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ABSTRAK

Dalam analisis regresi berganda sering terjadi masalah multikolinearitas
antara peubah-peubah bebas. Apabila dilakukan pendugaan dengan MKT akan
terlihat efeknya yaitu penduga takbias tapi mempunyai ragam yang besar sehingga
pengujlan hipotesis cenderung menerima Hy dan tmggmya koefisien determinasi
(R?) tidak diikuti oleh kesignifikan dugaan koefisien regresinya. Keadaan ini akan
mempengaruhi dalam penafsiran model regresi bila dilakukan kajian lebih lanjut.

Salah satu pendekatan yang sering digunakan dalam mengatasi
multikolinearitas adalah metode RKU. Untuk melihat kebaikan metode tersebut
akan dlbandmgkan dengan Metode MKT. Dengan menggunakan beberapa kriteria
yaitu rataan R’ nilai standar deviasi dugaan parameter dan nilai bias dugaan
parameter. Metode yang baik apabila memiliki rataan R? yang tmggl nilai standar
deviasi penduga yang minimum dan nilai bias penduga yang minimum. Akan
dilihat pengaruh ukuran contoh n dan pengaruh penambahan komponen pada
metode RKU dalam perbandingan kedua metode. Hasil penelitian menunjukkan
metode RKU merupakan metode yang lebih baik dibandingkan MKT pada
kondisi terjadi multikolinearitas dengan nilai standar deviasi dugaan parameter
yang kecil walaupun nilai bias tidak selalu terkecil.

Kata kunci : multikolinearitas, MKT, dan Metode RKU.
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Analisi regresi adalah salah satu dari teknik statistika yang digunakan
untuk menentukan bentuk hubungan antara peubah bebas dan peubah tak bebas.
Dalam analisis regresi terdapat beberapa asumsi, diantaranya adalah galat
menyebar saling bebas, menurut sebaran normal dengan rataan nol dan 0?2, serta
tidak terdapat multikolinearitas antar peubah bebas.

Masalah multikolinearitas muncul bila terdapat ketergantungan linier
antara peubah-peubah bebas. Hal ini ditunjukkan dengan tingginya korelasi antara
peubah. Masalah multikolinearitas penting diperhatikan dan perlu diatasi karena
akan berdampak terhadap pendugaan dan pengujian koefisien regresi. Apabila
terdapat multikolinearitas diantara peubah bebas maka pendugaan parameter
model regresi dengan menggunakan Metode Kuadrat Terkecil akan tetap
menghasilkan penduga yang takbias tetapi mungkin mempunyai ragam yang
besar. Ragam yang besar ini akan mengakibatkan pengujian hipotesis cenderung
menerima Hj, yang berarti koefisien regresi tersebut tidak berbeda nyata dengan
nol.[11]

Multikolinearitas dapat diatasi melalui berbagai pendekatan, diantaranya
dengan menggunakan regresi himpunan terbaik (best subset regression) dan
regresi stepwise (stepwise regression).[1] Namun demikian, jika seluruh peubah

bebas berkorelasi tinggi pendekatan-pendekatan tersebut sulit dilakukan dan tidak




akan memperoleh solusi yang baik. Pendekatan lain dalam mengatasi
multikolinearitas dapat digunakan regresi gulud (ridge regression), regresi akar
laten (latent root regression), regresi komponen utama (principal component
regression), dan regresi faktor (faktor regression). Diantara metode-metode
tersebut, regresi komponen utama merupakan metode yang dikenal dengan baik
dan sering digunakan.[4]

Analisis regresi komponen utama bermula dari analisis komponen utama
pada peubah-peubah bebas yang akan menghasilkan komponen-komponen utama
yang saling bebas (ortogonal). Skor komponen utama kemudian diperlakukan
sebagai peubah bebas untuk menggantikan peubah bebas asal.

Hal yang menarik untuk diketahui adalah bagaimana perbandingan analisis
regresi komponen utama dengan Metode Kuadrat Terkecil pada kondisi
terdapatnya multikolinearitas antara peubah. Penelitian tentang analisis regresi
komponen utama sebelumnya sudah pernah dilakukan oleh Khairat (2007).

Yang membedakan peneltian ini dengan penelitian sebelumnya adalah,
perbandingan antara kedua metode dilakukan terhadap data simulasi. Selain itu
dalam penelitian ini juga ingin dilihat bagaimana pengaruh ukuran contoh dan
jumlah komponen yang diambil terhadap perbandingan hasil analisis regresi untuk

kedua metode tersebut.



1.2. Perumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang masalah di atas, maka masalah yang menjadi
pusat perhatian dalam penelitian ini dapat dirumuskan sebagai berikut:
1. Bagaimana pengaruh ukuran contoh terhadap perbandingan hasil
Metode Regresi Komponen Utama dan Metode Kuadrat Terkecil
pada kondisi multikolinearitas.
2. Bagaimana pengaruh penambahan komponen utama terhadap hasil
perbandingan Metode Regresi Komponen Utama dan Metode

Kuadrat Terkecil dalam kondisi terdapat multikolinieritas.

1.2 Pembatasan Masalah
Pada penelitian ini, perbandingan kedua metode dilakukan berdasarkan
rataan R’, nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi dan nilai bias dugaan

koefisien regresi.

1.3  Tujuan Penelitian
Adapun tujuan penelitian ini adalah
1. Melihat pengaruh ukuran contoh terhadap perbandingan hasil Metode
Regresi Komponen Utama dan Metode Kuadrat Terkecil pada kondisi
multikolinearitas.
2. Melihat pengaruh penambahan komponen utama terhadap hasil
perbandingan Metode Regresi Komponen Utama dan Metode Kuadrat

Terkecil dalam kondisi terdapat multikolinieritas.



1.4 Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan ini terdiri dari lima bab, yakni :

BAB

BAB 11

BAB III

BAB IV

BAB V

PENDAHULUAN

Bab ini berisikan latar belakang, perumusan masalah,
pembatasan masalah, tujuan, dan sistematika penulisan.
LANDASAN TEORI

Bab ini berisikan teori-teori yang akan digunakan dalam
menyelesaikan permasalahan yang dibahas pada penulisan ini.
METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini berisikan metode-metode yang dilakukan dalam
penelitian, yaitu: identifikasi masalah, menentukan solusi, dan
mengambil kesimpulan.

PEMBAHASAN

Bab ini berisi tentang pemeriksaan multikolinearitas dan
perbandingan hasil antara Metode Kuadrat Terkecil dengan
Metode Regresi Komponen Utama.

KESIMPULAN

Bab ini berisi tentang kesimpulan.



BAB 11

LANDASAN TEORI

2.1  Simulasi [7]

Simulasi merupakan teknik mempelajari atau memprediksi sesuatu yang
belum terjadi dengan data operasi sistem tiruan(imitasi) yaitu dengan cara meniru
atau membuat model sistem yang dipelajari selanjutnya mengadakan eksperiman
secara numerik dengan menggunakan komputer. Simulasi dilakukan sebagai
bahan solusi persoalan ataupun sebagai bahan masukan dalam rangka
pengembangan dan perbaikan struktur dan operasi sistem riil. Penggunaan sistem
maya sebagai imitasi dari suatu sistem riil dapat memberikan keleluasaan dan
kemudahan dalam melakukan penyelidikan dan percobaan penelitian dalam
rangka penyelesaian persoalan. Simulasi dapat dirancang untuk menghasilkan
output mengenai kemampuan dan kehandalan sistem serta karakteristik dan
keadaan sistem sebagai masukan dalam rangka pengkajian pengembangan sistem
dan optimasi hasil operasi sistem. Simulasi dapat diterapkan untuk menggantikan
dan mewakili pelaksanaan penyelidikan dan percobaan penelitian riil yang
dihadapkan dengan masalah biaya yang mahal, resiko fatal, waktu yang terbatas
dan, sarana yang tidak memadai.

Simulasi berlangsung dalam bentuk pengolahan data operasi sistem
imitasi. Simulasi pada umumnya berlangsung dalam bentuk rangkaian operasi
dengan iterasi perhitungan dalam jumlah ulangan yang relatif besar sehingga

simulasi layak dan efektif dilakukan dengan menggunakan komputer dan program

T



simulasi. Untuk itu prosedur pengoperasian sistem maya dalam bentuk program
atau dalam bentuk aplikasi haruslah disediakan. Dengan menggunakan program
atau perangkat lunak aplikasi, simulasi berlangsung dalam waktu yang relatif
singkat dengan presisi hasil pengolahan data yang relatif tinggi.

Pada penggunaan komputer sebagai perangkat pengolah data simulasi,
pemakai umumnya dapat menggunakan perangkat lunak simulasi siap pakai.
Namun cara ini haruslah didukung dengan pengenalan sistem perangkat lunak dan
cara-cara penggunaannya.

Cara lainnya adalah dengan penyusunan dan penggunaan program atau
worksheet aplikasi simulasi yang dirancang untuk persoalan yang dihadapi.
Dengan cara ini simulasi umumnya lebih efektif dan bermanfaat karena
penyusunan program berdasarkan pemodelan sistem dan operasi sistem
memberikan peluang untuk melakukan koreksi dan perbaikan atas model dan
program simulasi. Pemakai juga dapat mengikuti jalannya pengolahan data
operasi sistem serta mengecek kesalahan atau penyimpangan yang terjadi. Hal ini
tidak mudah diperoleh pada penggunaan perangkat lunak simulasi yang dirancang
dengan sistem yang tidak terbuka untuk dimodifikasi. Penyusunan program dan
worksheet aplikasi simulasi sangat memerlukan pemahanan dan penguasaan

teknik simulasi.

2.2 Analisis Regresi
Salah satu dari teknik statistika yang digunakan untuk menentukan bentuk

hubungan antara peubah bebas dan peubah tak bebas adalah analisis regresi.
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Istilah regresi ini pertama kali diperkenalkan oleh Galton tahun 1885.
Perkembangan selanjutnya, Gauss dan Legendre secara terpisah memperkenalkan
Metode Regresi Kuadrat Terkecil di dalam analisisnya. Dalam penggunaannya,
metode kuadrat terkecil ini sangat terikat dengan asumsi-asumsi, sehingga bila
asumsi tersebut tidak dipenuhi, maka metode ini menjadi tidak valid. Dalam
perkembangan berikutnya, banyak sekali muncul metode regresi yang dapat
digunakan untuk menangani data yang tidak memenuhi asumsi-asumsi tersebut.

Secara khusus, analisis regresi merupakan suatu teknik statistika yang
digunakan untuk menarik kesimpulan mengenai hubungan antara beberapa
peubah di dalam suatu sistem. Peubah yang nilainya tergantung dari nilai peubah
lainnya dinamakan peubah terikat (peubah tak bebas/dependent variable) atau
sering juga disebut peubah respon. Peubah yang nilainya tidak tergantung dari
nilai peubah lainnya dinamakan peubah bebas (independent variable) atau sering
juga disebut peubah penjelas (prediktor/explanatory variable) atau regressor.
Peubah respon sering dikenal sebagai peubah dependent karena peneliti tidak bisa
bebas mengendalikannya. Peubah prediktor digunakan untuk memprediksi nilai
peubah responden sering disebut peubah independent karena peneliti bebas
mengendalikannya. )

Bila analisis regresi mengkaji hubungan antara satu peubah bebas dengan
satu peubah tak bebas, maka analisis regresi tersebut dinamakan analisis regresi

sederhana. Model pada analisis regresi sederhana adalah sebagai berikut:

Y = ﬁo+ﬂ1X+£ .................................. (2.21)




Bila permasalahan analisis regresi tersebut mengkaji hubungan antara satu peubah
tak bebas dengan beberapa peubah bebas, maka analisis regresi dinamakan
analisis regresi berganda. Model pada analisis regresi berganda adalah sebagai
berikut:

Yi = Bo+BiXin+BXiz + -+ BiXij+ o+ BpXip + & e 222
dengan:

Y; :nilai respon pengamatan ke-i ;i = 1,2, ...,n

Xij : nilai peubah ke-j pada pengamatan ke-i ; j=1,2,...,p

pB; :koefisien regresi ke- j

£ : galat pengamatan ke- i

Persamaan (2.2.2) dapat ditulis dalam notasi matriks, yaitu

r=207 U YR . oo Wl 2.2.3)
dengan:
Y
Y : vektor peubah tak bebas dengan Y = Y:’Z .
Yy
T - i

. 13X o X
X : matriks peubah bebas dengan X =|, 7' 7 77
B /B0 DR
P : vektor parameter regresi dengan f = [Bo By Bp ]T,

€ : vektor sisaan dengan £ = [&; & ... &,]".



Terdapat beberapa asumsi yang mendasari analisis regresi berganda antara lain :

a. &; merupakan peubah acak.

b. Galat & menyebar menurut sebaran normal dengan nilai tengah nol
dan ragam konstan dan nilainya tidak diketahui, dengan kata lain
£,~N(0,0?).

c. Tidak ada korelasi serial (autocorrelation) antara galat &;, berarti cov
(&, €)= 0,i=#j.

d. Tidak ada multikolinearitas diantara peubah bebas.

Model dugaan bagi persamaan regresi (2.2.3) adalah
Y=XB+e . e 1..(22.4)

dimana,

B : vektor dugaan dari B (parameter regresi) dengan B = [Bo B B ]T

e :vektor sisaan dengane = [ ¢, e; ... e, |7

Salah satu cara menduga koefisien regresi adalah menggunakan Metode
Kuadrat Terkecil. Pendugaan ini dilakukan dengan meminimumkan jumlah

kuadarat sisaan (JKS), yang dinyatakan sebagai

YrietZeil et ¥ +e,2=(e ;... 0) 52 aely ... (2.2.5)

€n
Dari Persamaan (2.2.4) diperoleh e = ¥ — XB Persamaan ini kemudian
disubtitusikan ke Persamaan (2.2.5) sehingga diperoleh

ele = (Y—xﬁ)T(Y—x@),__,,—f vl

'.;:.'- L LiL] WO : N |
\ v .‘\,L--—- AS ANDALAS ‘




=(r-(B)) v -xp
=YTY —Y'XB - (XxB)"Y + (xB)" (XB)
=YTY - Y'XB - BTXTY + BTX"XPB
Karena BTXTY merupakan skalar, maka sesuai dengan sifat transpos matriks

diperoleh:

BTXTY = (BTXTY)" = ((Xﬁ)TY)T = Y'XPB
Dengan demikian diperoleh

Fe=Y'Y SRR R RN XN e ... e (2.2.6)
Nilai e"e yang minimum didapatkan dengan menentukan turunan parsial dari
Persamaan (2.2.3) terhadap koefisien regresi # dan disamakan dengan nol, yang
dapat ditulis sebagai berikut:

d(e"e)
el

o(YTy—2v"XB+B"X"XB) ;

B

—2X"Y+2X"XB =0
Akibatnya
bk ¢ B3 U L p A N AR 2.2.7)
Dari Persamaan (2.2.7) diperoleh penduga kuadrat terkecil dari B, yaitu:
B=(XTX)IXTY oo (2.2.8)

dengan syarat (XTX) "1 ada.
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Dalam hubungan satu peubah bebas X dan peubah tak bebas Y, koefisien
determinasi (R°) digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan (Goodness of Fir)
dari regresi linier, yang merupakan persentase pengaruh peubah bebas X terhadap
variansi naik turunnya peubah tak bebas Y. Pengertian tersebut dapat diperluas
untuk regresi linier berganda. Dalam hubungan peubah X, X . . . X, yang
diregresikan terhadap peubah tak bebas ¥, dapat diketahui berapa besar persentase
pengaruh peubah bebas terhadap variansi naik turunnya persentase peubah tak
bebas Y. Besarnya persentase pengaruh ini disebut koefisien determinasi berganda

(coefficient of determination) yang dilambangkan dengan R? dan dirumuskan

sebagai
2_ JKR _ JKT-JKS _ JKS
R - o R a— (2.2.9)
dimana :

JKR  : Jumlah kuadrat regresi = 7, (7, — 7)

JKS  : Jumlah kuadrat Sisaan = ¥7, (V; — 7,)?

JKT  : Jumlah Kuadrat Total = (Y — P)?

JKR digunakam untuk menentukan variansi peubah nilai rata-rata peubah
tak bebas ¥, sedangkan JKS digunakan untuk mengukur keragaman data yang tak
dapat diterangkan oleh model regresi. R? merupakan besaran non-negatif dimana
nilainya terletak antara 0 dan 1 (0< R? <1). Semakin besar nilai R berarti model

semakin mampu menerangkan perilaku peubah tak bebas Y.[3]
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2.3 Multikolinieritas

Sifat penduga yang baik adalah takbias dan ragam penduga parameter
minimum. Dibawah asumsi yang ketat, sifat penduga seperti ini dimiliki oleh
Metode Kuadrat Terkecil (Ordinary Least Square,OLS). Dalam pendugaan
parameter dengan OLS, f bersifat takbias, berarti E(f) = B. Dengan demikian
nilai mutlak bias dugaan parameter regresi adalah |E(ﬁi)-ﬁi|.[9] Namun pendugaan
parameter dalam analisis regresi berganda sering timbul masalah yang dapat
menyebabkan penduga koefisien regresi tidak memiliki sifat-sifat seperti yang
diharapkan. Salah satunya adalah masalah multikolinearitas.

Pada mulanya multikolinearitas berarti adanya hubungan linear yang
Sempurna atau pasti diantara beberapa atau semua peubah bebas dari model
regresi, atau terjadi karena terdapatnya korelasi yang cukup tinggi diantara peubah
bebas. Istilah multikolinear berkembang tidak hanya dalam pengertian sempurna
tapi juga dalam pengertian kurang sempurna.

Masalah multikolinearitas akan membuat ragam dari penduga koefisien
regresi menjadi besar atau dengan kata lain E(B™ ) akan bernilai lebih besar dari
sebenarnya. Ragam yang besar akan menyebabkan selang kepercayaan dari
parameter yang diduga menjadi lebar sehingga mengakibatkan pengujian hipotesis
mengenai signifikansi koefisien regresi cenderung menerima H,, yang berarti
koefisien regresi tersebut tidak berbeda nyata dengan nol. Pemeriksaan adanya

masalah multikolinearitas dapat dilakukan dengan beberapa metode, diantaranya:
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1. Pemeriksaan elemen matriks korelasi dari peubah-peubah bebas
Pemeriksaan elemen matriks korelasi dari peubah-peubah bebas dapat

dijadikan sebagai salah satu cara dalam mengidentifikasi ada atau tidaknya
masalah multikolinieritas. Jika didapati elemen-elemen matriks korelasi yang
besar yaitu mendekati 1, maka dicurigai terdapat masalah multikolinieritas pada
data.
2. VIF (Variance Inflation Factor)

Mulitikolinearitas dalam peubah bebas dapat diperiksa dengan melihat nilai

Variance Inflation Factors (VIF), yang didefinisikan sebagai

— 1 .
(V]F)j-(l_—l??j ,1—1, 2,...,]7 .................................... (231)
dimana R? adalah koefisien determinasi dengan meregresikan X; (i= 1, 2, ..., p)

dengan p-1 peubah X lain dalam model. Jika diantara peubah bebas tersebut
terdapat korelasi yang tinggi, maka nilai VIF akan besar. Nilai VIF dapat juga
diperoleh dari diagonal utama hasil perhitungan matriks (X7X)", Apabila salah
satu dari nilai VIF lebih dari 10, maka dapat diidentifikasikan bahwa peubah X;
berhubungan erat dengan peubah-peubah X lainnya atau dengan kata lain dalam
peubah bebas terdapat masalah multikolinieritas.[6]

Selain cara-cara diatas ada satu hal yang dapat dijadikan acuan untuk
melihat keberadaan multikolinearitas, yaitu dengan melihat koefisien determinasi

R.[3] Apabila nilai R? tinggi tetapi tidak satupun parameter dugaannya

signifikan, maka hal ini menunjukkan adanya kasus multikolinearitas.




Jika multikolinearitas tinggi, maka akibatnya adalah :

1. Meskipun penaksir dengan OLS mungkin bisa diperoleh, tetapi kesalahan
cendrung semakin besar dengan tingginya korelasi antara peubah bebas.

2. Karena besarnya kesalahan standar, selang kepercayaan untuk parameter
populasi yang relevan cendrung untuk lebih besar.

3. Selama multikolinearitas tidak sempurna, penaksiran koefisien regresi adalah
mungkin tetapi taksiran dan kesalahan standarnya menjadi sangat sensitif
terhadap sedikit perubahan dalam data.

4. Jika multikolinearitas tinggi, maka mungkin diperoleh R? yang tinggi tetapi
tidak satupun atau sangat sedikit koefisien yang ditaksir yang penting secara
statistik.

Banyak metode yang dapat digunakan untuk mengatasi multikolinearitas.

Dan dalam melihat kebaikan metode-metode tersebut digunakan nilai bias, ragam

dan kuadrat tengah galat (KTG) penduga parameter sebagai kriterianya. Kriteria

nilai bias dan ragam penduga parameter untuk melihat metode terbaik adalah nilai
yang minimum, tetapi kadang-kadang kedua kriteria ini terjadi baku timbang

(trade off) dimana bias yang kecil menghasilkan ragam yang besar. Kedua kriteria

tersebut kemudian digabungkan menjadi nilai kuadrat tengah galat yang

merupakan kriteria relevan dalam menentukan suatu metode pendugaan adalah

mempunyai bias, ragam dan MSE penduga parameter yang minimum.[8§]
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2.4  Analisis Komponen Utama [10]

Analisis komponen utama (AKU) diperkenalkan pertama kali oleh Karl
Pearson tahun 1901, tetapi Pearson belum memberikan metode praktis
perhitungan untuk kasus dengan lebih dari dua peubah. Selanjutnya AKU
dikembangkan oleh Hotelling tahun 1930, dengan memberikan metode
perhitungan praktis dalam menentukan komponen utama (KU) walupun dalam
prakteknya masih terbatas untuk sedikit peubah. Analisis komponen utama
merupakan suatu analisis statistika yang berguna untuk menerangkan struktur
keragaman data melalui transformasi peubah asal menjadi peubah baru yang
merupakan kombinasi linier dari peubah asal. Peubah baru tersebut harus bersifat
ortogonal dan tetap mempertahankan total keragaman data.

AKU merupakan salah satu metode multivariat sederhana. Dengan AKU
akan dihasilkan p komponen utama yang merupakan kombinasi linear dari peubah
asal dan tidak saling berkorelasi satu sama lain. Dalam AKU peubah-peubah X,
Xj ... X, ditransformasikan menjadi peubah—peubah baru yaitu Y, Y, .., ¥,
dengan syarat-syarat sebagai berikut :

1. Peubah — peubah baru Y}, Y;, .., ¥, masing-masing merupakan kombinasi linier
dari peubah X}, X}, ..,X, , dimana

Yi=apXi+apXa+.. +apX,

Y>=ayX; +apX,+... + ang;,



Yi dinamakan sebagai komponen utama ke-i. Secara umum bentuk komponen
utama ke-i (Y;) dari p peubah yang diamati adalah
Vi=auXi+apko+.. +apX,=aX, i=1,2,..p .. (2.4.1)
dimana,
Y; = peubah acak hasil transformasi
X = vektor peubah acak
Xi = peubah acak asal
2. Komponen Utama yang dihasilkan tidak saling berkorelasi.
Corr(Y,¥)) =0 jika dan hanya jika Cov(YpY)=0,i# j
3. KU yang dihasilkan tertata menurut besar nilai ragam
Var (Y))> Var(Y5)> ...> Var(Y,) >0
Dengan syarat seperti itu, maka akan diperoleh KU-i = q,’X dengan a; adalah
vektor eigen yang berpadanan dengan nilai eigen terbesar ke-i dari matriks
peragam atau korelasi antar peubah.
Dalam prakteknya, ¥ cukup diambil komponen utama (k < p) saja.
Diharapkan k komponen utama pertama (k sekecil mungkin) sudah mampu

menjelaskan sebahagian besar keragaman data.

2.4.1 Tahap — Tahap Pembentukkan Komponen Utama [10]

Komponen utama pertama Y, diperoleh dengan memilih a;, sehingga Y,
memiliki keragaman terbesar atau Var (Y) = a" ¥ ay maka nilai a;" ¥ ay tidak
pernah maksimum, jika vektor a, normalnya tidak dibatasi. Hal seperti ini

tentunya tidak dikehendaki. Salah satu kendala yang disarankan adalah panjang
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vektor a; adalah satu satuan, atau alTal = 1. Perumusan masalah secara
matematika adalah :

Maks Var (¥;) =a," ¥ a,

Kendala alTa, =1 atau a.Tal -1=0
Untuk mendapatkan a; (vektor koefisien pembobot komponen utama dengan
kendala a,"a; = 1 dapat digunakan fungsi langrange. Bentuk fungsi Langrange
untuk masalah tersebut adalah :

L=, Ya- A (ai'a;- 1)

daL

Agar L maksimum maka haruslah : aj:=0
1

ey T _

2ay aalfﬂl 2a;- A (a'a;-1) =0

N Ry KA N
ﬁaal(a" 2 ay - aal(i. (a; ap+ aalfl.) 0

@2201-2&101"‘0:0

<=>2(2-—)|.1) aj

d
Agar B—ai = 0 maka haruslah 2(} - A) a; = 0, sehingga diperoleh persamaan
1

sebagai berikut :

E - A= e N e (24.1.1)
Persamaan (2.4.1.1) dikenal sebagai persamaan karakteristik dari matriks peragam
2 , A1 adalah akar karakteristik dari matriks 2. dan a; adalah vektor karakteristik
dari matriks ¥, yang berpadanan dengan akar karakteristik A,, sedangkan | adalah

matriks identitas. Agar a; # 0 maka haruslah matriks (3 - A;I) merupakan matriks
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singular yaitu matriks yang tidak mempunyai invers. Jadi haruslah |3 — 2,1 | =
0. Dengan demikian akan diperoleh solusi a;, yang tidak trivial. Persamaan
(2.4.1.1) dapat diubah menjadi Y ay - Mla; = 0 atau Y. ay = A;la;. Jika dikalikan
disebelah kiri dengan a,” maka diperoleh

a'Y a; = a;"Aa,

= A a;
Karena diberikan kendala a;"a; = 1 maka Var (Y) = a;"Ya; = 4, sehingga Var
(Y1) akan maksimum jika A, Jjuga maksimum.

Jadi tampak bahwa agar ragam komponen utama pertama maksimum,
maka haruslah dipilih a; yang merupakan vektor karakteristik yang berpadanan
dengan yang merupakan akar karakteristik terbesar dari matriks ragam peragam
y.

Komponen utama kedua adalah kombinasi linjer peubah asal yang tidak
berkorelasi dengan komponen utama pertama serta memaksimumkan keragaman
data yang belum diterangkan oleh komponen utama pertama. Komponen utama
kedua Y, diperoleh dengan memilih a; sehingga Var (¥) = a;" ¥ a; maksimum
dan Cov (¥, Y>) = azT 2 a; =0, selain itu juga diinginkan azT a=1.

Sebelumnya telah diperoleh bahwa 2 a1 = A;la; . Jika kedua ruas dikalikan
dengan a,” maka diperoleh a;" ¥ ay - a:' A,a,. Karena a;" ¥ a; =0 maka haruslah
a"a; = 0. Permasalahan ini juga dapat dipecahkan dengan fungsi langrange.
Perumusan masalah secara matematika sebagai berikut :

Maks Var (Y;)=a,' ¥ a,
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Kendala a;" @ =1 ataua," a4 — 1 = 0
azT a=0

Fungsi Langrange dari masalah ini berbentuk sebagai berikut :

L= (@' Zar-Axar'az- 1)~ & (a,"ay))

oL
Agar L maksimum maka haruslah : S 0
2
oL d
ey~ oa; @ La-ha'ar-1)- 5 (@a'a)) = 0

d d a d
= dad (@' T ay) - a—a;( Aar'ay ) + E(ﬁ) — al;( 8 (ax'ar)) =0

<=>2zaz-2/1302+501

aL
Agar =" 0 maka haruslah 2 ¥ a; - 22,4, + da; = 0. Sehingga diperoleh
2

persamaan sebagai berikut :

2y a-224; + 6a,=0 (24.1.2)
Bila persamaan (2.6.1.2) dikalikan di kiri dengan a,”, diperoleh

a;TZZ a-2a;"2a; + 8 a’a; =0
karena diberi kendala alT a=1, azT a =1, a.T a; = 0, maka 2a;TZ a-0+4=

0, sehingga diperoleh 2a;” ¥ a, = &. Perhatikan persamaan (2.4.1.1) ,

ray =Aa
@Y ay =ayAa
= Aia; a;
=0
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a;' Ya; =0 maka § = 0, sehingga persamaan (2.4.1.2) dapat ditulis kembali

sebagai :
22 a - 23.202 =
Yar-Aa=0
atau
(X -A2Da;=0

Kalikan dengan a," diperoleh a;TE a—ay 1a;=0 sehingga diperoleh a2T2 a;
= A2 Jadi Var (Y;) = agrz a; = A,. Jadi Var (¥2) juga akan bernilai kedua terbesar
jika A2 juga bernilai kedua terbesar. Cara yang sama juga dilakukan dalam

membentuk KU ke-3, ke-4 hingga KU ke-p.

Peranan KU dapat diukur dari persentase keragaman total yang mampu
diterangkan oleh KU tersebut sebagaimana rumusnya pada persamaan berikut :

A

Ny e T L
EI@’=1 )l‘!'

(2.4.1.3)

dimana : P; = peranan KU ke-i
A;i = akar karakteristik

Analisis KU sangat bergantung pada data asal yang digunakan. Jika
peubah asal memiliki satuan yang sama dan ragam yang homogen maka AKU
didasarkan pada akar karakteristik dan vektor karakteristik yang didapat dari

matriks ragam . Sedangkan jika peubah asal tidak memiliki satuan yang sama
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maka peubah asal perlu ditransformasi terlebih dahulu ke dalam peubah baku

sebagai berikut :

.o Xi-
S (2.4.1.4)
Tii
dimana :
X = nilai pengamatan dari peubah asal ke-i

Hi = rata—rata peubah ke-i
Oj; = ragam dari peubah X

Komponen utama (KU) dari peubah yang telah dibakukan (X;") dapat diperoleh

dari matriks korelasi peubah asalnya,
Skor KU-i dari setiap pengamatan ke J adalah
Yy=a Xy, i=1,2,.,pdanj=1,2, .. oo (2.4.1.5)
2.4.2 Menentukan Banyak KU [10]

Ada tiga metode utama yang umum digunakan untuk penentuan
banyaknya komponen utama. Metode pertama didasarkan pada kumulatif proporsi
keragaman total yang mampu dijelaskan. Minimum persentase keragaman yang
mampu  dijelaskan ditentukan terlebih dahulu, dan selanjutnya banyaknya

komponen yang paling kecil hingga batas itu terpenuhi yaitu 70% - 90%. Jika
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Ay = -+ 2> A, adalah akar ciri dari matriks ragam peragam (atau korelasi) maka
proporsi kumulatif dari ¥ komponen utama pertama adalah :

2?:1 Z’i

Jk=1,...,
i, Ai P

Metode yang kedua hanya bisa diterapkan pada penggunaan matriks
korelasi, dimana peubah asal ditransformasi menjadi peubah yang memiliki ragam
yang sama yaitu satu. Pemilihan komponen utama didasarkan pada ragam
komponen utama, yang tidak lain adalah akar ciri. Komponen yang berpadanan

dengan akar ciri kurang dari satu atau terkecil tidak digunakan

Metode ketiga adalah penggunaan grafik yang disebut plot scree. Plot sree
digunakan ketika titik awalnya matriks korelasi maupun matriks ragam peragam.
Plot scree merupakan plot antara akar ciri Ax dengan k Dengan menggunakan
metode ini, banyaknya komponen utama yang pilih, yaitu k, adalah jika pada titik
k tersebut plotnya curam ke kiri tapi tidak curam ke kanan. Ide yang ada
dibelakang metode ini adalah bahwa banyaknya komponen utama yang dipilih
sedemikian rupa sehingga selisih antara akar ciri yang berurutan tidak besar lagi.

Interpretasi terhadap plot ini sangat subjektif.

2.5  Analisis Regresi Komponen utama
Pada dasarnya regresi komponen utama merupakan teknik analisis regresi
yang dikombinasikan dengan teknik analisis komponen utama, dimana analisis

komponen utama dijadikan sebagai tahap analisis antara. Untuk itu, sebelum
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melakukan regresi komponen utama terlebih dahuly lakukan analisis komponen
utama untuk mendapatkan komponen-komponen utama dan skor komponen
utama yang berguna sebagai peubah-peubah bebas dalam regresi komponen
utama.

Untuk skala pengukuran yang sama atau ragam yang sama, komponen
utama diturunkan dari matriks peragam maka skor komponen dari setiap objek
pengamatan ke (j = 1, 2, ..,n) dimana »n adalah ukuran contoh, ditentukan
sebagai berikut :

Ky = aIT(Xj -X)

Ky = aZT(Xj - X)

Ky = aPT(Xf -X)
dimana :

K ;= skor komponen utama ke-1 dari objek pengamatan ke-j

K,; = skor komponen utama ke-p dari objek pengamatan ke-j

a;" = vektor eigen dari matriks peragam yang berpadanan dengan nilai
eigen terbesar ke-1

a,’ = vektor eigen dari matriks peragam yang berpadanan dengan nilai
eigen ke-p

X; = vektor data pengamatan dari objek ke-j

X = vektor nilai rata-rata dari peubah asal.

23




Untuk skala pengukuran yang tidak sama atau ragam yang tidak sama, komponen
utama diturunkan dari matriks korelasi R, maka skor komponen dari unit

pengamatan ke-j (j = 1, 2, ...,n) ditentukan sebagai berikut :

K;=a'Z,
K_"'),' = d’_"TZn ............................................... {‘)51)
Ky = a,,rZ,,
4
Z’f . . . .
Dengan Z, = | ." | , Z, adalah vektor skor baku peubah yang diamati dari unit
Z

P
pengamatan ke-j, dan a;,a;, ..., a, adalah vektor eigen dari matriks korelasi.
Berdasarkan Persamaan (2.5.1) maka dapat dihitung skor-skor komponen
dan apabila skor komponen-komponen itu diregresikan dengan peubah tak bebas
maka model analisis ini dikenal sebagai model regresi komponen utama. Analisis
regresi komponen utama merupakan analisis regresi dari peubah tak bebas
terhadap komponen-komponen utama yang merupakan kombinasi linier dari
semua peubah bebas asalnya. Karena yang menjadi peubah-peubah bebas dalam
analisis regresi komponen utama adalah komponen-komponen yang tidak saling
berkorelasi maka tidak ada lagi masalah multikolinearitas dari penduga parameter
model regresi berdasarkan OLS menjadi benar. Disamping mampu mengatasi
masalah multikolinearitas regresi komponen utama juga mampu meningkatkan

derajat bebas galat (error degree of freedom).
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Misalkan ada K, K>, ..,K,, sebagai komponen utama yang dilibatkan dalam
analisis regresi, serta ¥ sebagai peubah tak bebas maka model regresi komponen
utama dapat dirumuskan sebagai berikut

Y=wo+wK;+wK,+ ... + WK+ € e, (2.5.2)
dimana :

Y = peubah tak bebas

K;= peubah bebas KU yang merupakan komninasi linier dari semua

peubah bebas baku, i =1, 2, ... m

wo = koefisien regresi ke-0

w; = koefisien regresi ke-i , i= i —

&€ = bentuk galat

Setiap komponen utama dalam Persamaan (2.5.2) memiliki hubungan
dengan semua peubah-peubah Z, karena komponen utama merupakan kombinasi
liniear dari semua peubah baku Z. Hubungan tersebut dinyatakan sebagai berikut :

K =a,Z +a,Z, to.ta,zZ,

K,=a,Z +ay,Z, t..+a,Z,

K,=a0,27 +a,Z, +t..+a,Z,

p adalah banyaknaya peubah asli yang dispesifikasikann sejak awal dalam model
analisis, sedangkan m adalah banyaknya komponen utama yang dipilih untuk
dilibatkan dalam analisis regresi komponen utama. Jadi persamaan regresi

komponen utama di atas dapat dibuat sebagai berikut :
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Y=wy+ w](a”Z;+ag;Zg+ wi ap;Zp) + walanZ; + anl, + ... + apZZ,,) +
=Wot(@uw, + an wr+ .+ aiuwa)Z; + (ayw; + A2W2+ .+ QamWn)Z3 +

et (@wy + agawt ..+ ApmWm) Z)

atau dapat ditulis,

Y=vg+viZ; +v:Zp+ ... + Vplpd &4 [N [ ) A Jooheopy [y (25.4)
dimana :

Vo= Wp

Vi=auwr tanpwy+ ...+ apmw,

V2= G T At S QW i, (255)

Vp = Gpiw) + apawrt ... + ApmWn
Dari Persamaan (2.5.5) terlihat adanya hubungan antara koefisien regresi dari
peubah asli (peubah baku Z) dan koefisien pembobot dari setiap komponen utama.
Pendugaan Persamaan (2.5.5) struktural yang asli (koefisien regresi v) dapat
dilakukan berdasarkan koefisien regresi komponen utama (w).

Menurut [2] ragam dari koefisien regresi komponen utama dapat

ditentukan berdasarkan rumus :

1
Var (w)) = Z S*z.

dimana A; adalah nilai eigen ke-j dan :

*) Sz

T So-pe
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s° adalah ragam galat dari model regresi asli(regresi yang dibangun langsung
mengunakan peubah bebas asli) atau dapat diduga dari ragam galat untuk model
regresi komponen utama. Selanjutnya ragam koefisien regresi v dapat ditentukan

sebagai berikut :
2vm
Var(v))=s j=1-‘r,i=1,2,...,pdanj=1,2,...,m
j

Pengujian signifikan terhadap koefisien regresi v dalam Persamaan (2.5.4)

dapat dilakukan menggunakan statistik uji t-student sebagai berikut :

Vi

t(\';‘) - \/W .................................... (256)

Statistik uji t(v;) dalam Persamaan (2.5.6) akan berdistribusi t-student dengan

derajat bebas k = n-r, dimana k adalah derajat bebas galat (error degree Jfreedom),
n adalah banyaknya parameter model regresi komponen utama (termasuk intercept

Wo).
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BAB III
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Data dan Pembangkitan Data Induk

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data yang dibangkitkan
dengan menggunakan paket program Minitab 14. Data terdiri dari 500 data
dengan peubah bebas X 1-X7 dan peubah tak bebas Y. Peubah bebas X;
dibangkitkan dari sebaran UNIF (0,10). Peubah X; (i =2,...,7) dibentuk dari peubah
yang lain dengan suatu cara sehingga terdapat korelasi yang tinggi antar peubah.
Selanjutnya, peubah X;-X; dibakukan. Peubah tak bebas Y ditentukan melalui
persamaan Y= X;-Xp+2X;+3X-3X5+Xs-2X; + ¢, dengan f;=1, B,=-1, B;=-2, Bs=-
3, Bs=-3, Be=1, B;=-2, dan £ ~ N(0,1). Berikut proses pembangkitan data induk

peubah-peubah bebas X;-X7 dan peubah tak bebas Y.

X; ~UNIF(0,10)

A>=3*X,+¢

Xz=X;-Xr+ e

Xe=X+2* X3+ ¢

Xs=2*X3-Xrt+ €

Xs=Xs-X+ ¢

X7=Xo+X4-2*Xs+ €

Y= X1-Xo+2%X3+3*X - 3* X5+ X5-2%X; + ¢
dimana,

£ ~N(0,1)
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3.2 Metode analisis

Pada penelitian ini dibandingkan Metode Kuadrat Terkecil (Ordinary
Least Square,OLS) dan Metode Regresi Komponen utama pada kondisi terjadinya
multikolinearitas yang tinggi antara peubah bebas. Perbandingan dilakukan
dengan menghitung nilai rataan R?, nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi,

dan nilai bias dugaan koefisien regresi dari kedua metode.

Penelitian dilakukan dengan metode simulasi dengan langkah-langkah

sebagai berikut:
Lakukan untuk n =10, 15, 20,25, 30, 35, 40, 45, dan 50.

1. Bangkitkan n data dari data induk dengan teknik sampling resampling
dengan pengembalian data.
2. Metode Kuadrat Terkecil (OLS)
a. Regresikan Y dengan X;-X7.
b. Simpan b;- b; dan R’ dari model yang terbentuk.
3. Metode Regresi Komponen Utama
a. Lakukan Analisis Komponen Utama terhadap X;-X3, diperoleh hasil
komponen utama KU-1 sampai komponen utama KU-7.
b. Regresikan Y dengan k£ komponen utama pertama.
c. Kembalikan model dalam X;-X;
d. Simpan nilai b;- b; dan R dari model yang terbentuk.
4. Ulangi langkah 1-3 sebanyak 500 kali ulangan.
5. Untuk masing-masing metode tentukan :

i v 2 2 _E}r’g?Rz
a. Nilai rataan R°, E(R )_W'
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6.

b. Nilai E(8) = E, dan bias penduga f;, dimana bias($;) = |E(f:)-Bil.

dengan f,=2, ,=5, f3=-1, Bs=-4, B5=2, Pc=3, f=-7.

5003,
c. Nilai standar deviasi dari penduga f3;, dimana S(f3;) = %.
Lakukan perbandingan kedua metode, untuk :

a. Komponen yang berbeda.

b. Untuk contoh n yang berbeda.
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BAB IV

PEMBAHASAN

4.1. Analisis Data Untuk Mendeteksi Multikolinearitas

Langkah pertama, akan diperiksa apakah terdapat multikolinearitas di
antara peubah bebas pada data induk. Pendeteksian multikolinieritas dilakukan
dengan beberapa cara, diantaranya koefisien korelasi dan VIF. Koefisien korelasi
dan VIF dicari dengan menggunakan paket program Minitab 14. Hasilnya dapat
dilihat sebagai berikut :

1. Koefisien Korelasi

Koefisien korelasi antara peubah bebas dapat di lihat pada Tabel 4.1.1.

Tabel 4.1.1 Korelasi antara Peubah Bebas

X1 X2 X3 X4 X5 X6

X2 0,947
X3 0,647 | 0,708
X4 0,662 | 0,695 | 0,974
X5 0,661 | 0,695 | 0,973 | 1,000
X6 0,766 | 0,785 | 0,970 | 0977 | 0,977
X7 0,671 | 0,704 | 0,995 | 0,990 | 0,989 | 0,978

Dari matriks korelasi terlihat bahwa cukup banyak peubah yang memiliki korelasi
yang tinggi, seperti pada X; dan X3, X3 dan X}, X5 dan X4, dan X dan X;. Ini
menunjukkan terjadinya multikolinearitas antara peubah bebasnya.

2. VIF

VIF dapat dihitung dengan menggunakan Persamaan (2.3.1) dan hasilnya

dapat dilihat pada Tabel 4.1.2.
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Tabel 4.1.2 Nilai VIF Peubah Bebas

Prediktor VIF
X1 11,9
X2 10,7
X3 203,9
X4 2184,1
X5 2032,0
X6 58,3
X7 5117

Dapat dilihat bahwa ke-7 peubah memiliki faktor variansi inflasi yang melebihi
10. Hal ini merupakan sebuah indikator yang baik bahwa terjadi mulitikolinieritas

sangat serius atau seémpurna.

4.2. Analisis Perbandingan Metode Kuadrat Terkecil dan Metode Regresi

Komponen Utama (RKU)

Dalam perbandingkan Metode Kuadrat Terkecil dan Metode Regresi
Komponen akan dilihat pengaruh ukuran contoh terhadap kedua metode dengan
melihat beberapa kriteria untuk melihat kebaikan kedua metode. Kriteria yang
digunakan, yaitu rataan R, nilai standar deviasi dugaan parameter dan nilai bias
dugaan parameter. Perbandingan akan dilakukan pada saat Metode Regresi
Komponen Utama memasukkan 1 KU, 2 KU, 3 KU, 4 KU, dan 5 KU.

Selain membandingkan kedua metode dan mengetahui pengaruh ukuran
contoh dalam perbandingan tersebut, akan dilihat juga bagaimana perbandingan
metode dengan melihat pengaruh banyaknya KU yang dimasukkan pada Metode
Regresi Komponen Utama. Perbandingan akan dilakukan pada n= 10, 20, 30, 40,
dan 50.

Berikut hasil simulasi data Metode Kuadrat Terkecil dan Metode Regresi

Komponen Utama :
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4.2.1 Nilai Rataan R? dari Metode Kuadrat Terkecil dan Metode Regresi

Komponen Utama
1. Menurut Pengaruh ukuran contoh.

a. Satu Komponen Utama (k=1)

Nilai rataan R” dari Metode Kuadrat Terkecil dan saat dimasukkan I KU
pada Metode Regresi Komponen Utama diperoleh dari proses simulasi data
dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 1.

Gambar 4.2.1 menunjukan nilai rataan R” pada dugaan koefisien regresi b;
(i=1, 2, .,7) yang diperoleh dengan Metode Kuadrat Terkecil (OLS) dan saat

dimasukkan I KU pada Metode Regresi Komponen Utama.

Plot Nilai rataan R? untuk k=1

'Yy -~
% 0,95 —
[ =4
E ¥ | o— OLS
® 0,85
0,8 ARKU

O 0 N O D
Q-”\’(\/"’»(\/"bo"b‘((’c)

Gambar 4.2.1 Nilai rataan R* untuk #=1
Gambar 4.2.1 menunjukkan bahwa nilai rataan R? pada Metode Kuadrat Terkecil
terlihat semakin kecil jika ukuran contohnya semakin besar n. Metode Regresi
Komponen Utama terlihat nilai nilai rataan R’ semakin besar dengan
bertambahnya ukuran contoh n. Pada gambar ini juga terlihat semakin besar
ukuran contoh » maka nilai rataan R* Metode Kuadrat Terkecil dan Metode

Regresi Komponen Utama makin saling mendekat.
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b. Dua komponen (k=2)
Nilai rataan R® dari Metode Kuadrat Terkecil dan saat dimasukkan 2 KU
pada Metode Regresi Komponen Utama diperoleh dari proses simulasi data

dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 2.

Gambar menunjukan nilai rataan R* pada dugaan koefisien regresi b; (i =
1, 2, ..,7) yang diperoleh dengan Metode Kuadrat Terkecil (OLS) dan saat

dimasukkan 2 KU pada Metode Regresi Komponen Utama.

Plot Nilai rataan R? untuk k=2
1

%= 098 N—
c - B e P
@ 0,96
S —t—OLS
® 0,94
ARKU
0,92

Gambar 4.2.2 Nilai rataan R” untuk =2
Dapat terlihat pada Gambar 4.2.2 nilai rataan R? dari semua dugaan koefisien
regresi untuk kedua metode semakin kecil dengan bertambahnya ukuran contoh n.
Pada Gambar 4.2.2 terlihat juga nilai rataan R*> Metode Kuadrat Terkecil dan

Metode Regresi Komponen Utama semakin hampir sama dengan bertambahnya

ukuran contoh ».
¢. Tiga komponen (k=3)

Nilai rataan R* dari Metode Kuadrat Terkecil dan saat dimasukkan 3 KU
pada Metode Regresi Komponen Utama diperoleh dari proses simulasi data

dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 3.
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Gambar 4.2.3 menunjukan nilai rataan R pada dugaan koefisien regresi b;
(i=1, 2, .,7) yang diperoleh dengan Metode Kuadrat Terkecil (OLS) dan saat

dimasukkan 3 KU pada Metode Regresi Komponen Utama .

Plot Nilai rataan R? untuk k=3
1
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Gambar 4.2.3 Nilai rataan R? untuk =3
Terlihat bahwa pada saat 3 KU hampir sama polanya dengan gambar 4.2.2 (2
KU). Dimana semakin besar ukuran contoh n Metode Kuadrat Terkecil dan
Metode Regresi Komponen Utama memiliki nilai rataan R’ semakin kecil.
Terlihat juga nilai rataan R? hampir sama untuk setiap metode dengan semakin
bertambahnya ukuran contoh n.
d. Empat komponen (k=4)

Nilai rataan R? dari Metode Kuadrat Terkecil dan saat dimasukkan 4 KU
pada Metode Regresi Komponen Utama diperoleh dari proses simulasi data
dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 4.

Gambar 4.2.4 menunjukan nilai rataan R’ pada dugaan koefisien regresi b; (i =
1, 2, ..,7) yang diperoleh dengan Metode Kuadrat Terkecil (OLS) dan saat

dimasukkan 4 KU pada Metode Regresi Komponen Utama.
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Plot Nilai rataan R? untuk k=4
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Gambar 4.2.4 Nilai rataan R? untuk k=4
Terlihat pada Gambar 4.2 4 nilai rataan R2 semua dugaan koefisien regresi b; (i=
1, 2, ..,7) yang diperoleh dengan Metode Kuadrat Terkecil (OLS) dan Metode
Regresi Komponen Utama untuk 4 KU hampir sama dan semakin bertambah
ukuran contoh » semakin mirip nilainya.. Untuk setiap metode semakin besar
ukuran contoh n nilai rataan R? semakin kecil.
e. Lima komponen (k=5)

Nilai rataan R* dari Metode Kuadrat Terkecil dan saat dimasukkan 5 KU
pada Metode Regresi Komponen Utama diperoleh dari proses simulasi data
dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 5.

Berikut Gambar yang menunjukan nilai rataan R* pada dugaan koefisien
regresi b; (i =1, 2, ..,7) yang diperoleh dengan Metode Kuadrat Terkecil (OLS)

dan saat dimasukkan 5 KU pada Metode Regresi Komponen Utama.

Plot Nilai rataan R? untuk k=5
1
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Gambar 4.2.5 Nilai rataan R? untuk k=5
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Gambar 4.2.5 menunjukan kedua metode memiliki nilai rataan R? yang semakin
kecil dengan bertambahnya ukuran contoh n. Terlihat juga pada Gambar 4.2.5
nilai rataan R> hampir sama untuk Metode Kuadrat Terkecil dan Metode Regresi
Komponen Utama. Semakin bertambahnya ukuran # nilai rataan R? semakin mirip
untuk kedua metode.

f. Enam komponen (k=6)

Nilai rataan R? dari Metode Kuadrat Terkecil dan saat dimasukkan 6 KU
pada Metode Regresi Komponen Utama diperoleh dari proses simulasi data
dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 6.

Gambar berikut menunjukan nilai rataan R2 pada dugaan koefisien regresi
b; (i=1,2,.,7) yang diperoleh dengan Metode Kuadrat Terkecil (OLS) dan saat

dimasukkan 6 KU pada Metode Regresi Komponen Utama,

Plot Nilai rataan R? untuk k=6
1
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Gambar 4.2.6 Nilai rataan R? untuk k=6
Terlihat Gambar 4.2.6 menunjukkan nilaj rataan R? hampir sama untuk Metode
Kuadrat Terkecil dan Metode Regresi Komponen Utama. Semakin bertambahnya
ukuran 7 nilai rataan R? semakin mirip untuk kedua metode. Semakin

bertambahnya ukuran contoh » kedua metode memiliki nilai rataan R? semakin

kecil.
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g Tujuh komponen (k=7)
Nilai rataan R? dari Metode Kuadrat Terkecil dan saat dimasukkan 7 KU

pada Metode Regresi Komponen Utama diperoleh dari proses simulasi data

dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 7.
Berikut Gambar yang menunjukan nilai rataan R pada dugaan koefisien
regresi b; (i=1, 2,..,7) yang diperoleh dengan Metode Kuadrat Terkecil (OLS)

dan saat dimasukkan 7 KU pada Metode Regresi Komponen Utama.

Plot Nilai rataan R? untuk k=7
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Gambar 4.2.7 Nilai rataan R? untuk k=5

Gambar 4.2.7 menunjukkan nilai rataan R2 mirip untuk Metode Kuadrat Terkecil
dan Metode Regresi Komponen Utama pada saat dimasukkan 7 KU pada Metode
Regresi Komponen Utama. Terlihat juga pada gambar nilai rataan R? semakin
kecil untuk setiap metode dengan semakin bertambahnya ukuran ».
2. Menurut Pengaruh Penambahan Komponen
a. Untuk Ukuran n-Sampel 10

Gambar 4.2.8 menunjukkan nilai rataan R dugaan koefisien regresi b,, b,
bs, by bs, bs dan b; yang diperoleh dari metode OLS dan disaat dilakukukan

penambahan komponen pada Metode Regresi Komponen Utama untuk ukuran

sampel n=10.,
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Plot Nilai rataan R? untuk n=10
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Gambar 4.2.8 Nilai rataan R? untuk #=10

Terlihat pada Gambar 4.2.8 bahwa nilai rataan R’ semakin mirip apabila
dilakukan penambahan komponen untuk n=10. Terlihat Juga pada gambar Metode
Regresi Komponen Utama memiliki nilai rataan R® semakin besar dengan
dilakukan penambahan komponen.
b. Untuk Ukuran n-Sampel 20

Berikut Gambar menunjukkan nilai rataan R2 dugaan koefisien regresi b,,
by, b3, by bs, b, dan b, yang diperoleh dari metode OLS dan disaat dilakukukan

penambahan komponen pada metode regresi komponen utama untuk ukuran

sampel n=20.

Plot Nilai rataan R2 untuk n=20
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Gambar 4.2.9 Nilai rataan R” untuk #=20
Pada saat »=20 Gambar 4.2.9 menunjukan bahwa kedua metode memiliki nilaj
rataan R? semakin mirip apabila dilakukan penambahan komponen pada Metode

Regresi Komponen Utama. Artinya, kedua metode hampir sama baiknya jika
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dilakukan penambahan komponen pada metode RKU. Semakin dilakukan
penambahan komponen nilai rataan R* metode RKU semakin besar.
¢. Untuk Ukuran n-Sampel 30

Berikut Gambar menunjukkan nilai rataan R* dugaan koefisien regresi b;,
by, b3, by bs, bs dan b; yang diperoleh dari metode OLS dan disaat dilakukukan
penambahan komponen pada metode regresi komponen utama untuk ukuran
sampel n=30.

Plot Nilai R Untuk n=30
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Gambar 4.2.10 Nilai rataan R* untuk #=30

Pada gambar ini, pola yang hampir sama dengan gambar sebelumnya (n=
10 dan 20) yaitu semakin dilakukan penambahan komponen pada metode RKU
nilai rataan R* untuk ukuran contoh #=30 memiliki nilai yang semakin mirip
untuk kedua metode. Pada gambar juga dapat terlihat semakin dilakukan
penambahan komponen nilai rataan R* pada metode RKU memiliki nilai semakin
besar.
d. Untuk Ukuran n-Sampel 40

Gambar berikut menunjukkan nilai rataan R* dugaan koefisien regresi b;,
by b3 by bs, bs dan b; diperoleh dari metode OLS dan disaat dilakukukan
penambahan komponen pada metode regresi komponen utama untuk ukuran n-

sampel 40.
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Plot Nilai RZ Untuk n=40
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Gambar 4.2.11 Nilai rataan R? untuk #n=40

Pada Gambar 4.2.11 menunjukan bahwa nilai rataan R> Metode Kuadrat Terkecil
dan Metode Regresi Komponen Utama untuk ukuran contoh #=40 memiliki nilai
yang semakin mirip sejalan dengan penambahan komponen yang dilakukan pada
metode RKU. Dapat juga terlihat nilai rataan R?> metode RKU semakin besar
dengan semakin dilakukan penambahan komponen.
e. Untuk Ukuran n-Sampel 50

Berikut Gambar Yang memperlihatkan nilai standar deviasi dugaan
koefisien regresi b;, by, b3, by bs, bs dan b; diperoleh dari metode OLS, metode

regresi komponen utama, dan metode regresi faktor untuk ukuran n-sampel 50.

Plot Nilai R2 Untuk n=50
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Gambar 4.2.12 Nilai rataan R” untuk 7=50
Pada Gambar 4.2.12 menunjukan bahwa semakin dilakukan penambahan

komponen metode RKU memiliki nilai yang semakin besar. Pada Gambar 4.2.12
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dapat terlihat nilai rataan R? kedua metode untuk ukuran contoh #=50 memiliki
nilai yang semakin mirip dengan semakin dilakukan penambahan komponen pada
metode RKU.

4.2.2 Nilai Standar Deviasi Dugaan Koefisien Regresi dari Metode Kuadrat

Terkecil dan Metode Regresi Komponen Utama
1. Menurut Pengaruh Ukuran contoh
a. Satu Komponen Utama (k=1)

Nilai standar deviasi penduga parameter dari Metode Kuadrat Terkecil dan
saat dimasukkan I KU Metode Regresi Komponen Utama dengan diperoleh dari
proses simulasi data dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 1.

Berikut gambar yang menunjukkan nilai standar deviasi dugaan koefisien
regresi b;, b, bs; by b bs, dan b yang diperoleh dengan Metode Kuadrat

Terkecil (OLS) dan saat dimasukkan I KU Metode Regresi Komponen Utama.

Plot Nilai STDEV (b1) Untuk k=1 Plot Nilai STDEV (b2) Untuk k=1
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Plot Nilai STDEV (b5) Untuk k=1 | Plot Nilai STDEV (b6) Untuk k=1
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Plot NilaiSTDEV (b7) Untuk k=1
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Gambar 4.2.13 Nilai Standar deviasi dugaan koefisien regresi untuk =1

Terlihat pada Gambar 4.2.13 nilai standar deviasi dari semua dugaan koefisien
regresi untuk Metode Regresi Komponen Utama hampir sama untuk setiap ukuran
contoh n. Untuk ukuran contoh 7 kecil nilai standar deviasi dari semua dugaan
koefisien regresi untuk Metode Kuadrat Terkecil besar dibandingkan Metode
Regresi Komponen Utama. Semakin besar ukuran contoh » maka nilai standar
deviasi dugaan koefisien regresi metode OLS dan metode RKU hampir sama.
Artinya, berdasarkan nilai standar deviasi penduga koefisien regresi, kedua
metode tersebut memberikan hasil yang sama baiknya untuk ukuran contoh n
yang semakin besar.
b. Dua Komponen Utama (k=2)

Nilai standar deviasi penduga parameter dari Metode Kuadrat Terkecil dan
saat dimasukkan 2 KU pada Metode Regresi Komponen Utama diperoleh dari

proses simulasi data dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 2.
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Berikut Gambar yang memperlihatkan nilai standar deviasi dugaan

koefisien regresi b;, b, bs by bs bs, dan b; yang diperoleh dengan Metode

Kuadrat Terkecil (OLS) dan saat dimasukkan 2 KU pada Analisis Regresi

Komponen Utama.

Plot Nilai STDEV (b1) Untuk k=2
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Plot Nilai STDEV (b3) Untuk k=2
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Plot Nilai STDEV (b5) Untuk k=2
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Gambar 4.2.14 Nilai Standar deviasi dugaan koefisien regresi untuk 4=2
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Seperti halnya dengan nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi untuk 1 KU,
untuk 2 KU juga memberikan gambaran yang sama tentang kedua metode
tersebut. Yang mana Gambar 4.2.14 menunjukkan bahwa nilai standar deviasi
dari semua dugaan koefisien regresi terlihat bahwa semakin kecil jika ukuran
contohnya » semakin besar untuk setiap metode. Pada Gambar 4.2.14 untuk
ukuran contoh 7 kecil nilai standar devias; dugaan koefisien regresi dari Metode
Kuadrat Terkecil besar dibandingkan Metode Regresi Komponen Utama.
Semakin besar ukuran contoh n maka nila; standar deviasi dugaan koefisien
regresi metode OLS dan metode RKU hampir sama. Artinya, berdasarkan nilai
standar deviasi penduga koefisien regresi, kedua metode tersebut memberikan
hasil yang sama baiknya dengan semakin besarnya ukuran contoh 7.

¢. Tiga Komponen Utama (k=3)

Nilai standar deviasi penduga parameter dari Metode Kuadrat Terkecil dan
saat dimasukkan 3 KU pada Metode Regresi Komponen Utama diperoleh dari
proses simulasi data dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 3.

Dapat dilihat Gambar 4.2.15 menunjukan nilai standar deviasi dugaan
koefisien regresi b;, b, b;, by bs, bs, dan b, yang diperoleh dengan Metode
Kuadrat Terkecil (OLS) dan saat dimasukkan 3 KU pada Metode Regresi

Komponen Utama.

Plot Nilai STDEV (b1) Untuk k=3 Plot Nilai STDEV (b2) Untuk k=3
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Plot Nilai STDEV (b3) Untuk k=3 Plot Nilai STDEV (b4) Untuk k=3
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Plot Nilai STDEV (b7) Untuk k=3
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Gambar 4.2.15 Nilai Standar deviasi dugaan koefisien regresi untuk =3
Ketika memasukkan 3 KU, Gambar 4.2.15 menunjukan nilai standar deviasi
semua dugaan koefisien regresi b; (i = 1, 2, ..,7) kedua metode memiliki nilai
standar deviasi semakin kecil dengan semakin besar ukuran contoh n. Pada
gambar juga terlihat bahwa untuk ukuran contoh n kecil nilai standar deviasi
dugaan koefisien regresi b; (i = 1, 2, ..,7) dari Metode Regresi Komponen Utama
(RKU) sangat kecil dibandingkan Metode Kuadrat Terkecil. Semakin besar
ukuran contoh n maka nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi metode OLS

dan RKU hampir sama. Dapat terlihat bahwa untuk 3 KU memiliki pola yang
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sama dengan nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi dengan 1 KU dan juga

2 KU untuk kedua metode.
d. Empat Komponen Utama (£=4)

Nilai standar deviasi penduga parameter dari Metode Kuadrat Terkecil dan
saat dimasukkan 4 KU pada Metode Regresi Komponen Utama diperoleh dari
proses simulasi data dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 4.

Gambar 4.2.16 menunjukan nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi b,
by, b3, by bs, bs, dan b; yang diperoleh dengan Metode Kuadrat Terkecil (OLS)

dan saat dimasukkan 4 KU pada Analisis Regresi Komponen Utama.

Plot Nilai STDEV (b1) untuk k=4 Plot Nilai STDEV (b2) untuk k=4
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Plot NilaiSTDEV (b7) untuk k=4
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Gambar 4.2.16 Nilai Standar deviasi dugaan koefisien regresi untuk k=4
Terlihat Gambar 4.2.16 bahwa untuk ukuran contoh » kecil nilai standar deviasi
dugaan koefisien regresi dengan metode OLS lebih besar dibandingkan RKU.
Dan semakin besar n maka nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi metode
OLS dan RKU hampir sama. Dan pada Gambar 4.2.16 menunjukan nilai standar
deviasi semua dugaan koefisien regresi terlihat bahwa semakin besar » maka
nilai standar deviasinya semakin mengecil. Artinya, kedua metode memiliki
kontibusi yang sama baiknya dengan semakin bertambah ukuran contoh ».

e. Lima Komponen Utama (k=5)

Nilai standar deviasi penduga parameter dari Metode Kuadrat Terkecil dan
saat dimasukkan 5 KU pada Metode Regresi Komponen Utama dengan 5 KU
diperoleh dari proses simulasi data dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada
Lampiran 5.

Berikut gambar yang menunjukan nilai standar deviasi dugaan koefisien
regresi b;, by, b3 by bs, bs, dan b; yang diperoleh dengan Metode Kuadrat
Terkecil (OLS) dan saat dimasukkan 5 pada KU Metode Regresi Komponen

Utama.

48



Plot Nilai STDEV (b1) untuk k=5 Plot Nilai STDEV (b2) untuk k=5
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Gambar 4.2.17 Nilai Standar deviasi dugaan koefisien regresi untuk k=5

Gambar 4.2.17 menunjukkan kedua metode memiliki nilai standar deviasi dugaan

koefisien regresi semakin mengecil dengan semakin bertambahnya ukuran contoh

n. Pada gambar terlihat jelas bahwa nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi

b; (i=1, 2, ..,7) Metode Kuadrat Terkecil dan Metode Regresi Komponen Utama

memiliki nilai yang semakin mirip seiring dengan semakin besar ukuran contoh n.
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f. Enam Komponen Utama (k=6)

Nilai standar deviasi penduga parameter dari Metode Kuadrat Terkecil dan
saat dimasukkan 6 KU pada Metode Regresi Komponen Utama dengan 6 KU
diperoleh dari proses simulasi data dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada
Lampiran 6.

Gambar berikut memperlihatkan nilai standar deviasi dugaan koefisien
regresi b;, by b by bs, bs, dan b; yang diperoleh dengan Metode Kuadrat

Terkecil (OLS) dan saat dimasukkan 6 pada KU Metode Regresi Komponen

Utama.
Plot Nilai STDEV (b1) untuk k=6 Plot Nilai STDEV (b2) untuk k=6
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Plot Nilai STDEV (b7) untuk k=6
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Gambar 4.2.18 Nilai Standar deviasi dugaan koefisien regresi untuk &=5

Pada Gambar 4.2.18 terlihat jelas bahwa nilai standar deviasi dugaan koefisien
regresi b; (i = 1, 2, ..,7) Metode Kuadrat Terkecil dan Metode Regresi Komponen
Utama memiliki nilai yang semakin mirip seiring dengan semakin besar ukuran
contoh n. Dapat terlihat juga pada gambar bahwa kedua metode memiliki nilai
standar deviasi dugaan koefisien regresi semakin mengecil dengan semakin
bertambahnya ukuran contoh n.

g. Tujuh Komponen Utama (k=7)

Nilai standar deviasi penduga parameter dari Metode Kuadrat Terkecil dan
saat dimasukkan 7 KU pada Metode Regresi Komponen Utama dengan 7 KU
diperoleh dari proses simulasi data dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada
Lampiran 7.

Berikut Gambar 4.2.19 yang menunjukan nilai standar deviasi dugaan
koefisien regresi b;, b, b3 by bs bs, dan b; yang diperoleh dengan Metode
Kuadrat Terkecil (OLS) dan saat dimasukkan 7 pada KU Metode Regresi

Komponen Utama.
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Plot Nilai STDEV (b1) untuk k=7

Plot Nilai STDEV (b2) untuk k=7
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Gambar 4.2.19 menunjukkan Metode Kuadrat Terkecil dan metode Regresi

Komponen Utama memiliki nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi

semakin mengecil dengan semakin bertambahnya ukuran contoh n. Pada gambar

terlihat jelas bahwa nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi b; (i = 1, 2, ..,7)
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Metode Kadrat Terkecil dan Metode Regresi Komponen Utama memiliki nilai

yang mirip untuk setiap ukuran contoh n.

2. Menurut Pengaruh Penambahan Komponen

a. Untuk Ukuran n-Sampel 10

Berikut gambar yang menunjukkan nilai standar deviasi dugaan koefisien

regresi b;, by, b3, by bs, bs dan b; yang diperoleh dari metode OLS dan disaat

dilakukukan penambahan komponen pada metode RKU untuk ukuran sampel

n=10.
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Plot Nilai STDEV (b2) Untuk n=10
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Plot Nilai STDEV (b7) Untuk n=10
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Gambar 4.2.20 Nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi untuk ukuran
sampel n=10
Terlihat Gambar 4.2.20 dapat dinyatakan bahwa secara umum, pendugaan metode
OLS memiliki nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi yang lebih besar jika
dibandingkan dengan penduga yang diperoleh dari Metode RKU. Pada Metode
Regresi Komponen Utama banyaknya komponen yang diambil akan
mempengaruhi stabilitas dari penduga yang dihasilkan semakin banyak komponen
yang diambil, maka semakin tidak stabil penduga regresinya yaitu dengan
semakin bertambahnya nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi seiring
dengan banyaknya komponen.
b. Untuk Ukuran n-Sampel 20
Gambar berikut menunjukkan nilai standar deviasi dugaan koefisien
regresi b;, bs, b3, by bs, bs, dan b; yang diperoleh dari metode OLS dan disaat

dilakukukan penambahan komponen pada metode RKU untuk ukuran n-sampel

20.
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Plot Nilai STDEV (b3) Untuk n=20
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Plot Nilai STDEV (b4) Untuk n=20
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Gambar 4.2.21 Nilai standar deviasi

sampel n=20

dugaan

koefisien regresi untuk ukuran

Pada gambar 4.2.21 pada metode RKU, banyaknya komponen yang diambil

berpengaruh terhadap nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi. Secara

umum, semakin dilakukan penambahan KU ternyata nilai standar deviasi dugaan

koefisien regresi menjadi semakin besar. Untuk Metode OLS nilai standar deviasi

dugaan koefisien regresi lebih besar daripada metode RKU.
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¢. Untuk Ukuran n-Sampel 30

Berikut Gambar 4.2.18 yang menunjukkan nilai standar deviasi dugaan
koefisien regresi b;, by, b3, by, bs, bs, dan b7 yang diperoleh dari metode OLS dan
disaat dilakukukan penambahan komponen pada metode RKU untuk ukuran »-

sampel 30.
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Gambar 4.2.22 Nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi untuk ukuran

sampel n=30

56



Dapat terlihat pada Gambar 4.2.22 ukuran sampel #»=30 nilai standar deviasi
dugaan koefisien regresi b;, b,, b3, by bs, bs dan b; yang diperoleh oleh metode
RKU dimana semakin dilakukan penambahan komponen maka nilai standar
deviasi dugaan koefisien regresi semakin besar. Artinya, banyaknya komponen
yang dimasukan berpengaruh terhadap nilai standar deviasi penduganya. Dan
untuk metode OLS memiliki nilai standar deviasi dugaan yang lebih besar
dibandingkan metode RKU.
d. Untuk Ukuran n-Sampel 40

Berikut Gambar 4.2.23 yang menunjukkan nilai standar deviasi dugaan
koefisien regresi b, by, b3, by bs, bs dan b; yang diperoleh dari metode OLS dan

disaat dilakukukan penambahan komponen pada metode RKU untuk ukuran n-

sampel 40.
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Plot Nilai STDEV (b5) Untuk n=40 Plot Nilai STDEV (b6) Untuk n=40
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Gambar 4.2.23 Nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi untuk ukuran
sampel n=40

Pada gambar menunjukan nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi b;, b, b3,
by bs, bs dan b; metode OLS lebih besar dibandingkan metode RKU untuk
ukuran sampel »=40. Nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi b;, b,, b3, by,
bs, bs dan b; yang diperoleh oleh metode RKU dimana semakin dilakukan
penambahan komponen maka nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi
semakin tidak stabil. Artinya, banyaknya KU yang diambil akan mempengaruhi
stabilitas dari penduga yang dihasilkan semakin banyak KU yang diambil, maka
nilai standar deviasinya semakin besar.
e. Untuk Ukuran n-Sampel 50

Berikut gambar yang menunjukan nilai standar deviasi dugaan koefisien

regresi b;, by bs by bs, bs dan b; diperoleh dari metode OLS dan disaat




dilakukukan penambahan komponen pada metode RKU untuk ukuran n-sampel

Ln

0.

Plot Nilai STDEV (b1) Untuk n=50 Plot Nilai STDEV (b2) Untuk n=50
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Gambar 4.2.24 Nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi untuk ukuran
sampel n=50.




Pada Gambar ini, memilki pola nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi yang
hampir sama dengan gambar-gambar sebelumya yaitu untuk n= 10, 20, 30, dan
40. Dimana nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi b; (i = 1, 2, ..,7) metode
OLS tetap memiliki nilai standar deviasi dugaan yang lebih besar metode RKU
Nilai standar deviasi dugaan koefisien metode regresi komponen utama juga
memiliki pola yang sama, semakin dilakukan penambahan maka mempengaruhi
nilai standar deviasi penduga dimana nilai standar deviasi pendugaan koefisien
regresi semakin besar. Dapat disimpulkan secara umum bahwa semakin besar
ukuran contoh » dengan dilakukan penambahan komponen tidak mempengaruhi
pola nilai standar deviasi untuk kedua metode.
4.2.3 Nilai Bias Dugaan Koefisien Regresi dari Metode Kuadrat Terkecil
dan Metode Regresi Komponen Utama
1. Menurut Pengaruh Ukuran contoh
a. Satu Komponen Utama (k=1)

Nilai bias penduga parameter dari Metode Kuadrat Terkecil dan saat
dimasukkan 1 KU pada Metode Regresi Komponen Utama dengan diperoleh dari
proses simulasi data dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 1.

Berikut gambar yang menunjukkan nilai bias dugaan koefisien regresi b,
by, b3 by bs, bs dan b7 yang diperoleh dengan Metode Kuadrat Terkecil (OLS),

dan saat dimasukkan I KU pada Metode Regresi Komponen Utama.

Plot Nilai BIAS (b1) Untuk k=1 Plot Nilai BIAS (b2) Untuk k=1
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Nilai BIAS (b3) Untuk k=1 Plot Nilai BIAS(b4) Untuk k=1
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Gambar 4.2.25 Nilai Bias dugaan koefisien regresi untuk 4=1

Pada Gambar 4.2.25 nilai bias dugaan koefisien regresi b, b,, b3, by, bs, bs, dan b;
pada Metode Regresi Komponen Utama hampir sama atau hampir membentuk
pola linier untuk setiap ukuran contoh n. Untuk Metode Kuadrat Terkecil semakin
besar ukuran contoh » tidak mempengaruhi nilai bias pendugaan koefisien regresi
b; (i =1, 2, ...,7) dengan terlihat nilainya tidak stabil. Secara umum, metode OLS
memiliki nilai bias pendugaan koefisien regresi lebih kecil dari metode RKU.
b. Dua Komponen Utama (k=2)

Nilai bias penduga parameter dari Metode Kuadrat Terkecil dan saat
dimasukkan 2 KU pada Metode Regresi Komponen Utama dengan diperoleh dari

proses simulasi data dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 2.
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Gambar berikut menunjukkan nilai bias dugaan koefisien regresi b;, bs, b;,

by bs, bs, dan b; yang diperoleh dengan Metode Kuadrat Terkecil (OLS) dan saat

dimasukkan 2 KU pada Metode Regresi Komponen Utama.
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Gambar 4.2.26 Nilai Bias dugaan koefisien regresi untuk =2

Gambar 4.2.26 terlihat bahwa Metode Regresi Komponen memberikan nilai bias

dugaan yang hampir sama untuk semua dugaan koefisien regresi walaupun ukuran
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contoh 7 semakin besar. Untuk Metode Kuadrat Terkecil, pada pada saat
dilakukuan penambahan ukuran contoh » nilai bias dugaan koefisien regresi tidak
terpengaruh. Dapat terlihat secara umum, Metode Analisis Komponen Utama
memiliki nilai bias dugaan koefisien regresi yang lebih besar dibandingkan
dengan Metode Kuadrat Terkecil pada saat ukuran contoh » semakin besar

¢. Tiga Komponen Utama (k=3)

Nilai bias penduga parameter dari Metode Kuadrat Terkecil dan saat
dimasukkan 3 KU pada Metode Regresi Komponen Utama dengan diperoleh dari
proses simulasi data dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 3.

Berikut gambar yang menunjukkan nilai bias dugaan koefisien regresi b,
ba, b3, by bs, bg, dan b, yang diperoleh dengan Metode Kuadrat Terkecil (OLS)

dan saat dimasukkan 3 KU pada Analisis Regresi Komponen Utama.
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Plot Nilai BIAS (b5) Untuk k=3 Plot Nilai BIAS (b6) Untuk k=3
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Gambar 4.2.27 Nilai Bias dugaan koefisien regresi untuk &=3

Dapat terlihat pada Gambar 4.2.27 nilai bias dugaan koefisien regresi b; (i = 1, 2,
..7) pada Metode Analisis Regresi Komponen Utama (RKU)) secara umum
hampir sama untuk semua ukuran n-sampel data. Secara umum, untuk ukuran
contoh » kecil metode OLS memiliki nilai bias dugaan koefisien regresi yang
lebih kecil dari metode RKU. Artinya, metode OLS merupakan metode yang baik
daripada metode RKU dilihat dari nilai biasnya yang lebih kecil.

d. Empat Komponen Utama (k=4)

Nilai bias penduga parameter dari Metode Kuadrat Terkecil dan saat
dimasukkan 4 KU pada Metode Regresi Komponen Utama dengan diperoleh dari
proses simulasi data dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 4.

Pada Gambar berikut akan ditunjukan nilai bias dugaan koefisien regresi b,, b,,
bs, by bs, bg, dan b; yang diperoleh dengan Metode Kuadrat Terkecil (OLS) dan

saat dimasukkan 4 KU pada Regresi Komponen Utama.
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Gambar 4.2.28 Nilai Bias dugaan koefisien regresi untuk k=4

Pada Gambar 4.2.28 secara umum dapat terlihat bahwa nilai bias untuk semua

dugaan koefisien regresi pada Metode Kuadrat Terkecil memiliki nilai yang lebih

kecil dibandingkan Metode Regresi Komponen Utama. Semakin besar ukuran
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contoh » metode RKU memiliki nilai bias dugaan koefisien regresi b,, b, b3, by,
bs, bs, dan b; hampir sama.
e. Lima Komponen Utama (k=5)

Nilai bias penduga parameter dari Metode Kuadrat Terkecil dan saat
dimasukkan 5 KU pada Metode Regresi Komponen Utama dengan diperoleh dari

proses simulasi data dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 5.

Berikut gambar yang menunjukan nilai Bias dugaan koefisien regresi b,
by, bs, by bs, bs dan b; yang diperoleh dengan Metode Kuadrat Terkecil (OLS)

dan saat dimasukkan 5 KU pada Regresi Komponen Utama dengan melihat tiap

ukuran n-sample.
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Plot Nilai BIAS(b7) Untuk k=5
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Gambar 4.2.28 Nilai Bias dugaan koefisien regresi untuk k=5
Pada Gambar 4.2.28 terlihat bahwa pada 5 KU nilai bias dugaan koefisien regresi
by, by bs, bs, bs, dan b, pada metode Regresi Komponen Utama (RKU) dan OLS
hampir sama dengan semakin bertambahnya ukuran contoh . Terlihat juga
semakin bertambahnya ukuran 7 nilaj bias dugaan koefisien regresi semakin kecil
untuk kedua metode,
f. Enam Komponen Utama (k=6)

Nilai bias penduga parameter dari Metode Kuadrat Terkecil dan saat
dimasukkan 6 KU pada Metode Regresi Komponen Utama dengan diperoleh dari
proses simulasi data dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 6.

Gambar berikut menunjukkan nilai bias dugaan koefisien regresi b, by, b;,
by, bs, bs, dan b; yang diperoleh dengan Metode Kuadrat Terkecil (OLS) dan saat

dimasukkan 6 KU pada Analisis Regresi Komponen Utama.
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Nilai BIAS (b3) Untuk k=6 Plot Nilai BIAS(b4) Untuk k=6
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Gambar 4.2.29 Nilai Bias dugaan koefisien regresi untuk 4=3
Secara umum, Gambar 4.2.29 dapat terlihat nilai bias dugaan koefisien regresi
pada ukuran contoh n kecil Metode Analisis Regresi Komponen Utama (RKU)
lebih besar dibandingkan dengan metode OLS. Semakin besar ukuran contoh n
kedua metode memiliki nilai bias dugaan koefisien regresi makin mirip. nilai bias
dugaan koefisien regresi yang lebih kecil dari metode RKU. Artinya, kedua
metode merupakan metode yang baik dengan semakin bertambahnya ukuran

contoh n.
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g. Tujuh Komponen Utama (k=7)

Nilai bias penduga parameter dari Metode Kuadrat Terkecil dan saat

dimasukkan 7 KU pada Metode Regresi Komponen Utama dengan diperoleh dari

proses simulasi data dengan Makro Minitab 14 dapat dilihat pada Lampiran 7.

b1, b, bs, by, bs, bg,

Gambar berikut yang memperlihatkan nilai bias dugaan koefisien regresi

dan b; yang diperoleh dengan Metode Kuadrat Terkecil (OLS)

dan saat dimasukkan 7 KU pada Analisis Regresi Komponen Utama.
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Plot Nilai BIAS(b7) Untuk k=7
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Gambar 4.2.30 Nilai Bias dugaan koefisien regresi untuk =3

Terlihat dari Gambar 4.2.27 nilai bias dugaan koefisien regresi b; (i = 1, 2, ..,7)
pada Metode Analisis Regresi Komponen Utama (RKU) dan Metode Kuadrat
Terkecil mirip untuk semua ukuran n-sampel data. Artinya, kedua metode
merupakan metode yang baik .
Menurut Pengaruh Penambahan Komponen
a. Untuk Ukuran n-Sampel 10

Berikut gambar yang menunjukkan perbandingan nilai bias dugaan
koefisien regresi b;, b,, b, by, b 5 bs, dan b; yang diperoleh dari metode OLS dan
disaat dilakukukan penambahan komponen pada metode regresi komponen utama

untuk ukuran »n-sampel 10 .
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Plot Nilai BIAS (b5) Untuk n=10 | Plot Nilai BIAS (b6) Untuk n=10
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Gambar 4.2.31 Nilai bias dugaan koefisien regresi untuk ukuran sampel »=10

Secara umum, dapat terlihat pada Gambar 4.2.3] penambahan komponen
mempengaruhi nilai bias dugaan koefisien regresi pada metode RKU terlihat
nilainya semakin besar pada saat dilakukan penambahan komponen. Terlihat juga
Secara umum Metode OLS memiliki nilaj bias dugaan koefisien regresi lebih kecil
dari metode RKU.
b. Untuk Ukuran n-Sampel 20

Berikut Gambar 4.2.32 yang menunjukkan nilai bias dugaan koefisien
regresi b;, by, b by, bs, bg dan b; yang diperoleh dari metode OLS dan disaat

dilakukukan penambahan komponen pada metode RKU untuk ukuran n-sampel

20.
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Plot Nilai BIAS (b1) Untuk n=20 Plot Nilai BIAS (b2) Untuk n=20
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Gambar 4.2.32 Nilai bias dugaan koefisien regresi untuk ukuran sampel n=20
Dapat terlihat pada Gambar 4.2.32 nilai bias dugaan koefisien regresi by, b, bs bs,
bs, dan by pada metode RKU semakin dilakukan penambahan komponen maka

nilainya hampir sama. Secara umum, pada metode OLS nilai bias dugaan
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koefisien regresiya lebih kecil dibandingkan metode Regresi Komponen Utama

(RKU).

¢. Untuk Ukuran n-Sampel 30

bs, by bs,

Gambar berikut menunjukkan nilai bias dugaan koefisien regresi b, b,

bs dan b; yang diperoleh dari metode OLS dan disaat dilakukukan

penambahan komponen pada metode RKU untuk ukuran n-sampel 30.
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Plot Nilai BIAS (b7) Untuk n=30

25 =
g 2 =
2 15 |4 L ——0Ls
= ; E
= o; et = ARKU
0

k=1 k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=7

Gambar 4.2.33 Nilai bias dugaan koefisien regresi untuk ukuran sampel n=30
Pada Gambar 4.2.33 secara umum nilai bias dugaan koefisien regresi b;, b, b3 b,
bs, dan b; pada metode OLS lebih kecil dibandingkan metode regresi komponen
utama (RKU). Pada metode RKU semakin dilakukan penambahan komponen nilai
bias dugaan koefisien regresi hampir sama.

d. Untuk Ukuran n-Sampel 40
Berikut gambar yang menunjukan nilai bias dugaan koefisien regresi b,
by b3 by b bs, dan b, diperoleh dari metode OLS dan disaat dilakukukan

penambahan komponen pada metode RKU untuk ukuran n-sampel 40,
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Plot Nilai BIAS (b5) Untuk n=40 Plot Nilai BIAS (b6) Untuk n=40
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Gambar 4.2.34 Nilai bias dugaan koefisien regresi untuk ukuran sampel #=40
Dapat terlihat pada Gambar 4.2.34 nilai bias dugaan koefisien regresi b;, b, b3 bs,
bs, dan b; pada metode RKU semakin dilakukan penambahan komponen nilainya
hampir sama. Pada gambar ini pada n=40 secara umum metode OLS nilai bias
dugaan koefisien regresi lebih kecil dari metode RKU.

e. Untuk Ukuran n-Sampel 50
Berikut gambar yang menunjukan nilai bias dugaan koefisien regresi b,,
by, bs, by bs, bs dan b; diperoleh dari metode OLS dan disaat dilakukukan

penambahan komponen pada metode RKU untuk ukuran n-sampel 50.
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Plot Nilai BIAS (b3) Untuk n=50 ! Plot Nilai BIAS (b4) Untuk n=50
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Gambar 4.2.35 Nilai bias dugaan koefisien regresi untuk ukuran sampel n=50
Dapat terlihat pada Gambar 4.2 35 Secara umum untuk #=50 nilai bias dugaan
koefisien regresi by, by b; bs, bs, dan b, pada metode OLS lebih kecil
dibandingkan metode regresi komponen utama (RKU) Semakin dilakukan
penambahan komponen nilai bias dugaan koefisien regresi metode RKU hampir
sama. Artinya, penambahan KU mempengaruhi nilai bias pendugaan pada metode
RKU.
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BAB YV

KESIMPULAN

Pada dasarnya banyak metode yang dapat digunakan untuk mengatasi
multikolinearitas, diantaranya yang digunakan dalam penelitian ini yaitu Metode
Regresi Komponen Utama. Pada penelitian ini, dilakukan perbandingan Metode
Kuadrat Terkecil(OLS) dan Metode Regresi Komponen Utama(RKU) dalam
kondisi terjadi multikolinieritas melihat pengaruh ukuran contoh dan pengaruh
penambahan komponen.

Berdasarkan ukuran contoh, semakin besar ukuran contoh » secara umum
terlihat bahwa nilai koefisien determinasi (R?) pada metode RKU semakin
mendekati nilai R? pada metode OLS. Dilihat dari nilai standar deviasi dugaan
koefisien regresi secara umum untuk semua ukuran contoh metode OLS lebih
besar dari metode RKU sehingga terlihat metode RKU memenuhi kriteria
kebaikan metode dalam penanganan multikolinearitas, Walaupun nilai bias
dugaan koefisien regresi metode RKU tidak selalu terkecil.

Selanjutnya, berdasarkan jumlah komponen utama yang digunakan,
semakin besar komponen yang dimasukan nilai R? pada metode RKU hampir
sama dengan metode OLS, dan Jika semua komponen utama digunakan dalam
pendugaan model regresi maka akan diperoleh nilai R? yang persis sama dengan
OLS. Untuk nilai standar deviasi dugaan koefisien regresi pada metode RKU
sebagian besar lebih kecil dari metode OLS. Dengan demikian metode RKU
merupakan metode yang lebih baik dibandingkan OLS ketika terjadi

multikolinieritas. Wlaupun nilai bias dugaan koefisien regresi metode RKU
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terkadang lebih besar dibanding metode OLS dilihat darj jumlah komponen yang
dimasukkan. Ini karena nilaj standar deviasi dan bias terkadang terjadi baku
timbang dimana nilai standar deviasi dugaan kecil belum tentu nilai bias

dugaannya kecil.
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Lampiran 1. Nilai rataan R? ,nilai stdev (b;) dan nilai bias (b;) untuk A=1.

nilai rataan R2
n-sampel
0oLS RKU

n=10 0,990273 | 0,872837

n=20 0,97689 0,87387

n=40 0,971333 | 0,875047

n=50 0,970238 | 0,876207

Nilai bi | n-sampel nilai stdev(bi) Nilai b, n- nilai bias(bi)
oLS RKU sampel oLS RKU

n=10 9,478553 0,096341 n=10 | 0,043877 1,736031
n=20 2,784807 | 0,058175 n=20 | 0,655954 1,727578
bl n=30 1,937719 | 0,050574 bl n=30 | 0,704111 1,731375
n=40 1,590405 0,040257 n=40 | 0,633152 1,726456
n=50 1,346601 | 0,034969 n=50 | 0,601726 1,727992
n=10 12,60579 | 0,084227 n=10 | 0,96725 0,266102
n=20 4,207136 | 0,053257 n=20 | 0,771621 0,270488
b2 n=30 3,032353 0,045221 b2 n=30 | 0,824473 0,268219
n=40 2,57473 0,035619 n=40 | 0,997585 0,272513
n=50 2,167526 | 0,030878 n=50 | 0,931936 0,270442
n=10 14,77444 0,073473 n=10 | 0,043877 1,736031
n=20 5,185004 | 0,046094 n=20 | 0,655954 1,727578
b3 n=30 3,584261 | 0,039525 b3 n=30 | 0,704111 1,731375
n= 2,789331 | 0,032835 n=40 | 0,633152 1,726456
n=50 2,555391 | 0,027279 n=50 | 0,601726 1,727992
n=10 13,59403 | 0,071447 n=10 | 0,96725 0,266102
n=20 4,475365 | 0,044635 n=20 | 0,771621 0,270488
b4 n=30 3,092356 | 0,035222 b4 n=30 | 0,824473 0,268219
n=40 2,562098 | 0,031698 n=40 | 0,997585 0,272513
n=50 2,296625 | 0,027036 n=50 | 0,931936 0,270442
n=10 3,788349 0,166284 n=10 | 0,036864 3,720731
n=20 1,270338 | 0,103134 n=20 | 0,115301 3,699709
b5 n=30 | 0,858802 | 0,085895 b5 n=30 | 0,06707 3,703111
n=40 0,791013 | 0,070563 n=40 | 0,004352 3,699528
n=50 0,643158 0,063935 n=50 | 0,038955 3,703019
n=10 12,15765 | 0,128206 n=10 | 0,58186 0,259855
n=20 3,902811 | 0,080697 n=20 | 0,637762 0,273401
b6 n=30 2,843194 0,06836 b6 n=30 | 0,827012 0,267612
n=40 2,304573 0,054318 n=40 | 0,661476 0,272652
n=50 1,899141 | 0,051103 n=50 | 0,635284 0,269861
n=10 10,84217 | 0,147288 n=10 | 0,159796 1,280202
n=20 | 3,639168 | 0,099948 n=20 | 0,526034 1,294222
b7 n=30 | 2,672603 | 0,080259 b7 n=30 | 0,613101 1,290677
n=40 2,217414 | 0,06447 n=40 | 0,389397 1,296254
n=50 1,86441 0,060365 n=50 | 0,338993 1,293264
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Lampiran 2. Nilai rataan Rz, nilai stdev (b;) dan nilai bias (b;) untuk A=2.

n- nilai rataan R2
sampel oLs RKU
n=10 0,990273 | 0,955111
n=20 0,97689 0,951751
n=30 0,973409 | 0,952791
n=40 0,971333 | 0,951296
=50 0,970238 | 0,95118

Nilaibi | n-sampel nilai stdev(bi) nwy n- nilai bias(bi)
oLs RKU Nilai bi sampel oLs RKU
n=10 9,478553 0,322183 n=10 0,043877 | 2,012942
n=20 |2,784807 | 0,22703 n=20 | 0,655954 | 2,020868
bl n=30 1,937719 0,172251 b1 n=30 0,704111 | 2,006125
n=40 1,590405 0,141802 n=40 0,633152 1'99531
n=50 1,346601 0,122985 n=50 0,601726 | 2,006669
n=10 12,60579 0,267762 n=10 0,96725 0,190748
n=20 4,207136 0,189628 n=20 0,771621 | 0,208975
b2 n=30 3,032353 0,131561 b2 n=30 0,824473 | 0,209231
n=40 2,57473 0,115775 n=40 0,997585 | 0,208293
n=30 | 2167526 | 0,09449 n=50 | 0,931936 | 0,211345
n=10 14,77444 | 0,30709 n=10 | 1,757078 | 0,479126
n=20 5,185004 | 0,203783 n=20 | 0,080757 | 0,441276
b3 n=30 3,584261 0,144909 b3 n=30 0,200712 | 0,426445
n= 2,789331 | 0,119476 n=40 | 0,490839 | 0,433219
n=50 2,555391 0,100513 n=50 0,07206 | 0,431146
n=10 13,59403 0,505594 n=10 1,256625 | 1,060283
n=20 4,475365 0,338979 n=20 0,212367 | 1,000971
b4 n=30 | 3,092356 0,240754 b4 n=30 0,394915 | 0,987243
n=40 2,562098 0,200235 n=40 0,437069 | 0,99229
n=50 2,296625 0,182844 n=50 0,108839 | 0,984764
n=10 3,788349 0,644318 n=10 0,036864 | 2,49318
n=20 1,270338 0,435227 n=20 0,115301 | 2,485009
b5 n=30 0,858802 0,315128 b5 n=30 0,06707 2,506603
n=40 0,791013 0,264897 n= 0,004352 | 2,524796
n=50 0,643158 0,234721 n=50 0,038955 | 2,511185
n=10 12,15765 0,242717 n=10 0,58186 0,792015
n=20 3,902811 0,154636 n=20 0,637762 | 0,851416
b6 n=30 2,843194 0,114582 b6 n=30 0,827012 | 0,85286
n=40 2,304573 0,098529 n= 0,661476 | 0,865462
n=50 1,899141 0,087931 n=50 0,635284 | 0,862485
n=10 10,84217 0,417286 n=10 0,159796 | 2,387551
n=20 3,639168 0,262437 n=20 0,526034 | 2,442926
b7 n=30 2,672603 | 0,181595 b7 n=30 | 0,613101 | 2,483059
n=40 2,217414 | 0,151188 n=40 | 0,389397 | 2,486145
n=50 1,86441 0,134364 n=50 0,338993 | 2,489219
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Lampiran 3. Nilai rataan R?, nilai stdev (b;) dan nilai bias (b;) untuk £=3.

nilai rataan R?
OLS RKU
n=10 0,990273 | 0,872837
n=20 0,97689 | 0,87387
n=30 0,973409 | 0,87536
n=40 0,971333 | 0,875047
n=50 0,970238 | 0,876207

n-sampel

I nilai stdev(bi) . n- nilai bias(bi
Nilai bi | n-sampel oLs RKU Nilai bi Ao oL {Rl,(U
n=10 9,478553 | 0,834984 n=10 0,043877 | 2,288994
n=20 2,784807 | 0,511425 n=20 | 0,655954 | 2,494621
b1 n=30 1,937719 | 0,360326 b1 n=30 | 0,704111 | 2,523579
n=40 1,590405 | 0,299118 n=40 0,633152 | 2,54673
n=50 1,346601 | 0,273173 n=50 | 0,601726 | 2,560165
n=10 12,60579 | 0,502933 n=10 | 0,96725 | 0,382005
n=20 4,207136 | 0,333732 n=20 | 0,771621 | 0,490228
b2 n=30 3,032353 | 0,21416 b2 n=30 | 0,824473 | 0,504478
n=40 2,57473 0,183831 n=40 | 0,997585 | 0,532888
n=50 | 2,167526 | 0,168549 n=50 | 0,931936 | 0,532865
n=10 14,77444 | 0,489003 n=10 | 1,757078 | 0,609942
n=20 5,185004 | 0,311195 n=20 | 0,080757 | 0,665668
b3 n=30 3,584261 | 0,223392 b3 n=30 0,200712 | 0,661688
n=40 2,789331 | 0,187532 n= 0,490839 | 0,68248
n=50 2,555391 | 0,163579 n=50 0,07206 | 0,689711
n=10 13,59403 | 0,660868 n=10 | 0,96725 | 0,382005
n=20 4,475365 | 0,446842 n=20 | 0,771621 | 0,490228
ba n=30 3,092356 | 0,326366 b4 n=30 | 0,824473 | 0,504478
n=40 | 2,562098 | 0,275832 n=40 | 0,997585 | 0,532888
n=50 | 2,296625 | 0,241539 n=50 | 0,931936 | 0,532865
n=10 3,788349 | 1,211046 n=10 0,036864 | 1,572028
n=20 1,270338 | 0,805686 n=20 | 0,115301 | 1,543626
b5 n=30 0,858802 | 0,62636 b5 n=30 | 0,06707 | 1,61411
n=40 | 0,791013 | 0,546183 n=40 | 0,004352 | 1,605343
n=50 0,643158 | 0,502614 n=50 0,038955 | 1,591086
n=10 12,15765 | 0,575212 n=10 0,58186 | 0,570885
n=20 3,902811 | 0,363533 n=20 0,637762 | 0,720354
b6 n=30 | 2,843194 | 0,219252 b6 n=30 | 0,827012 | 0,776956
n=40 2,304573 | 0,185656 n=40 | 0,661476 | 0,806253
n=50 1,899141 | 0,165722 n=50 | 0,635284 | 0,796075
n=10 10,84217 | 0,804453 n=10 | 0,159796 | 1,913056
n=20 | 3,639168 | 0,547196 n=20 | 0,526034 | 1,929468
b7 n=30 2,672603 | 0,401846 b7 n=30 | 0,613101 | 1,970756
n=40 2,217414 | 0,364613 n=40 0,389397 | 1,96049
n=50 1,86441 | 0,309892 n=50 | 0,338993 | 1,953069
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Lampiran 4. Nilai rataan R, nilai stdev (b;) dan nilai bias (b;) untuk i=4.

n- nilai rataan R’
sampel | OLS RKU
n=10 | 0,990273 | 0,872837
n=20 | 0,97689 | 0,970984
n=30 | 0,973409 | 0,969715
n=40 | 0,971333 | 0,968568
n=50 | 0,970238 | 0,968067
Nilai bi | n-sampel Or‘l_'sla'ﬁdev(;’:u Nilai bi | n-sampel OLnS"a' blas(bF;)KU
n=10 | 9,478553 | 1,66646 n=10 | 0,043877 | 1,097684
n=20 | 2,784807 | 1,061472 n=20 | 0,655954 | 1,02285
b1 n=30 | 1,937719 | 0,804489 b1 n=30 | 0,704111 | 0,957396
n=40 | 1,590405 | 0,666438 n=40 | 0,633152 | 0,932752
n=50 | 1,346601 | 0,605639 n=50 | 0,601726 | 0,851164
n=10 | 12,60579 | 1,395606 n=10 | 0,96725 | 0,390787
n=20 | 4,207136 | 0,763817 n=20 | 0,771621 | 0,570295
b2 n=30 | 3,032353 | 0,547772 b2 n=30 | 0,824473 | 0,608876
n=40 | 2,57473 | 0,467445 n=40 | 0,997585 | 0,643919
n=50 | 2,167526 | 0,4003 n=50 | 0,931936 | 0,629825
n=10 | 14,77444 | 0,865572 n=10 | 1,757078 | 0,400358
n=20 | 5,185004 | 0,47814 n=20 | 0,080757 | 0,352019
b3 n=30 | 3,584261 | 0,333164 b3 n=30 | 0,200712 | 0,36643
n=40 | 2,789331 | 0,265465 n=40 | 0,490839 | 0,346995
n=50 | 2,555391 | 0,242239 n=50 | 0,07206 | 0,332707
n=10 | 13,59403 | 0,99068 n=10 | 1,256625 | 0,530242
n=20 | 4,475365 | 0,649662 n=20 | 0,212367 | 0,397947
ba n=30 | 3,092356 | 0,47547 ba n=30 | 0,394915 | 0,361919
n=40 | 2,562098 | 0,417374 n=40 | 0,437069 | 0,366338
n=50 | 2,296625 | 0,37152 n=50 | 0,108839 | 0,34025
n=10 | 3,788349 | 1,569799 n=10 | 0,036864 | 0,474114
n=20 | 1,270338 | 0,931135 n=20 | 0,115301 | 0,229381
b5 n=30 | 0,858802 | 0,695666 b5 n=30 | 0,06707 | 0,180094
n=40 | 0,791013 | 0,655905 n=40 0,004352 | 0,1115
n=50 | 0,643158 | 0,530985 n=50 | 0,038955 | 0,100888
n=10 | 12,15765 | 1,765457 n=10 | 0,58186 | 0,966383
n=20 3,902811 | 1,058183 n=20 0,637762 | 1,228669
b6 n=30 | 2,843194 | 0,814309 b6 n=30 | 0,827012 | 1,34195
n=40 2,304573 | 0,708615 n=40 0,661476 | 1,401348
n=50 | 1,899141 | 0,582118 §=50 10635284 | 1450162
n=10 | 10,84217 | 1,201553 n=10 | 0,159796 | 1,273062
n=20 | 3,639168 | 0,708941 p20 10526008 |} 1, 230925
b7 n=30 | 2,672603 | 0,496684 b7 n=30 | 0,613101 | 1,195403
=30 | 2,217414 | 0,442916 n=40 | 0,389397 | 1,165375
n=50 | 1,86a41 | 0,374741 n=50 | 0,338993 | 1,149563
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Lampiran 5. Nilai rataan R?, nilai stdev (b;) dan nilai bias (b)) untuk i=5.

n-sampel nilai rataan R?
n=10 0,990273 | 0,981992
n=20 0,97689 | 0,973215

n=30 0,973409 | 0,971129
n=40 0,971333 | 0,969552
n=50 0,970238 | 0,968811

T nilai stdev(bi) ) ilai bias(bi
Nilai bi | n-sampel iz n nilai bias(bi)
oLs RKU Nilai bi Saitied oLt =y
n=10 | 9,478553 | 3,526882 200 » [ ta 5203
n=20 | 2,784307 | 2,140534 n=20 | 0,655954 | 0,572316
bl 0220 | 1,937719 | 1,584977 bl [ n=30 |0,704111 | 0,512224
n=40 11590405 | 1,337338 n=40 | 0,633152 | 0,42156
n=50 | 1,346601 | 1,168289 n=50 1 0,601726 | 0395155
n=10 | 12,6057 | 3,491774 w10 1 096725 18500154
n=20 | 4,207136 | 1,843301 n=20 | 0,771621 | 0,363571
b2 | n=30 | 3,032353 | 1.36269 < R TR B
i 2,57473 _ | 1,080335 n=40 [0,997585 | 0,275974
n=50 | 2,167526 | 0,926662 n=50 ] 0931536 | 0293048
n=10 [1477444 | 2,31387 n=10 | 1,757078 | 0,049102
n=20 |5,185004 | 1,130772 n=20 | 0,080757 | 0,130704
b3 n=30 | 3,584261 | 0,636389 b3 n=30 | 0,200712 | 0,181419
n=40 | 2,789331 | 0,483316 n=40 | 0,450839 | 020855
n=50 | 2,555391 | 0,431367 n=50 1007206 T oaseoos
n=10 113,59403 | 1,841193 n=10 |1,256625 | 0,414457
n=20 1 4,475365 | 0,911291 n=20 | 0,212367 | 0,373982
b4 = 3,092356 | 0,576249 b4 | n=30 [0,394915 | 0,36211
n=20 12562098 | 0444622 n=40 | 0,437069 | 0,351151
n=50 {2,296625 | 0,38664 n=50 |0,108839 | 0,333857
n=10 13,788349 | 184218 n=10 | 0,036864 | 0,308819
n=20 |1,270338 | 1,008016 n=20 |0,115301 | 0,14947
b5 n=30 | 0,858802 | 0,738463 bS | n=30 |006707 | 0,099576
- 0,791013 | 0,662562 n=40 | 0,004352 | 0,058219
0720 10,643158 | 0,547158 n=50 | 0,038955 | 0,06142
n=10 | 12,15765 | 2,953832 n=10 058186 | 078585
n=20 |3,902811 | 1,690534 n=20 | 0,637762 | 1,01471
b6 n=30 | 2,843194 | 1,344889 b6 n=30 | 0,827012 | 1,090456
n=40 _{2,304573 | 1,075302 n=40 | 0,661476 | 1,124256
n=50 | 1,899141 | 0,880676 n=50 ] 0.635284 | 118345
n=10 11084217 | 2,726483 n=10 [0,159796 | 0,813269
n=20 |3,639168 | 1475407 n=20 ] 0,526094 09038
b7 | n=30 [2672603 |1,111341 b7 | n=30 |0613101 | 0,867374
n=40 _{2,217414 | 0,905394 n=40 | 0,389397 | 0,831916
n=50 1186441 | 0,781679 n=50 | 0,338993 | 0,837388
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Lampiran 6. Nilai rataan R?, nilai stdev (/) dan nilai bias (b;) untuk k=6.

n-sample nilai rataan R?
n=10 0,990273 | 0,986236
n=20 0,97689 0,975059
n=30 0,973409 | 0,972254
n=40 0,971333 | 0,970456
n=50 0,970238 | 0,969525

I n- nilai stdev(bi) I nilai bias(bi)
Nilai bi sample OLS RKU Nilai bi | n-sample oLS RKU
n=10 9,478553 | 4,841124 n=10 0,043877 | 0,348712
n=20 2,784807 | 2,495781 n=20 0,655954 | 0,617739
bl n=30 1,937719 | 1,740721 bl n=30 0,704111 | 0,629965
n=40 1,590405 | 1,465297 n=40 0,633152 | 0,571672
n=50 1,346601 | 1,251096 n=50 0,601726 | 0,532163
n=10 12,60579 | 5,728234 n=10 0,96725 | 0,543084
n=20 4,207136 | 3,030724 n=20 0,771621 | 0,684897
b2 n=30 3,032353 | 2,259138 b2 n=30 0,824473 | 0,627318
n=40 2,57473 | 1,982997 n=40 0,997585 | 0,805295
n=50 2,167526 | 1,73301 n=50 0,931936 | 0,713004
n=10 14,77444 | 5,851244 n=10 1,757078 | 0,551699
n=20 5,185004 | 3,127388 n=20 0,080757 | 0,095801
b3 n=30 3,584261 | 2,362325 b3 n=30 0,200712 | 0,185511
n=40 2,789331 | 1,94921 n=40 0,490839 | 0,365201
n=50 2,555391 | 1,7844 n=50 0,07206 | 0,178466
n=10 13,59403 | 4,374015 n=10 1,256625 | 0,665414
n=20 4,475365 | 2,139066 n=20 0,212367 | 0,287093
b4 n=30 3,092356 | 1,516885 b4 n=30 0,394915 | 0,498353
n=40 2,562098 | 1,143176 n=40 0,437069 | 0,461028
n=50 2,296625 | 0,947683 n=50 0,108839 | 0,36761
n=10 3,788349 | 2,158205 n=10 0,036864 | 0,139614
n=20 1,270338 | 1,082552 n=20 0,115301 | 0,116712
b5 n=30 0,858802 | 0,780354 b5 n=30 0,06707 | 0,079843
n= 0,791013 | 0,713181 n= 0,004352 | 0,002815
n=50 0,643158 | 0,581396 n=50 0,038955 | 0,026869
n=10 12,15765 | 4,830102 n=10 0,58186 | 0,649767
n=20 3,902811 | 2,457407 n=20 0,637762 | 0,71542
b6 n=30 2,843194 | 1,959414 b6 n=30 0,827012 | 0,930026
n=40 2,304573 | 1,551637 n=40 0,661476 | 0,779102
n=50 1,899141 | 1,315076 n=50 0,635284 | 0,867903
n=10 10,84217 | 4,62466 n=10 0,159796 | 0,541467
n=20 3,639168 | 2,281463 n=20 0,526034 | 0,597154
b7 n=30 2,672603 | 1,75238 b7 n=30 0,613101 | 0,742344
n= 2,217414 | 1,438247 n= 0,389397 | 0,503431
n=50 1,86441 | 1,271739 n=50 0,338993 | 0,575082
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Lampiran 7. Nilai rataan R?, nilai stdev (b)) dan nilai bias (b;) untuk k=7.

n-sample nilai rataan R’
n=10 0,990273 | 0,990273
n=20 0,97689 | 0,97689
n=30 0,973409 | 0,973409
n=40 0971333 | 0,971333
n=50 | 0,970238 | 0,970238
I nilai stdev(bi) ieibi | ™ nilai bias(bi)
Nilai bi | n-sample - RU Nilai bi sample oLs RKU
n=10 |9,478553 | 9,478553 n=10 }0,043877 | 0,043877
n=20 | 2,784807 | 2,784807 n=20 |0,655954 | 0,655954
b1 n=30 | 1,937719 [1,937719 bl | n=30 |0,704111 [0,704111
n=40 1’590405 1‘590405 n=40 0,633152 0,533152
n=50 1,346601 1,346601 n=50 0,601726 0,601726
n=10 | 12,60579 | 12,60579 n-10 1096725 |0,96725
n=20 | 4,207136 | 4,207136 n=20 }0,771621 | 0,771621
b2 n=30 |3,032353 |3,032353 b2 | n=30 |0,824473 [0,824473
n=40 2,57473 2,57473 n=40 0,997585 0,997585
n=50 | 2,167526 | 2,167526 n=30 10931936 | 0,931936
n=10 14,77444 14,77444 n=10 | 1,757078 1,757078
n=20 5,185004 5,185004 n=20 0,080757 0,080757
b3 n=30 | 3,584261 | 3,584261 b3 | n=30 ]0200712 [0,200712
n=40 | 2,789331 | 2,789331 n=40 10,490839 | 0,490839
n=50 | 2,555391 | 2,555391 n=>0 1007206 | 0,07206
n=10 | 13,59403 | 13,59403 n=10 {1,256625 | 1,256625
n=20 |4,475365 | 4,475365 n=20 | 0,212367 | 0,212367
ba n=30 |3,092356 | 3,092356 b4 | n=30 10394915 |0,394915
n=40 2,562098 2,562098 n=40 0,437069 0,437069
n=50 | 2,296625 | 2,296625 n=50_10,108839 | 0,108839
n=10 |3,788349 | 3 788349 n=10 10,036864 | 0,036864
n=20 |1,270338 | 1,270338 n=20 10,115301 | 0,115301
bS n=30 | 0,858802 | 0,858802 b5 | =30 ]0,06707 ] 0,06707
n=40 | 0,791013 | 0,791013 n=40 | 0,004352 [ 0,004352
n=50 0,643158 0,643158 n=50 0,038955 0,038955
n=10 |12,15765 | 12,15765 n=10 1058186 | 0,58186
n=20 |3,902811 | 3,902811 n=20 10637762 | 0,637762
b6 n=30 2,843194 2,843194 b6 n=30 0,827012 0,827012
n=40 2,304573 2,304573 n=40 0,661476 0,661476
n=50 | 1,899141 | 1,899141 n=30 | 0,635284 | 0,635284
n=10 10,84217 10,84217 n=10 0,159796 0,159795
n=20 |3,639168 | 3,639168 n=20 10,526034 | 0,526034
b7 n=30 2,672603 2,672603 b7 n=30 0,613101 0,613101
n=40 2’217414 2’217414 n=40 0,389397 0,389397
n=50 1,86441 1,85441 n=50 0,338993 0,338993
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