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ABSTRAK

Melda Fitriyani Azis. Pemodelan Jackknife Ridge MM-Estimator pada Data Produk
Domestik Regional Bruto Tahun 2020 (dibimbing oleh Sitti Sahriman dan Andi Kresna
Jaya).

Latar Belakang. Regresi ridge merupakan metode yang digunakan untuk mengatasi
masalah multikolinearitas dengan menambahkan nilai tetapan bias k, tetapi regresi ridge
masih memiliki kelemahan yaitu bias yang dihasilkan tidak selalu bernilai kecil. Metode
jackknife ridge regression (JRR) merupakan pengembangan dari regresi ridge dengan
estimasi yang lebih stabil dibandingankan dengan regresi ridge. Selain multikolinearitas,
masalah lain yang sering muncul dalam analisis regresi adalah outlier yang
menyebabkan data tidak mengikuti distribusi normal. Regresi robust MM-Estimator
digunakan untuk mengatasi masalah outlier tersebut. Tujuan. Penelitian ini bertujuan
untuk mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi produk domestik regional bruto
(PDRB) dengan metode jackknife ridge MM-Estimator (JRMM) Tahun 2020. Metode.
Penelitian ini dilakukan dengan mengestimasi parameter MM-Estimator, selanjutnya
hasil estimasi MM-Estimator digunakan untuk mendapatkan estimasi JRMM. Hasil.
JRMM lebih unggul dari model JRR berdasarkan nilai R? JRMM lebih tinggi sebesar
89,14% dan nilai mean square error (MSE) lebih kecil sebesar 0.0041 dibandingkan
dengan model JRR dengan nilai R? sebesar 16,76% dan nilai MSE sebesar 0.0489.
Kesimpulan. Metode JRMM efektif dalam mengestimasi faktor-faktor yang berpengaruh
signifikan terhadap data PDRB yaitu panjang jalan, distribusi listrik, infrastruktur
kesehatan, dan infrastruktur pendidikan. Sedangkan faktor-faktor yang tidak
berpengaruh signifikan terhadap data PDRB yaitu infrastruktur pariwisata, infrastruktur
perumahan, dan fasilitas industri Tahun 2020.

Kata Kunci: Jackknife Ridge Regression, MM-Estimator, Multikolinearitas, Outlier.
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ABSTRACT

Melda Fitriyani Azis. Modeling Jackknife Ridge MM-Estimator on the Gross Regional
Domestic Product Data of 2020 (supervised by Sitti Sahriman and Andi Kresna Jaya).

Introduction. Ridge regression is a method used to address multicollinearity problems
by adding a bias constant value k. However, ridge regression has the limitation that the
resulting bias is not always small. The jackknife ridge regression (JRR) method is an
extension of ridge regression with more stable estimates compared to ridge regression.
Besides multicollinearity, another common issue in regression analysis is outliers, which
cause the data to deviate from a normal distribution. Robust regression with the MM-
Estimator is used to address this outlier issue. Objective. This study aims to identify the
factors influencing the gross regional domestic product (GRDP) in 2020 using the
jackknife ridge MM-Estimator (JRMM) method. Method. This study was conducted by
estimating the parameters with the MM-Estimator. Subsequently, the MM-Estimator
estimation results were used to obtain the JRMM estimates. Results. The JRMM model
outperformed the JRR model, with a higher R? value of 89.14% and a lower mean square
error (MSE) of 0.0041, compared to the JRR model, which had an R? value of 16.76%
and an MSE of 0.0489. Conclusion. The JRMM method was effective in estimating the
factors that significantly influenced the GRDP data, namely road length, electricity
distribution, health infrastructure, and education infrastructure. On the other hand, factors
that did not significantly affect the GRDP data were tourism infrastructure, housing
infrastructure, and industrial facilities in 2020.

Keywords: Jackknife Ridge Regression, MM-Estimator, Multicollinearity, Outliers.
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DAFTAR ISTILAH

Istilah Arti dan Penjelasan

Breakdown point Ukuran ketahanan suatu estimator terhadap
pencilan dalam data

Iterasi Pengulangan langkah-langkah dalam proses
algoritma untuk mencapai hasil optimal

Jackknife Metode resampling, yaitu menghilangkan satu buah
data dan mengulanginya sebanyak jumlah sampel
yang ada

Korelasi Hubungan antara dua variabel dalam data set

Max Nilai terbesar dalam dataset, menunjukkan batas
atas dari data yang dianalisis

Mean Rata-rata dari nilai-nilai dalam dataset, memberikan
representasi pusat data

Min Nilai terkecil dalam dataset, menunjukkan batas
bawah dari data yang dianalisis

Multikolinearitas Kondisi ketika terdapat dua atau lebih variabel
bebas yang saling berkorelasi

Outlier Data yang menyimpang jauh daro data lainnya
dalam suatu rangkaian data.

Robust Kemampuan metode untuk tetap akurat mesik

terdapat data yang mengandung pencilan

Transformasi Proses mengubah data dari satu bentuk ke bentuk
lain
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Variabel dependen pada pengamatan ke — i
Variabel independen ke — j pada pengamatan ke — i
Parameter regresi dari variabel independen ke — j
Residual pada pengamatan ke — i

Banyak variabel independen

Banyak pengamatan

Vektor variabel dependen yang berukuran n x 1
Matriks variabel independen yang berukuran n x (p + 1)
Vektor koefisien regresi berukuran (p + 1) x 1
Vektor residual yang berukuran n x 1

Koefisien determinasi

Studentized deleted residual untuk kasus ke — i
Rata-rata dari Y

Rata-rata dari pengamatan X;

Standar deviasi dari variabel Y

Standar deviasi dari variabel X;

Matriks p x p dengan anggota dari diagonal utamanya
adalah nilai eigen dari X’X

matriks orthogonal

MSE dari metode kuadrat terkecil

Vektor Y dengan nilai ke—i dihapus

Matriks Z dengan masing-masing baris ke—i dihapus
Vektor sisaan dengan koordinat ke—i dihapus

Skala robust estimator

Nilai turning constant

Matriks identitas

Tetapan bias K

Parameter koefisien regresi pada variabel independen ke-i



Xi

h;; Metode laverage

SE(B].) Standar residual dari koefisien regresi pada variabel
independen ke-i

GRR Generalized ridge regression

JRR Jackknife ridge regression

DFFITS Difference in fit standarized

VIF Variance inflation factor

MKT Metode kuadrat terkecil

MSE Mean square error

JKT Jumlah kuadrat total

JKR Jumlah kuadrat residual

JKS Jumlah kuadrat sisaan
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BAB |
PENDAHULUAN

11 Latar Belakang

Produk domestik regional bruto (PDRB) merupakan salah satu indikator yang digunakan
untuk mengukur kinerja perekonomian suatu daerah dalam kurun waktu tertentu
(Woyanti et al., 2018). Pada dasarnya PDRB adalah keseluruhan nilai tambah barang
dan jasa yang dihasilkan oleh kegiatan perekonomian di suatu wilayah dalam periode
tertentu sehingga PDRB menjadi salah satu indikator untuk mengukur pertumbuhan
ekonomi (Mudji & Taripar, 2017). PDRB yang terus menurun dapat menjadi sumber
ketidakpastian bagi pertumbuhan dan kemakmuran suatu daerah (Humayra, 2022).
Untuk mengidentifikasi faktor-faktor yang signifikan dalam mempengaruhi PDRB, salah
satu pendekatan yang umum digunakan dalam statistika adalah analisis regresi.

Analisis regresi adalah suatu analisis statistika yang digunakan untuk
memodelkan hubungan antara variabel dependen dengan satu atau lebih variabel
independen. Untuk menduga parameter dalam analisis regresi, digunakan metode
kuadrat terkecil (MKT). Penggunaan MKT memerlukan asumsi klasik yang harus
dipenuhi, salah satunya adalah tidak terjadi multikoliearitas, jika terdapat masalah
multikolinearitas maka penggunaan MKT menjadi tidak efisien (Julianti, 2017).
Multikolinearitas merupakan suatu keadaan terjadinya hubungan linear antara variabe-
variabel independen dalam model. Keadaan multikolinearitas dapat menyebabkan
pendugaan koefisien regresi yang dihasilkan menjadi tidak stabil dan variansi koefisien
regresi menjadi besar (Malau, 2021). Salah satu cara untuk mengatasi multikolinearitas
yaitu dengan metode regresi ridge (Yunanda, 2018).

Regresi ridge pertama kali diperkenalkan oleh Hoerl & Kennard pada tahun (1970)
untuk mengatasi masalah multikolinearitas dengan menambahkan nilai tetapan bias k.
Regresi ridge masih memiliki kelemahan yaitu bias yang dihasilkan tidak selalu bernilai
kecil. Singh (1986) memperbaiki kelemahan metode tersebut dengan memperkenalkan
metode jackknife ridge regression (JRR) untuk menduga nilai bias. Metode ini
didapatkan dari penerapan prosedur jackknife yang diperkenalkan Quenouille (1949)
dengan tujuan untuk memperkecil nilai bias (Singh et al., 1986). Metode jackknife
memiliki kelebihan yaitu dapat diterapkan pada ukuran sampel yang kecil, dan
pengukuran pendugaan parameternya yang akurat (Rodliyah, 2016).

Selain pelanggaran pada asumsi multikolinearitas, asumsi yang sering dilanggar
yaitu data tidak berdistribusi normal. Salah satu penyebabnya karena outlier (Astari et
al., 2014). Outlier merupakan data yang menyimpang dari sekumpulan data lainnya.
Keberadaan data outlier dapat menyebabkan residual yang besar dari model yang
terbentuk atau E(e) # 0, variansi pada data tersebut menjadi lebih besar, dan taksiran

— . ililieantang yang lebar (Febrianto et al., 2018). MKT dalam analsisi regresi

n untuk data yang mengandung outlier karena mempengaruhi nilai
P ﬁ ' hh satu metode yang dapat digunakan untuk mengatasi data outlier

] : gunakan metode regresi Robust (Atamia et al., 2021).

merupakan metode regresi yang digunakan ketika distribusi dari

atau adanya outlier yang berpengaruh pada model (Olive, 2005).
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Yohai pada tahun (1987) pertama kali memperkenalkan method of moment (MM)-
estimator yaitu gabungan dari metode scale (S)-estimator dan maximum likelihood type
(M)-estimator. Kedua metode ini merupakan robust estimator yang mempunyai nilai
breakdown point yang tinggi (Chen, 2002). Menurut Huber pada tahun (1981),
breakdown point merupakan persentase dari outlier yang dapat menyebebkan nilai
estimator menjadi besar (Zuni & Endang, 2017). MM-estimator tepat digunakan pada
data yang mengandung outlier (Nurdin et al., 2014).

Penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Candraningtyas et al. (2013) yang
membahas tentang regresi robust MM-estimator untuk penanganan outlier pada regresi
linier berganda menunjukkan bahwa outlier pada regresi linier dapat menyebabkan
ketidakakuratan model, kemudian peneliti menggunakan robust MM-estimator untuk
menangani outlier dan berhasil meningkatkan akurasi model secara signifikan.
Selanjutnya penelitian oleh Arrasyid et al. (2021) membahas tentang metode modified
jackknife ridge regression, jackknife ridge regression, dan generalized ridge regression
untuk mengatasi masalah multikolinearitas pada analisis regresi. Hasil penelitian ini
menunjukkan bahwa metode jackknife ridge regression lebih baik karena menghasilkan
nilai MSE yang paling kecil.

Berdasarkan uraian di atas, dalam penelitian ini peneliti menerapkan metode
jackknife ridge regression yang baik dalam mengatasi multikolinearitas dan metode
robust MM-estimator yang baik dalam menangani outlier pada data produk domestik
regional bruto Tahun 2020.

1.2 Batasan Masalah

1. Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data produk domestik regional
bruto Tahun 2020

2. Penentuan outlier menggunakan nilai DFFITS

3. Pemilihan model terbaik berdasarkan nilai mean square error (MSE) dan koefisien

determinasi (R?)

1.3  Tujuan Penelitian
Untuk memperoleh model jackknife ridge MM-Estimator pada data produk
domestik regional bruto Tahun 2020

2. Untuk mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi produk domestik regional
bruto Tahun 2020 dengan medel jackknife ridge MM-Estimator

1.4 Manfaat Penelitian
Diharapkan menambah wawasan mengenai metode jackknife ridge MM-estimator
dalam penanganan masalah multikolinearitas dan outlier pada data produk
domestik regional bruto

2. Diharapkan skripsi ini dapat digunakan sebagai referensi mengenai penggunaan

jackknife ridge MM-estimator.

psi Berganda

PIC berganda merupakan model yang yang menjelaskan hubungan
N : dependen dengan p variabel independen. Secara umum, model
a dapat dituliskan sebagai (Malau, 2021):
+ P1Xis + BoXig + -+ BiXiyj + o+ BpXip + & 1)
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dengan:

Y; = nilai variabel dependen pada pengamatan ke —i,i = 1,2, ..., n,

Xij = nilai variabel independen ke —j,j =1,2,...,p, pada pengamatan ke —i,i =
1,2,..,n,

B; = parameter regresi dari variabel independen ke —j,j = 1,2, ...,p,

& = residual pada pengamatan ke — i,i = 1, ..., n,

D = banyak variabel independen

n = banyak pengamatan

Model regresi linier berganda dapat dilakukan dengan pendekatan matriks. Persamaan
(2.1) dapat diuraikan menjadi:

Y1 = Bo + P1X11 + BoXip + o+ BpXip + &
Y, = Bo + BiXo1 + BoXop + -+ ﬂPXZP + &

Yy =B+ P1Xn1 + foXnz + - + BPan + &
Dari uraian diatas, diperoleh persamaan dalam bentuk matriks sebagai berikut:

1 Xll o le] ﬁ() 81
ll X21 sz e + 5'2

an oo Xnp LBy &n

Persamaan diatas juga dapat ditulis secara sederhana menjadi:

Y=XB+¢ (2)
dengan:
Y = vektor variabel dependen yang berukuran n x 1
X = matriks variabel independen yang berukuran n x (p + 1)
B = vektor koefisien regresi berukuran (p + 1) x 1
£ = vektor residual yang berukuran n x 1

1.5.2 Metode Kuadrat Terkecil
Salah satu metode untuk mengestimasi parameter dalam model regresi adalah MKT.
Menurut Montogomery & Peck (1992), MKT digunakan untuk mengestimasi koefisien
Bo, B1, -, Bp Yaitu dengan meminimumkan jumlah kuadrat residual. Dalam persamaan
regresi lebih mudah jika dinyatakan dalam bentuk matriks sebagai berikut:
Y=XB+¢ 3)

Residual dapat diturunkan dari persamaan (3), sehingga diperoleh:

- 4)

SB) = Y e ='e = (¥ = XB)' (Y — X)

i=1
Sehingga estimator MKT adalah:
B=XX)Xy (5)

—— as

ma kali diperkenalkan oleh Ragnar Frisch pada tahun (1934), yaitu
kuat pada model regresi di setiap variabel independen. Terjadinya
i nt menyebabkan penggunaan metode regresi menjadi kurang tepat

10 bsinya tidak stabil dan variabel koefisien regresinya sangat besar

Multikolinearitas dapat dideteksi menggunakan variance inflation
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__1 (6)
~1-R?

dengan R}-2 adalah koefisien determinasi yang diperoleh dari meregresikan variabel
independen X; dengan variabel independen lainnya. Nilai VIF > 10 menunjukkan
multikolinearitas yang kuat (Candraningtyas et al., 2013).

1.5.4 Outlier

Outlier dapat didefinisikan sebagai bagian dari data pengamatan yang menunjukkan pola
yang berbeda dari sebagian besar data lainnya. Keberadaan outlier dapat
mengakibatkan ketidakhomogenan pada matriks varian kovarian data. Salah satu
metode yang dapat digunakan untuk mendeteksi adanya outlier adalah difference in fit
standarized (DFFITS). Rumus untuk menghitung DFFITS yaitu (Montogomery & Peck,
1992):

VIF;

(DFTYTSQ::ti< hii )% )

1—hy
dengan t; adalah studentized deleted residual untuk kasus ke — i dengan rumus:
- n—p—1 (8)
CT 1SS, (1— hy) — €?

Data disebut outlier jika |[DFFITS| > 2 \/p/—n dengan p adalah banyaknya parameter,
dan n adalah banyaknya observasi (Kutner et al., 2005).
1.5.5 Pemusatan dan Penskalaan
Pemusatan dan penskalaan (Centering dan Scaling) data merupakan bagian dari
standardized variabel. Modifikasi sederhana dari pembakuan variabel ini adalah
transformasi korelasi (correlation transformation). Pemusatan merupakan perbedaan
antara setiap pengamatan dengan rata-rata semua pengamatan untuk variabel,
sedangkan penskalaan meliputi gambaran pengamatan pada kesatuan unit standar
deviasi dari pengamatan untuk variabel (Anggraini et al., 2019).

Transformasi korelasi merupakan fungsi sederhana dari pembakuan variabel,
sehingga melalui transformasi diperoleh sepeti pada persamaan (Tinungki, 2019):

Yi— Y

3 /zy=1(yi—7)2 ©)
=S, dengan Sy= "0

Y=

iy~ Xj
dengan,

. _ X X _ Z?zl(Xij—)?j)z (10)
Xij _—msxj dengan SX]. = /—n_l

Y =rata-ratadari Y

X; = rata-rata dari pengamatan X;

— dari variabel Y
_— dari variabel X;
o D

-
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Berdasarkan Persamaan (9) dan (10) didapatkan model regresi baku (standardized
regression model) yaitu sebagai berikut:

Y0 =BiXa + BoXip+ o+ BpXip + & (11)
1.5.6 Generalized Ridge Regression
Dalam metode regresi GRR dilakukan transformasi terhadap data sehingga variabel
independen menjadi sebuah variabel independen yang orthogonal terhadap variabel
dependen. Teknik GRR didasarkan pada penambahan beberapa bias ke dalam penduga
untuk mengurangi variansinya. Berdasarkan Persamaan (3) diasumsikan bahwa semua
variabel independen di standarisasi sehingga matriks X’X berbentuk matriks korelasi.
Karena X'X merupakan matriks simetris, sehingga terdapat matriks ortogonal T,
sehingga (Upa, 2020):

T'(X'XT) = A
T'X'XT =A
(XT)'XT = A
ZZ = A (12)

dengan A merupakan matriks p X p dengan anggota dari diagonal utamanya adalah nilai
eigen (y1,Y2, .-, ¥p) dari X’X dan matriks T adalah matriks orthogonal sehingga:
X'X=TAT danT'T =TT =1

Sehingga persamaan regresi linear ganda dapat ditulis:

y=XpB+¢
y= & TN)(T'B)+¢
y=Za+¢ (13)

dengan
Z=XTdana=T'B
Dengan menggunakan MKT dan berdasarkan Persamaan (12) estimator a adalah
Qous = (Z'2)'Zy=1""Z"y (14)

Dengan Z = XT maka persamaan (14) dibentuk menjadi:
Qs = ((XT)'(XT))™' (XT)'y

= (T'X'XT)™'T'X'y

= (T'X'XT)"'T'X'XB

= (T'X'XT)'T'X'XTT'B

= (T'X'XT)"\(T'X'XT)T'B

=T'B (15)
Dari Persamaan (13), berdasarkan persamaan kanonik diperoleh parameter B
Persamaan (15):

B =Tags (16)
= e han pengganda Lagrange, dimana (@srr@grr) < c? diperoleh
R pada Persamaan (17) (Batah dkk, 2008):
oIp Qg = (Z'Z+kD7'Z'y 17)
N ' . sehingga Persamaan (17) menjadi (Upa, 2020):
o\ Qorr = A7'Z'y
=A"Z'Za, .,
Optimization Software: = AN (A - kDags
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= (A_lA - A_lkl)aOLS
Qgrr = (I — A'kD @y s (18)
1.5.7 Penentuan Nilai k
Nilai k bentuknya seperti matriks diagonal yang dimana anggota diagonal utamanya
terdiri dari konstanta bias kq,k,,...,k; (Arrasyid et al.,, 2021). Hoerl dan Kennard
menyatakan pemilihan untuk bias k pada metode generalized ridge regression adalah
dengan meminimumkan fungsi MSE, dengan persamaan:

52 19
k}O: g (19)

&\I%/IKTJ'

dengan 6% adalah MSE dari metode kuadrat terkecil dan Qi adalah penduga MKT
yang telah ditransformasi. Nilai k}’ digunakan untuk menghitung penduga awal @2z;
dengan persamaan:

@rr = (Z'Z+K°D)'Z'Y (20)
penduga awal @z, digunakan untuk menghitung nilai k; dengan persamaan:
. 6 (21)

] 2
(agRRj)

Nilai kj1 kemudian digunakan untuk mencari penduga @z, dan seterusnya dengan
proses iterasi. Pemilihan k! akan terus berlanjut hingga diperoleh nilai penduga
parameter yang konvergen, dimana |(@;rr@crr)’ — (@Grr@crr)™*| < 0,0001 maka
iterasi berhenti (Tinungki, 2019).

1.5.8 Jackknife Ridge Regression

Jackknife merupakan metode resampling yang diperkenalkan oleh Quenouille pada
tahun (1949) untuk estimasi bias dan Tukey pada tahun (1956) memperkenalkan
jackknife untuk estimasi standar deviasi (Fernandes, 2020). Prinsip metode jackknife
untuk menduga parameter regresi adalah menghilangkan satu buah data dan
mengulanginya sebanyak jumlah sampel data yang ada (Iskandar et al., 2013). Metode
jackknife dapat dikembangkan pada metode generalized ridge regression, dengan cara
melakukan resampling jackknife pada metode tersebut kemudian dinamakan dengan
metode jackknife ridge regression. Adanya modifikasi dari metode jackknife dan
generaliazed ridge regression akan menghasilkan bias yang lebih kecil (Arrasyid et al.,
2021). Oleh karena itu dengan adanya modifikasi tersebut, didapatkan persamaan
sebagai berikut:

Yoy = Z—pyQgrr + & (22)
dengan:
Y. . =vektor Y dengan nilai ke—i dihapus
— engan masing-masing baris ke—i dihapus
. ﬁ an dengan koordinat ke—i dihapus
| | Batah et al., (2008) mendapatkan estimator @z seperti

@jpr = Ogrp + (A7 kD) @gre
=[I + A kl@ggg
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[I* = (A'kD? @
=[I - (A7 kD*ao.s (23)
Berdasarkan Persamaan (16) karena @ = T'B dan B = Ta, maka koefisien JRR dapat
dirumuskan seperti pada Persamaan (24)
B JRR = Ta]RR (24)

1.5.9 Regresi Robust
Menurut Chen (2002), tujuan utama regresi robust adalah untuk memberikan hasil yang
stabil karena adanya outlier (Candraningtyas et al., 2013).
a. Robust M-Estimator
Menurut Montgomery (1992), pada prinsipnya M-estimator dilakukan dengan
meminimumkan fungsi objektif:

ming Y1y p(e;) = ming ¥iey p(y; — Xioo XiB;) (25)
Untuk mendapatkan skala invariant pada estimator, diselesaikan dengan:

. n . noe . no (=20 xiiB; (26)
ming Z__lp(ui) =ming Z__lp (;) = ming Z__lp —

Dengan s adalah skala robust estimator. Estimasi s yang sering digunakan adalah:

_ median|e; — median(e;)| (27)
$= 0.6745
Konstan 0.6745 membuat s mendekati estimator tak bias dari o, dan residual berdistribusi

normal.

b. Robust S-Estimator

Metode robust S-estimation merupakan metode High Breakdown Value yang
diperkenalkan pertama kali oleh Rousseeuw & Yohai (1984). S-estimator merupakan
suatu metode metode estimasi parameter regresi robust dengan meminimumkan scale
S. S-estimator juga meminimumkan skala residual dalam M-estimator (Abonazel & Rabie
2019). S-estimator didefinisikan sebagai berikut:

Bs = min 6,[e; (B), e2(B), ..., en(p)] (28)
dengan menentukan nilai estimator skala robust ( ;) yang minimum dan memenuhi:
n (S X B (29)
LJ

mian E

i=1

(30)

5 = [PEio(ed) — Tioed)”
$ n(n—1)

Estimator # pada metode regresi robust S-estimator diperoleh dengan cara melakukan

iterasi hingga diperoleh hasil yang konvergen. Proses ini dikenal sebagai MKT terboboti

secara iterasi (Fox & Weisberg, 2010).
c Raohiist MM-Estimator

- a kali diperkenalkan oleh Yohai (1987), yaitu gabungan dari metode
Inyai nilai breakdown tinggi S-estimator dan M-estimator. Langkah

I estimator adalah menghitung estimasi parameter awal regresi
i ng memiliki breakdown tinggi S-estimator. Langkah kedua,
dan skala estimasi robust dengan menggunakan M-estimator (Sari

.-,h
H.

Optimization Software:

www.balesio.com




8

et al., 2020). Ketiga, menghitung estimasi parameter akhir dengan M-estimator. MM-

estimator didefinisikan sebagai berikut:
n

Bum = min z p (g) = minzn: 0 <%) (31)

i=1 i=1
Persamaan (31) kemudian diturunkan terhadap g; kemudian disamakan dengan O
sehingga

Yi— E?:o XiiPB; (32)
]

62?=1P<

op;
Karena e; = y; — Z;’zo X;p; maka u; = % sehingga persamaan (32) dapat ditulis sebagai
berikut:
9 Yi-1p (W) _
9B, h
Dengan menggunakan aturan rantai, diperoleh:
0 Xi=1p (W) _
9B, B

0¥iz1p (W) 0w
aui aﬁj

0

0

=0

Vi = Do XiBj
0Niipw) 075
Oui Oﬁj

Z()(—)
NESNTR

i=1

=0

Masing-masing dikalikan dengan dengan (—4&) sehingga diperoleh:

n

—%z p' (}’i - Zjﬂfﬁ'ﬁj) x(X;)=0

i=1
n

Z o' (yl- - Z;Xiﬁj) x (X;) =0

i=1

- n
)
ZXUP' <}’i - Z Xiﬁj) =0
i=1 J=0

ngaruh yang merupakan turunan tadi p dimana (p' = ¢), dapat
rikut:

| /~I iZlXijlp (yi - Z;J:()Xiﬁj) =0

(33)
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Fungsi pengaruh ini digunakan untuk mendapatkan fungsi pembobot yang dapat
didefinikan sebagai:

Vi~ Z?:()Xijﬁj (34)
_ Y (w;) _ ¢ 4
Cw (yi— Z?zoxijﬁj
G

w(y) = w;

Sehingga Persamaan (33) dapat ditulis sebagai:

n

P
ZXUWL' (Yi - Z OXiﬁj) =0, j=01,..,p
i=1 J=

Persamaan (33) kemudian diselesaikan dengan iteratively reweighted least

(35)

square (IRLS). Estimasi awal # dan residual el.(l) diambil dari regresi robust dengan
high breakdown point (S-Estimator) untuk pembobot awal menggunakan pembobot wl.(z).

Maka:
n n p
ZXijWiJ’i - ZXijWiZXijﬁj =0
i=1 i=1 j=0

Persamaan (36) dalam bentuk matriks dapat ditulis sebagai berikut:
XWy—-XWXB=0 (37)
X'WXB =X'Wy

(36)

dengan W adalah matriks diagonal yang berukuran n xn dengan elemen-elemen
diagonalnya W, ,,W;,,...,W;,,. Regresi terboboti tersebut dapat digunakan untuk
memperoleh estimasi MM, sehingga dari Persamaan (37) diperoleh estimasi parameter
berikut.

X'WX) L XWXB = (X'WX) 1 X'Wy

Buu = X'WX)'X'Wy (38)

Estimasi By dilakukan hingga mendapatkan Y7, |e™| konvergen yaitu selisin St
dengan B, mendekati 0, dengan m adalah banyaknya iterasi.
1.5.10 Fungsi Objektif dan Fungsi Pembobot
Fungsi objektif adalah fungsi yang digunakan untuk mencari pembobot pada regresi
robust (Mardiana, 2019). Salah satu fungsi pembobot yang dapat digunakan adalah
fungsi pembobot Tukey bisquare. Fungsi objektif untuk pembobot Tukey bisquare
didefinisikan sebagai (Zulkarnain et al., 2020):

(5-h-@T) ise

p= 2
c
Fl |ui|>c

ot digunakan rumus sebagai berikut:

w; = [1 - (%)2]2 lu;| < ¢ (40)

“ ".I 0' |ul| >c
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dengan u; % dan ¢ adalah nilai turning constant. Diketahui nilai turning constant pada

metode Tukey bisquare untuk S-Estimator yaitu 1.547 dan untuk M-Estimator yaitu
4.685.

1.5.11 Jackknife Ridge MM-Estimator

Jackknife Ridge MM-Estimator merupakan metode estimasi parameter yang
menggabungkan antara Jackknife ridge regression dengan Robust MM-Estimator.
Metode ini digunakan untuk mengatasi masalah multikolinearitas dan outlier dalam
model regresi. Jackknife ridge regression digunakan untuk mengurangi bias estimasi
parameter ridge dan MM-Estimator digunakan untuk mengatasi outlier. Estimasi
parameter jackknife ridge mm-estimator dilakukan dengan mengestimasi parameter
robust MM-Estimator terlebih dahulu lalu hasil estimasi parameternya disubtisusikan
kedalam rumus jackknife ridge mm-estimator, sehingga persamaan jackknife ridge mm-
estimator:

@pum = [ — (A kD)@ (41)
dengan I adalah matriks identitas, A = Z'Z + kI, k = tetapan bias k dan &, adalah
estimasi parameter yang dihasilkan oleh robust MM-Estimator.

1.5.12 Uji Signifikansi Parameter

Menurut Mulyani & Noeryanti (2017) terdapat dua jenis pengujian parameter model

regresi yaitu pengujian secara simultan dan pengujian secara parsial. Pengujian

parameter ini dilakukan untuk mengetahui apakah variabel independen berpengaruh

terhadap variabel dependen.

a. Pengujian Simultan

Uji simultan dilakukan untuk menunjukkan apakah semua variabel independen yang

dimasukkan dalam model berpengaruh secara bersama-sama terhadap variabel

dependen (Sugiyono, 2015). Hipotesis yang digunakan adalah:

Ho: By = B, = =+ = B, = 0, (variabel X;, X, X3, X4, X5, X¢, X; secara simultan berpengaruh

terhadap variabel dependen)

H;: minimal ada satu g, # 0,i = 1,2,...,p p (variabel X;, X;, X3, X,,

Xs, Xq, X, secara simultan tidak berpengaruh terhadap variabel dependen)

p__ JKR/D (42)
JKS/(n—p—1)

dengan:

JKR adalah jumlah kuadrat regresi, JKS adalah jumalah kuadrat sisaan, p adalah

banyaknya parameter independen, dan n adalah jumlah observasi. Kriteria ujinya yaitu

H, ditolak jika F > Fy (p nr-p-1) atau p — value < a (Malau, 2021).

b. Uji Parsial

Uji parsial digunakan untuk menunjukkan seberapa jauh pengaruh dari variabel

indanandantarhaday vagriabel dependen dengan menganggap variabel independen
an (Ghozali, 2011). Hipotesis yang digunakan adalah:
| “i? | p (variabel independen ke-i tidak berpengaruh signifikan terhadap

p (variabel independen ke-i berpengaruh signifikan terhadap
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. B /?]. (43)
|hitung| — SE('(?})
dengan:
R ~ (44)
SE(,B]-) = varﬁj
Bj = estimasi koefisien regresi pada variabel independen ke-i

SE(/?]-) = standar residual dari koefisien regresi pada variabel independen ke-i

Kriteria ujinya yaitu, H,ditolak jika [tpiungl >t( ) atau p —value <

%,n—p—l
a (Malau, 2021).
1513 Pemilihan Model Terbaik
a. Mean Square Error
Metode yang digunakan untuk menentukan ukuran kebaikan model dilakukan dengan
menghitung nilai mean square error (MSE). Perhitungan MSE dilakukan dengan
persamaan berikut (Montgomery et.,al 2012):
JKS (45)

n—p-—1
dengan JKS adalah jumlah kuadrat sisa, n adalah jumlah observasi, dan p adalah
banyaknya parameter independen. Jika MSE semakin kecil hingga mendekati nol maka
dapat dikatakan bahwa model regresi semakin baik.
b. Koefisien Determinasi
Selain MSE, untuk menentukan ukuran kebaikan model dapat menggunakan koefisien
determinasi (R?). Model lebih baik jika R? semakin mendekati satu (Gujarati, 2003):

, _JKR (46)

JKT

dengan JKR adalah jumlah kuadrat regresi dan JKT adalah jumlah kuadrat total.

MSE =
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