari kegiatan
ekonomi pada periode tertentu. BPS Nasional mendefinisikan Produk Domestik
Regional Bruto sebagai jumlah nilai tambah yang dihasilkan oleh seluruh unit usaha
dalam suatu wilayah, atau merupakan jumlah seluruh nilai barang dan jasa akhir
yang dihasilkan oleh seluruh unit ekonomi di suatu wilayah (Sembiring & Sasongko,
2019). Salah satu aspek penting dalam peningkatan pertumbuhan ekonomi yaitu
pembangunan infrastruktur.

Infrastruktur merupakan komponen biaya tetap yang secara langsung
mendukung produksi. Berdasarkan Peraturan Nomor 38 Tahun 2015 tentang Kerja
Sama Pemerintah dengan Badan Usaha Dalam Penyediaan Infrastruktur,
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Infrastruktur mencakup fasilitas teknis, fisik, sistem, perangkat keras, dan lunak
yang diperlukan untuk memberikan pelayanan kepada masyarakat dan mendukung
jaringan struktur agar pertumbuhan ekonomi dan sosial masyarakat dapat berjalan
dengan optimal (Afriyana dkk, 2023). Beberapa jenis infrastruktur yang dapat
mendorong pertumbuhan ekonomi antara lain:

1.

Infrastruktur Jalan

Perkembangan ekonomi Indonesia sangat bergantung pada peran jalan raya
sebagai sarana transportasi darat. Investasi dalam infrastruktur jalan
berdampak pada sektor ekonomi dengan berfungsi sebagai dorongan bagi
perkembangan ekonomi wilayah atau sebagai pemenuhan kebutuhan
pertumbuhan ekonomi suatu daerah (Marsus dkk., 2020).

Infrastruktur Listrik

Listrik merupakan kebutuhan penting untuk kehidupan sehari-hari dan
mendukung berbagai aktivitas manusia. Ketersediaan dan kualitas pasokan
listrik yang stabil sangat penting bagi operasional industri, bisnis, dan rumah
tangga. Infrastruktur distribusi listrik yang memadai memastikan semua sektor
ekonomi dapat berfungsi dengan optimal, yang mendukung pertumbuhan
PDRB secara keseluruhan (Prasetya dkk, 2021).

Infrastruktur Pendidikan

Infrasttruktur pendidikan merupakan penunjang utama penyelenggaraan proses
pendidikan. Fasilitas yang memadai diperlukan untuk meningkatkan kualitas
sumber daya manusia yang dibutuhkan di pasar kerja. Dengan demikian,
investasi dalam infrastruktur pendidikan dapat mendorong inovasi dan
produktivitas, yang pada akhirnya meningkatkan PDRB (Afriyana dkk., 2023).
Infrastruktur Pariwisata

Infrastruktur pariwisata berkontribusi signifikan dalam pembangunan ekonomi
nasional. Pengembangan infrastruktur pariwisata yang berkualitas tidak hanya
meningkatkan daya tarik suatu wilayah tetapi juga menciptakan peluang kerja
dan mendorong pertumbuhan ekonomi lokal (Komuna dkk., 2021).

Infrastruktur Perumahan

Infrastruktur perumahan yang memadai mendukung pertumbuhan ekonomi
dengan menyediakan tempat tinggal yang layak bagi penduduk. Ketersediaan
perumahan yang baik berhubungan langsung dengan kualitas hidup dan
stabilitas sosial, yang pada gilirannya mempengaruhi produktivitas dan
konsumsi. Dengan demikian, investasi dalam infrastruktur perumahan
mendukung pertumbuhan ekonomi dengan cara meningkatkan kesejahteraan
masyarakat (Sirega dkk., 2023).

Infrastruktur Industri

Fasilitas industri yang efisien sangat penting untuk mendorong pertumbuhan
ekonomi. Infrastruktur industri, termasuk pabrik dan pusat distribusi,
memberikan dukungan vyang diperlukan untuk kegiatan produksi dan
manufaktur. Ketersediaan fasilitas industri yang baik memungkinkan
peningkatan kapasitas produksi dan inovasi, yang berdampak positif pada
PDRB (Sirega dkk., 2023).
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BAB I
METODE PENELITIAN

21. Jenis dan Sumber Data
Penelitian ini menggunakan data sekunder, yaitu data Produk Domestik Regional
Bruto menurut Provinsi di Indonesia tahun 2020. Data yang digunakan bersumber
dari Badan Pusat Statistika, dan Kementrian Pekerjaan Umum dan Perumahan
Rakyat tahun 2020.
2.2. \Variabel penelitian
Variabel dalam penelitian ini terdiri dari satu variabel terikat (y) dan enam variabel
bebas (x). Adapun variabel yang digunakan dalam penelitian ini yaitu:

Tabel 1 Variabel terikat dan variabel bebas

Variabel Keterangan Satuan
Y Produk Domestik Regional Bruto Miliar Rupiah
X Panjang Jalan KM
X, Distribusi Listrik GWH
X5 Infrastruktur Pendidikan Jumlah Infrastruktur Pendidikan
X, Infrastruktur Parawisata Jumlah Infrastruktur Parawisata
X5 Infrastruktur Perumahan Jumlah Infrastruktur Perumahan
X, Fasilitas Industri Jumlah Fasilitas Industri

2.3. Struktur Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 34 observasi yang mencakup
34 provinsi di Indonesia. Tabel data penelitian lengkap dapat ditemukan pada
Lampiran 1. Struktur data yang digunakan ditampilkan dalam Tabel 2:

Tabel 2 Struktur Data Penelitian

Provinsi y x1 x2 X3 x4 x5 X6
Aceh 131585 | 1781.72 | 2937.99 | 101597 | 4647806 3397 | 103740
Sumatra

Utara 533746 3048.5 | 11192.85 | 244831 | 13045164 | 38949 | 120474
Sumatra

Barat 169458 1525.2 | 3429.29 96669 6930832 9008 94514
Riau 490024 | 2799.81 | 4967.05 92611 5203647 | 34692 51151
Papua 137678 | 2361.76 1132.4 27745 550392 6710 12138
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2.4. Metode Analisis
Adapun langkah-langkah analisis data yang dilakukan sebagai berikut:

1.

Melakukan eksplorasi data dengan menentukan statistika deskriptif dari setiap
variabel Provinsi di Indonesia untuk melihat gambaran awal dan sebaran data.
Mengidentifikasi adanya multikolinearitas dengan memeriksa nilai variance
inflation facktor (VIF) yang diperoleh menggunakan Persamaan (2).

Mendeteksi observasi yang termasuk sebagai nilai pencilan secara multivariat

dengan melihat nilai jarak Mahalanobis dengan langkah-langkah pendeteksian

sebagai berikut:

a. Menghitung nilai rata-rata dari setiap vektor variabel (x)

b. Menghitung nilai matriks varian kovarian dari himpunan data

c. Menghitung nilai jarak Mahalanobis setiap titik pengamatan dengan vektor
rata-ratanya menggunakan Persamaan (3)

d. Mengurutkan nilai d? dari nilai minimum hingga nilai terbesar d? < d3 <
< d%

e. Mengevaluasi jarak Mahalanobis menggunakan nilai chi-square cut-off
(x?) vyaitu, jika d? >)(12,‘(1_a), maka titik pengamatan ke-i diidentifikasi
sebagai pencilan.

Membentuk subsampel H pada metode minimum covariance determinant dan

minimum vector variance untuk memperoleh subsampel h dengan

menggunakan Persamaan (11) untuk prinsip kerja masing-masing penduga

MCD dan MVV.

a. Penduga MCD
1) Mengambil subsampel pertama dari data pengamatan secara acak,

misalkan subsampel tersebut H; dengan jumlah elemen sebanyak h.
2) Menghitung vektor rata-rata X,., pada H, yang selanjutnya dapat

disebut X, dengan:
_ 1
Xucp = — E -
McD = ieHxl

3) Menghitung matriks varian kovarian Sy, pada H; yang selanjutnya
disebut §; dengan:

1 = = ’
Suep = 7—= Z (x; = Xmcp) (i — Xmep)
h 1 ieH
4) M enghitung determinan S,. Jika det(S;) = 0, maka berhenti. Namun

apabila det(S,) # 0, maka dilanjutkan dengan menghitung jarak robust
(RD) untuk setiap pengamatan dengan:

RD; = \/(xi - )_(MCD),S;/IlCD(xi — Xucp)

5) Mengurutkan nilai RD mulai dari yang terkecil hingga terbesar.

6) Mengambil elemen sejumlah h pengamatan dengan jarak terkecil
berdasarkan pada langkah 5 untuk menjadi himpunan bagian H,,
kemudian ulangi lagkah 2 sampai langkah 5 sehingga ditemukan
himpunan bagian yang konvergen det(S;,1) = det(S;).
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8)

9)
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Memilih subsampel H yang memiliki nilai determinan matriks varian
kovarian terkecil dari subsampel yang ditemukan.
Mengambil subsampel yang terpilih (H), kemudian menghitung vektor
rata-rata X,;cp dan matriks varian kovarian Sycp.
Menghitung jarak robust kuadrat (RD?)untuk setiap pengamatan
dengan:

RD}? = (x; — Xucp)'Swco (i — Xucp)

10) Menentukan pencilan data dengan kriteria RD? > Xpo di Mana xp.q

adalah nilai kritis distribusi chi-square dengan tingkat signifikansi ¢ dan
derajat kebebasan p.

b. Penduga MVV

1)

2)

3)

4)

5)
6)

7

8)

9)

Ambil himpunan data yang terdiri dari h=(”+2ﬂ data, sebutlah

himpunan data ini dengan H,,.
Hitung vektor mean X, , dan matriks kovariansi Sy . untuk semua

data H,;4. Selanjutnya untuk i = 1,2, ..., n hitung:

dlzioza = dlz'lold(xi‘xHold) = (xi - EHold) S;Iizd(xi - fHold)
Urutkan hasil perhitungan dari yang terkecil hingga terbesar. Urutan ini
menghasilkan indeks observasi w. Misalnya hasil pengurutan data
tersebut adalah:

g (1) < dfy, () < o < dfy (1)

Bentuk suatu himpunan baru yang terdiri dari h observasi dengan
indeks (1), 7(2), ..., t(h) dan berilah nama H,,,,
Hitung Xy, .Su,,, dan df  (x.,%y, ) seperti pada tahap 2
Jika Tr(8%,.,.,) = Tr(Sh,,,) maka proses dikerjakan. Jika Tr(S% ) <

Tr(S,Z,DI d) maka proses dilanjutkan sampai iterasi ke-k mencapai

Tr(S,Z_,new) = Tr(slziozd)

Jika Sy; adalah matriks kovariansi dari iterasi ke-k. Pada akhir iterasi
ke-k diperoleh (Tr(S%,) = Tr(S%;) = -+ = Tr(S%, 1) = Tr(S%,)

Jika nilai minimum trace sudah didapat pada matriks varian kovarian,
langkah  selanjutnya adalah mengurutkan data  multivariat
menggunakan jarak Mahalanobis.

Jarak Mahalanobis dari nilai trace minimum dievaluasi menggunakan
distribusi y* dengan derajat kebebasan sebanyak jumlah variabel
penelitian. Data pada observasi ke-i dianggap sebagai outlier jika

Rduyy 2 Xfpi1-a)

5. Membentuk matriks varian kovarian berdasarkan sub sampel yang diperoleh
dari Langkah (4) yang robust terhadap pencilan dengan menggunakan
Persamaan (13) dan Persamaan (15).

6. Mentransformasi matriks varian kovarian yang terbentuk dari Langkah (5)
hingga terbentuk matriks korelasi menggunakan Persamaan (8).
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7. Menghitung nilai eigen dan vektor eigen berdasarkan matriks korelasi yang
terbentuk dari langkah (6) dengan Persamaan (9) dan (10).

8. Membentuk komponen utama menggunakan metode analisis komponen utama
berdasarkan matriks korelasi dengan Persamaan (18).

9. Menentukan dan mengevaluasi ukuran kebaikan model yang diperoleh
berdasarkan nilai Mean Square Error (MSE) dan R-squared dengan
Persamaan (21) dan Persamaan (22).

10. Menginterpretasikan model dan membuat kesimpulan.



