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Tujuan dari karya ilmiah ini untuk menunjukkan bahwa
metoda robust tidak merugikan dalam kondisi data apapun
dibandingkaﬁ OLS, selain itu juga bertujuan untuk mencari
metoda robust yvang baik diantasra metoda robust yang dipi-
1ih untuk digunakan terhadap bentuk data yang dicobakan.

Data yang digunakan dalam karya ilmiah ini merupakan
data simulasi yang dibangkitkan dengan bantuan MINITAB
versi 7.2 dan metoda yang digunakan adalah metoda OLS,
metoda robust Rupert-Carroll dan Trimming Absolute
Residual.

Hasil +vang diperoleh dari penelitian ini ternyata
dapat menggambarkan kegunaan metoda robusté dalam menanggu-
langi data pencilan, sehingga penduga yang diberikan dapat
merepresentatifkan keadaan yang sebenarnysa, selain dapat
memperlihatkan bahwa penggunaan metoda robust tidak meru-

gikan dalam keadaan data tanpa pencilan.
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PENDAHULUAR

Analisis Regresi merupakan salah satua teknik Statis-
tiks, vang banysk digunakan di berbagai bidang ilmu dasar
dan terapan selama bertahun—tahun.- Beberapa contoh
penggunaan regresi, nisalnya bidang Ekonometrika
(Koutsoyiannis, 1977}, Control Chart (Mandel, 1969),
Calibration (Mendenhall and Ott, 1871}, Biologil dan obat-
obatan (Armitage, 1971), Survey Analysis (Holt et al.,
1980), Time Series (Coen et al., 1968}, bahkan bidang
kemanusiaan - , teknologi, bisnis dan ilmu pengetahuan
sosial juga memanfaatkannya (Weisberd, 1980). »

Regresi umumnya digunakan untuk mempelajari hubungan
antara beberapa peubah yang dapat diukur, sedangkan regre-
si linear adalah regresi yang memiliki kelas khusus
dalam melihat hubungan yang terdapat diantara peubah,
vaitu hubungan yang dapat diterangkan oleh garis lurus
atau oleh generalisasi garis lurus untuk dimensi ganda.

Teknik regresi dalam penggunaannys meliputi beberapa

tahapan. Tahapan pertama yang harus dilakukan adalah
mengumpulkan data. Data yang terkumpul terdiri dari data
peubah bebas dan data peubah tak bebas. Setelah

itu parameter regresi diduga melalui bebersps metods
pendugaan yang ads dalam teknik regresi. Sampai batas ini,
bentuk analisis vang digunakan dapat dianggap sebagail
suatu analisis aggregat {Aggregate Analysis)} tetapi bila

analisis vang digunakan diteruskan sampai pada tingkatan
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untek menentukan tepat tidaknya suatu model, maka analisis
vang digunakan disebut sebagai Case Adnalysis (Weisberg,
1980). Untuk tulisan ini batas analisis yang akan dilaku-
kan dibatasi sampai pada bentuk Aggregate A4nalysis ,
vaitu sampal pada batas pendugaan parameter dari model
vang telah dihipeotesakan sebelumnya.

Pendugaan parameter dalam regresi dapat dilakukan
dengan beberapa metoda. Metoda yang umum di pakai adalah
Ordinary Least Square (QOLS). Metoda ini banyak diguna-
kan, sebab cara perhitungannya relatif mudah karena dasar
matematika yang dibutuhkan untuk metoda OLS tidak rumit.
OLS didasarkan padas anggapsan berikut:

1. Sisaan dari model yang diduga merupakan peubah

bernilai nyata yang bersifat acak.

2. Ragam sisaan bersifat konstan dan nilai tengahnya
nol,
3. Sizaan memiliki sebaran Normal (syarat ini diper

lukan Jika =analisa yang digunakan sampai pada
Case Analysis).

4. Sisaan untuk tisp pengamatan yang berbeda saling
bebas.

5. Sisaan-gisaan dari tiap pengamatan bebas terhadap
peubah bebasnys.

8. PFPeubah bebasnya diukur tanpa kesalahan.

Adanya syarat semacam ini, membuat seseorang yang hendak

menggunakan metoda OLS harus memeriksa segala kemungkinan



vang ada pada datanya, baik data siszaan ataupun data
peubah bebasnva, sebab jika salah satu syarat tidak dipe-
nuhi dengan baik akan bersakibat terjadinya bias =atsu
hasil yvang diperoleh bukanlah hasil yang terbaik.

Jika asumsi nilai tengah sisaan sama dengan nol tidak
dipenuhi, maka penduga yang diperoleh akan bias dan bila
digambarkan ada kemungkinan letak dari garis penduga model
tersebut berada di atas atau dibawah model yang sesungguh-
nya. Jika asumsi mengenai keragaman sisaan yang konstan
tidak dipenuhi, maka pengujian hipotesis model tidak dapat
dilakukan dan selang kepercayaan tidak dapat dibuat pula.
Selain itu penduga OLS-nya tidak akan memiliki Jjumlah
kuadrat minimum seperti yang diinginkan, walaupun penduga
vang dihasilkan masih bersifat tak bias dan nilai respon
vang berasal dari model hasil pendugaan akan memiliki
ragam yvang tinggi yvang menyebabkan nilai dugaan peubgh tak
bebasnya bersifat tidak efisien. Jika asumsi kenormalan
untuk bentuk sebaran sisaan tidak dipenuhi akan berakibat
tidak dapat dilakukannya pengujian terhadap hipotesa model
dan tidak dapat dibustnya selang kepercayaan, walaupun
hasil penduganya tetap tak bias dengan ragam minimum.

Untuk menghindarkan penduga vang tidak efisien ketika
menggunakan OLS, asumsi yvang diberikan dalam metoda ini
harus benar-benar diperhatikan, walaupun beberapa cara
untuk menanggulangi tidak terpenuhinya asumsi OLS telah
ada, seperti misalnys: untuk menanggulangi heterogenitas
pada ragam sisaan diatasi dengan menggunakan Kuadrat

Terkecil Terboboti (Weighted Least Square ),jika nilai



ragam sesungguhnya dari data ada dan diketahui, atau dapat
pula ditanggulangi dengan menggunakan transformasi. _Cara
yvang dikemunkakan untuk penanggulangan masalah pelanggaran
asumsi terkadang dapat digunakan tetapi ada kalanya dapat
mendatangkan kerugian karena timbulnya resiko. Resiko ini
dapat timbul karena cars mengatasi asumsi yang lain menye-
babkan terjadinya pelanggaran pada asumsi lainnva, vang
pada saat itu dianggap telsh dipenuhi, sehingga diperlu-
kan waktu untuk memeriksanya kembali. Jadi selain memi-
1iki resiko, kekurangan dari cara ini untuk mengatasi
pelanggaran asumsi seperti yang telah dikatakan sebelum-
nya, adalash banysaknya waktu yang dibutuhkan uniuk mengata-
sinya.

Selain masalah pelanggaran asumsi, masalah lain yang
selalu mengganggu hasil metoda OLS adalah jika terjadinya
nilai pencilan pada data. Jika ada nilai pencilan dari
suatu kumpulan data, maka persamaan regresi yang diperoleh
akan memiliki penduga yang tidak tepat. Hal ini dapat
terjadi sebab nilai rataan yang digunakan dalam mencari
jumlah kuadrat minimum, sehingga jika terdapat pencilan
vang cukup besar nilainys, maka angka ini akan mempenga-
ruhi nilai rataan yang dipergunakan sebagal pengurang
dalam pencaharian jumlah kuadrat terkecil. Sebagai ilus-
trasi dari kerugian yvang timbul akibat gangguan pencilan
dapat dilihat pada Gambar 3a.

Pada Gambar 3a terlihat ada kumpulan titik vyang

berjumlah empat puluh. Dari empat puluh titik tersebut,



dipilih tiga titik. Titik-titik yang terpilih adalah titik
nomor 27. Kepada titik ini perhatian utama akan diberi-
‘kan, sebab akan diadakan pergeseran ke atas dan ke bawah.
Pertama kali nilai respon titik 27 tersebut ditarik lebih
tinggi dari nilai sebelumnya dan terlihat di sini bahwa
terjadi pergeseran terhadap persamaan garis yvang dianggap
dapat menerangkan keadaan 40 data tersebut. Hal yvang sams
terjadi pula, jika nilai dari data ke-27 ditarik ke bawsah
yang berarti nilai responnya lebih kecil dari nilai vyang
sebenarnya. Jika keadaan ini dicoba bergantian terhadap
data vyang terpilih lainnya, maka hasil vyang sama akan
diperoleh, hanya mungkin berbeda dalam pergeseran
garisnya, Jjika dibandingkan dengan garis yang dihasilkan
dari data yang sesungguhnya. Dengan adanya penjelasan di
atas dan bukti dari beberaps gambar dapat dibayvangkan apa
vang terjadi jika ada beberapa data dari sustu kumpulan
data mengalami gangguan yang berupa pencilan, dan metoda
OLS tetap dipak;a untuk digunskan.

Dari penjelasan di atas dapat diketahui bahwa metoda
OLS adalah metoda yvang sangat sensitif terhadap pelangga-
ran asumsi maupun penyimpangan pada data.

Untuk mengatasi kelemshan-kelemahan dari metoda OLS
dicari metoda lain yang bersifat tidak sensitif terhadap
dus macam masalah yang umum timbul dan bersifat kekar
(robust). MHetoda tersebut adalah metoda robust . Perkem-
bangan netoda yang bersifat robust ini makin cepat sejak
pertengahan tahunl 1950, dimana saat itu komputerisasi

telah dapat diandalkan (P. J. Kelly, 1888).



Metoda robust yang telah dipublikasikan adalah

1. Metoda pendugsan M, L atau R.

2. Metoda vang merupakan hasil dari Computer
Intensive Method in Statisties, seperti : Boot-

strap, Jacknife dan lainnva.

Pada kenyataannya, walaupun metoda yang bersifat
robust ini telsh dipublikasikan, masih banyak orang meng-
gunakan OLS. Alasan—-alasan yang mendasari orang tetap
memilih OLS adalah sebagai berikut (P. J. Kelly, 1988)

.1. Masih kuatnya kepercayaan orang pada metoda
klasik vang dianggap lebih baik sebab lebih
kuasa (powerful).

2. Metods robust vang berkembang banyak, sehingga
menyulitkan seseorang untuk memilih metoda vyang
harus dipaksai.

3. Kurangnya pengetahuan orang pada umumnya menge-
nai robust.

4. Banyak orang tidak dapat menilai wvaliditas
metoda klasik dengan cara menggunakan metoda
robust.

Berdasar pada kenyataan tersebut, akan dicoba untuk
mengadakan penelitian terhadap data simulasi dengan memi-
1ih metoda pendugaan robust L di samping metoda klasik
OLS. Tujuan penelitian yang akan diadakan selain ingin
menunjukkan bahwa metoda robust tidak merugikan dalam

kondisi data apapun dibandingkan OLS, juga berkeinginan
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mencari metoda robust vang bailk diantara metoda robust

vang dipilih wuntuk digunakan terhadap bentuk data yang

dicobakan.




TINJAUAN PUSTAKA

Teknik Statistika vang bersifat klasik dirancang
sebagai kemungkinan terbaik, Jika asumsi-asumsi vang
menyertainyva dipenuhi. Selama asumsi-asumsi teknik
klasik tidak dipenuhi, jalan keluar untuk mengatasinya
mulail dicari. Jalan keluar tersebut dapat berupa pemeca-
han vyang masih bersifat mempertahankan penggunaan teknik
klasik dengan mengatasi asumsi-asumsi yang dilanggsar,
seperti: transformasi, Weighted Least Square dan lain-lain
atau dengan menggunakan teknik yang lebih bersifat tidak
sensitif terhadap asumsi-asumsi klasik tetapi efektif
untuk dipergunakan dalam analisa Statistika, seperti:
metoda robust.

Metoda robust ini berkembang dengan pesat seijak per
tengahan tahun 1850. Pada masa itu komputerisasi telah
dapat diandalkan dan teknik eksplorasi data, yang banyak
berhubungan dengan metoda vang bersifat robust, telah
diperkenalkan. Padas umumnya metoda robust ini digunakan
jika model yang diasumsikan tidak dipenuhi, tetapi berda-
sar pada penelitian P.J. Kelly (1988) diperoleh kesimpulan
bahwa Jjika model vang diasumsikan valid atau dipenuhi,
penggunaan metoda robust hanya kehilangan sedikit efisien-
s5i dan bila model vang diasumsikan tidak benar maka robust
adalah vang terbaik, tetapi perlu juga diketahui bahwa
penggunaan penduga robust yang tidak tepat akan memberi

dua kemungkinan hasil, vaitu hasil yang bailk dan hasil



vang tidak baik , seperti yang terjadi pada penggunaan
penduga ridge (Draper dan Smith, 1881).

Dalam penggunaan analisis robust, sering ditemui
adanya pernyataan tentang keresistenan, yang pada umumnya
dianggap memiliki pengertian sama dengan sifat robust.
Sebenarnya secars praktis kedua kata tersebut memiliki
ciri-ciri vang sama, tetapi secara konseptual berbeda
(Huber, 1986, disunting oleh P.J. Relly, 1988). Henurut
Hoaglin et al (1983), resisten berhubungan dengan ketidak-
sensitifan pengalokasian dalam data, misalnya adanya
penunculan pencilan dalam data, sedangkan robust umumnya
berhubungan dengan ketidaksensitifan terhadap asumsi yang
berads dalam suatu model probabilistik.

Berdasar pada pernyataan pertama P.J. Kelly:
" Setiap sebaran robust statistik (Distributionally
robust statistic, R(z), vang dihitung dalam z,
akan bertindak sebagai statistik resisten terha
dap pencilan (outlier resistant statistic) jika
dihitung dalam 2z, hal sebaliknya Jjuga akan
terjadi, vaitu jika setiasp outiier resistant
statistie, 8{(z), vang dihitung dalam 2z, akan
.bertindak sebagai distributionally robust sta-
tistic jika dihitung dalam z "
dapat diambil suatu kesimpulan bahwa sebenarnya Q(z)=R(z)
vang berarti pula pernyataan pertama memunghkinkan kits
untuk tidak perlu membedakan susatu penduga alternatif

terhadap penduga klasik sebagai distributionally robust
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atau outlier resistant, sehingga semua metoda penduga
alternatif yang digunakan dalam tulisan ini digambarkan
sebagai penduga robust. Selain pengertian di atas perlu
juga diketahui bahwa prosedur robust tidak dapat diklasi-
fikasikan sebagai non-parametrik atau prosedur bebas
sebaran (Distribution-free FProcedure), sebab non-
parametrik statistik hanya membicarakan tentang inferensia
statistik tanpa membuat asumsi parametrik vang tepat
mengenai bentuk fungsi sebaran kumulatif f(x)-nya, dan
distribution-free statistic adalah statistik dengan seba-
ran peluang yvang tidak tergantung pada distribusi peluang
vang sebenarnya.

Beberapa metoda pendugaan parameter regresi vang
bersifat robust vang telah dipublikasikan adalah: penduga
parameter regresi berdasar pada M-estimator, L-estimator
dan R-estimator.

M-estimator adalah suatu penduga Maximum Likelihood.
Penduga ini memerlukan suatu fungsi [(.) untuk kumpulan
sisaan yvang diperoleh dari pendugaan Least Square sebagail
inisialisasi . Sifat-sifat vyang harus dipenuhi oleh
fungsi r(x[e> adalah

1. r(xi|e> adalsh fungsi tidak turun untuk x320.

2 r(0|9):D.
3. [(—xi|8)=f(xi|8).
4 @(xi)zr'(inB) ada dan kontinu untuk semua x; vyang

terhingga. T




L

Terdapat banyak penduga M yang ada di dalam literatur
statistika, tetapl yang umum digunakan édalah Penduga M-
Huber. Dengan memberikan fungsi r(x) dan menéntukan
proporsi absolut sisaan yang telah diurut untuk diberikan
"“reduced” weights, pemotongan data sebanyak k titik dapat
dihitung dan penduga robust M-Huber untuk parameter regre-
si dapat diberikan dari hasil penyelesaian persamaan

EiQ(°i)6fi/69j , i=1,2...,n Jj=1,2,..,P ....-. (1)

dimana °i=°i(a}=yi—fi(8)

="

vang dapat dilakukan dengan cara Euadrat Terkecil Tak
Linear Beriterasi (iterative non-linear least sgquare),
Kuadrat Terkecil Terboboti (weighted least square ) atau
netoda Newton. Hetoda ini jarang digunakan sebab terdapat
kesulitan dalam memilih fungsi [(.).

Hetoda kedua vyang se;ing digunakan adalah metoda
penduga robust regresi berdasar L-estimator. Penduga ini
"dikenal Jjuga sebagai Linear Order Statistic Estimator.
Prinsip pendugaan L-estimator untuk lokasi, yaitu a-
trimmed mean, vang digunakan dan dikembangkan dalam men-
cari penduga regresi robust L-estimator. Pencaharian
penduga koefisien regresi L ini dapat dilékukan melalui
beberapa metoda vang termasuk di dalam regresgsi robust
berdasar pada L-estimator. Metoda-metoda tersebut adalah:
Metoda Rupert and Carroll (1880), Metoda EKoenker and
Bassett (1878), Hetoda Trimming Absolute Order Residuals,

Tukey's biweight dan Siegel’s repeated median. Tiga
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metoda pertama yvang disebutkan pada garis besarnya hampir
sama dan pemilihan untuk menggunakannya tergantung pada

pilihan mengadakan trimming simetrik atau trimming asime-

trik. Trimming asimetrik memiliki tiga keuntungan di-

bandingkan terhadap trimming simetrik, vaitu:

1. Trimming asimetrik lebih fleksibel sifatnya.

2. Trimming yang dilakukan pada metoda ini tidak
membuang data secara sembarang (doesn 't waste
data).

3. Data yang dibuang sesuail dengan sasaran yaitu pe-
ngamatan yang bersifat ekstrim.

Metode EKoenker and Bassett adalah suatu meteda vyang
berdasar pada konsep regresi kuantil yang diajukan oleh
Koenker and Bassett pada tahun 1978. Didefinisikasn bahwa
regresi kuantil ke T akan menjadi éKB (I') dengan menyele-
saikan persamaan:

min {2f|x%—xtb1+2§lrf)|yt—xtb|} ....... (2)
e tyiyb
Pengamatan dengan sisaan negatif dari pendugaan ﬁ KB(F}
atau sisaan positif dari penduga EKB(I—r) akan dihilangkan
dari contoh dan pendugaan dengan QLS digunakan terhadap
sisa data yang ada. Pendekatan metoda ini tidak simetrik
trimming. Eesulitan penggunaan metoda ini terletak pada
adanya kemungkinan solusi berganda (multiple solution)
terhadap persamaan (2), sehingga diperlukan suatu definisi
tertentu mengenal cara yang dapat digunakan sebagai krite-
ria dari solusi-solusi yang akan dipilih sebagai penduga

robust.



Metoda Tukey's biweight secara rinci dapat dilihat
pada Mostellar and Tukey (1977).

Hetoda Siegel’ s repeated median merupakan metoda yang
dikemukakan untuk regresi linier sederhana. Untuk model
regresi linier sederhanasa, yi:a+ﬁxi+€i, dengan xj berbeda,
dan untuk setiap pasangan nilai (xi,yi) dan (xj,yj) JFi,
slope dapat dicari dengan formula (yj—yi)/(xj—xi) dan
intersep dengan formula (xjyiuxiyj)/(xj—xi), tetapi untuk
netoda Siegel ini slope dan intersep dicari dengan menggu-

nakan formula:

fp=med {med(y;-v3)/(x5-%3)}. .. .(3)

i g
Gn= med{ med (x3¥;-%3¥3)/(xj7x3)}....(4)

i j%i

~

Umumnya metoda ini akan menghasilkan sebuah penduga B
jika ada k integer positif yang membuat himpunan bagian
dari k data poin dapat menentukan suatu penduga, 8
Metoda ini kurang bagus menurut Hoaglin et al sebsab metoda
ini menuntut pengeluaran cukup tinggil Jjika jumlah komputa-
si vang terlibat secara esensial proporsional terhadap nk.
Kekurangan ini akhirnya dapat diatasi dengan menggunakan
modifikasi vang diadakan terhadap repeated median estima-
tor.

Hetoda Trimming Absolute dan Rupert and Carroll

adalah dua dari tigs metoda yang menggunakan sistem trim-

ming dalam mencari penduganya. Perbedaannya terletak cara
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mengurutkan datanya dan cara trimming-nya. Untuk Hetoda
Trimming Absolute sort dilakukan pada nilai sisaannya
yvang telah diabsolutkan, sedangkan cara mengurut untuk
Rupert and Carroll dilakukan pada data sisaan yang tidak
diabsolutkan nilainya. Pada Absolute Trimming cara trim-
ming dilakukan satu arah, sedangkan pada Rupert and Carrol
trimming dilakukan pada dua arah dengan nilai sebesar a¥%
untuk kedua metoda tersebut.

Metoda ketiga vang umum digunakan adalah Robust re
gression berdasar pada penduga-R. Metoda ini berdasar
pada teknik non-parametrik yaitu penggunaan rank. Metoda
ini sedikit publikssinya. Untuk keterangan rinci dari
metoda ini dapat dilihat pada Jureckova (1871), Jaeckel
(1972) dan Huber (1877) vang menvarankan cara penyelesaian
untuk metoda ini.

Selain metods penduga M,L dan R masih ada cara 1lain
vang dapat digunakan untuk mencari penduga koefisien
regresi. Cara tersebut merupakan suatu teknik sampling-
resampling vang merupakan hasil computer intensive method
in statisties. Teknik ini dikenal dengan nama Bootstrap
dimana teknik ini menggantikan standar asumsi mengenai
data dengan perhitungan vang masif. Komputasi intensif
dari metoda ini bebas dari dua faktor yang mendominasi
teori statistika sejak awal vaitu asumsi data vang
mengikuti bentuk kurva berbentuk genta (bell-shaped curve)
dan perlunyva memfokuskan pada pengukuran statistik yang

sifatnya secars tecoritis dapat dianalisa secara matematika



(Diaconis and Efren, 1983). Hetoda vang ditemukan Efron
{(1977) ini mulai bhanyak digunakan di bidang Statistika dan
penggunaannya berkaitan dengan teknik simulasi. Seperti
prosedur statistika yang lain metoda ini akan memberikan
hasil vang tidak baik untuk persentase data vang kecil.
Selain itu vang péflu diingat dari metoda ini adalah:

1. Bootstrap tidak selalu memberl jaminan tentang kebe-
naran/keakuratan gambar penduga contoh secara statis-
tika, tetapil yang ingin diperlihatkan oleh Bootstrap
adalah penduga vang dihasilkannya bailk sepanjang
waktu.

2. Metoda -ini penggunaannya tidak terbatas pada sanalisa
statistika seperti koefisien korelasi, tetapi metoda
ini dapat dipergunakan untuk berbagai permasalahan
dimana variability statistics dapat diduga secara
analitis (Diaconis and Efron, 1983).

Untuk memilih metoda terbaik diantara metoda robust
vang digunakan, dapat dipakai pendekatan secara grafik,
persentase nilai bias hasil duga dan ketelitian dari
penduga tersebut. Umumnya untuk memilih nilai duga vang
terbaik nilai persentase besar bias vyang digunakan
terlebih dahulu, sebab penduga yang ingin dipakai‘ adalah
penduga vyang dapat memberikan gambaran yang mendeksati
keadaan yang sebenarnva, setelah itu baru nilai ketelitian
vang diperhitungkan. Nilai persentase bias tersebut

dipercleh dari: selisih nilai duga dengan nilai sebenarnya
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vang dibagl terhadap nilai sebenarnya, sedangkan nilai
ketelitian dapat dilihat dari nilai ragam yvang dihasilkan
dalam metoda-metoda tersebut. Untuk nilai ketelitian ,
makin kecil nilai ragamnya makin teliti penduga tersebut.
Hetoda grafik ini akan digunakan sebagai pembanding Jjika
terdapat kesulitan dalam menggunakan dua ukuran sebelum-
nya, karena hasil yang diberikan oleh beberapa metoda
kebetulan sama. Hetoda grafik ini dilakukan dengan cara
mem-plot-kan sisaan metoda yang satu terhadap sisaan
metoda yang lain. Jika slope hasil plot ini mendekati
satu berarti antara kedua metoda tersebut tidak terlaln
berbeda dan pemilihan metoda yang akan digunakan tergan-
tung dari kebijaksanaan peneliti berdasar pada suatu
ketentuan yang telah disepakati. Untuk metoda yang mela-
kukan trimming, jika nilai slope dari plot residual antarsa
dua metoda trimming yang sama mendekati satu, maka metoda
vang yvang digunakan adalah metoda trimming dengan nilai «
vang lebih kecil, yang berarti pula informasi yang dibuang
berkurang. Se}ain dengan sistem grafik, perbandingan
dapat Juga dilihat dengan menggunakan selang kepercavaan
secara empirikal apabila b duga dicari dengan menggunakan
metoda yang bersifat iteratif , seperti bootstrap. Laku-
kan pencaharian selang kepercayaan a% dengan cara mengada-
kantpengurutan (sort) terhadap penduga B yang dihasilkan,
lalu dilakukan prosedur menyisihkan 100%-a¥% nilai E vang
diperoleh di kiri dan kanan deretan b duga hasil iteratif

~

vang ada. Nilai B yang tersisa merupakan selang keper-
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cayvaannya. Jika nilai ﬁ terletak pads selang tersebut dan
selangnya kecil maka metoda tersebut ada kemungkinan
dapat dipilih sebagai metoda yang terbaik diantaras vang

lain.



BAHAN DAN METODA

A. DATA

Untuk tujuan penelitian ini, data yang digunakan
adalah data simulasi yang dibangkitkan dengan bantuan
program Minitab versi 7.2. Data yang dibangkitkan adalah
data peubah bebas (X), data sisaan (€) dan'dgta peubah tak
bebas (Y) yang diperoleh melalui asumsi model Y=a+bX+e.
Nilai koefisien b yang diperoleh nantinya diasumsikan
memiliki pengertian sebagai elastisitas harga, sebab data
vang diambil dianggap berasal dari data jumlash barang dan
harga dari suatu komoditi, sehingga dengan demikian nilai
koefisien dari penelitian dengan simulasi ini memiliki
arti atan dapat ditafsirkan.

Langkah pertama yang harus diambil adalah membusat
asumsi-asumsi terhadap data-data yang akan dibangkitkan
sebelumnya. Untuk data X diasumsikan bahwa X berasal dari
sebaran Normal dengan rataan O dan ragam 1, demikian Jjuga
untuk Y diasumsikan Jjuga berasal dari sebaran Normal
dengan rataan O dan ragam 1. Diambilnya asumsi ini dengan
tujuan untuk memudahkan di dalam mempelajari data sesung-
guhnya (data bukan hasil simulasi) yang umumnya banyak
‘ditransformasi menjadi data yang memiliki sebaran Normal
baku, terutama jika cara penyelesaiannya dilakukan dengan
teknik klasik.

Sebagai 1langkah kedua diajukan suatu asumsi bahwa

yi=a+bxj+€; dengan a dianggap bernilai sama dengan nol,
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karena selain alasan untuk mempermudah perhitungan saja,
‘asumsi a=0 mengandung pengertian data yang dipakai tetap
hanya mengalami koreksi, dan bentuk semacam 1ini tidak
akan mengubah hasil yang akan diberikan. Dengan adanva
asumsi di atas data sisaan memiliki sebaran Normal dengan
rataan nol dan ragam l—bz. Diperoclehnya nilai rataan nol
dan ragam 1-b? dari perhitungan sebagai berikut:
1. Untuk nilai tengah sams dengan nol

E (Y)

E (a+bX+€)
E (Y) = E (a) + bE (X) + E (¢)
E (&)

E(Y) -E (a) -bE (X
o - 0 - b.0 =0

E (€)
2. Untuk nilai ragam 1-b2

Var (Y) = Var (a+bX+e)

Var (Y) = Var (a) + b2 Var (X) + Var ()
Var (€) = Var (Y) - Var (a) - b2 Var (X)
Var (€) = 1 - 0 - b2 = 1 - p2

Setelah semua asumsi disiapkan, mulai ditentukan
nilai slppe (b) vang akan digunskan dalam penarikan datsa
simulai. Nilai b vang akan digunakan berada dalam selang
0.5 sampai 1. Prosedur vang akan dilakukan sebagai beri-
kut:

1. Bangkitkan empat puluh data X “N(0,1) dan
disimpan untuk dipakai pada berbagai metoda
penyelesaian.

2. Bangkitkan empat puluh data dari E”N(O,l—bz).
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3. Cari nilai y3=, i=1,2,...,40 berdasar pada
hubungan yj=a+bx;+€; dimana a diasumsikan sama
dengan nol dan b=0.8

Ketiga tahap di atas merupakan tahap dasar dalam
membangkitkan data. Data yang dibangkitkan dari prosedur
ini selanjutnya telah dapat digunakan untuk menduga koe-
fisien regresi persamaan Y-s+bX+e. Jika diinginkan adanya
gangguan padsa data seperti adanysa pencilan atau sebaran €
tidak berasal dari distribusi Hormal, maka langkah ketiga
dari prosedur di atas harus ditambah dengan satu tahap
lagi atau dengan mengubah salah satn tahap yang ada.
Tetapi untuk penelitian 1ini dats vyang digunakan akan
diberi gangguan berupsa pencilan, mengingat metoda vang
dipakai lebih baik digunakan jika data tersebut mengandung
pencilan.

Untuk menghasilkan data yang memiliki pencilan
diperlukan satu langkah tambahan pada prosedur di atas
vyaitu dengan memilih secara acak (sebanyak n data) tanpa
pemulihan terhadap data peubah X untuk dibuat menjadi
pencilan, dengan cara memperbesar nilai b yang ditetapkan,
memberi nilai a dengan suatu konstanta tertentu yvang bukan
n§1 atau kombinaéi dari dua kemungkinan di atas terhadap n
data vyang terpilih sebagai data pencilan. Cara ini akan
memberikKan suatu gambar hasil plet antara X dan Y dimana n
nilai pencilan akan menyebar tidak menurut pola nilai yang
lain. Untuk penelitian ini yang digunakan adalah dengan

memberikan nilai konstanta 1.5 atau ~-1.5.



Dengan siapnya data hasil simulasi, maka pemilihan
metoda robust dapai dilakukan dan digunakan sebagai alat
untuk mencari koefisien regresi, selain menggunakan metoda

Ordinary Least Sgquare sebagal pembanding.

B. Metoda

Untuk mencari penduga koefisien regresi persamaan
Y=a+bX+€ dimana a diasumsikan sama dengan nol, metoda-
metoda yang akan digunakan sebagail berikut:

1. Metodsa klasik vaitu Ordingry Least Sguare (0OLS).

2. Metoda robust yaitu pendugs koefisen regresi dari

L-estimator vang terdiri darili Rupert-Carroll dan

Trimming Absolute Residuals.

Langkah-langkah dari semua metoda yang disebutkan di

atas adalah sebagai berikut:

* Langkah -langkah metoda Rupert -Carroll.

1. Nilai data residual diurutkan dari kecil ke -besar
dan tuliskan pasangan urutan tersebut dalam
(xi,ei).

2. Tentukan nilai a% untuk mengsdakan trimming.

3. Trimming dilakukan terhadap nilai terbesar dan
nilai terkecil dari €; yang telah diurut dengan
Jumlah data vyang ditrimming secara keseluruhan

40a¥ data.
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4., Lakukan 0OLS terhadap data-data vang telah
ditrimming, 4dengan demikian aksan dipercleh pen-
duga dari b.

* Langkah-langkah untuk metoda Trimming Absolute.

1. Data residual dibuat menjadi abseclut nilainys.

2. Data residual yang telah absolut nilainya
diuvurutkan dari kecil ke besar.

3. Tentukan besar nilai a% vyang akan digunakan untuk
trimming data.

4. Trimming dilakukan terhadap data residusl yang
nilai absoluotnya terbesar sebanyak 40a¥% data.

5. Gunakan OLS untuk menduga koefisien regresinya

terhadap data hasil trimming.

Setelah menggunakan metoda robust maka pencaharian
nilai penduga b dilakukan juga dengan OLS, sebab semua
nilai penduga b yvang diperoleh dari berbagai metoda akan
dibandingkan satu sama lain dengan menggunakan besar
persentase bias b duga vyang dihasilkan, ketelitian dan
bila diperlukan dapat digunakan grafik sebagail alat pem-
banding vang lain,.selain kedua cara yvang disebut terlebih

dahulu.



HASIL DAN PEMBAHASAN

Data berpasangan sebanyak empat puluh (dengan koe-
fisien b=0.8) dioclah dengan menggqnakan OLS, Rupert-
Carrcll dan Absclute Trimming Residuals dengan a antara
5%-25%.

Untuk dapat membandingkan dengan keadaan yang sebe-
narnya, dibuat pendugaan terhadap data asal vang belunm
mengalami gangguan, berupa pencilan. Dari pendugaaﬁ QLS
terhadap data asal diperoleh persamaan:

vy=-0.0878+0.809x
dengan ragam sebesar 0.0756 dan R%2=89.5%. Persamaan yang
diperoleh dari data asal ini yang akan dijadikan pem-
banding terhadap hasil duga dua metoda robust untuk data
vang mengalami pencilan.

Jika data tanpa pencilan ini dicari parameter pendu-
ganya dengan metods Rupert-Carroll (RC) dan Absolute
Trimming Residuals (ATR) maka persamsan yang terbaik
diperoleh dengan melakukan trimming sebesar a=25% untuk RC
dan a=2.5% untuk ATR. Persamaan yang diperoleh sebagail
berikut:

RC,a=25% : y=-0.0850+0.814x,
s2-0.02883

ATR, a=2.5% : y=-0.108+0.809x,
s2=20.061008

Dari hasil kedua metoda ini terlihat bahwa metoda ATR
hasilnya lebih memuaskan dari pada RC, sebab B yang dipe-
roleh sama dengan B hasil OLS, bahkan nilai ragamnya lebih

kecil dan koefisien korelasinya dapat menjelaskan hubungan
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x dan vy lebih baik dari pada hasil OLS. Kejadian ini
menunjukkan bahwa penduga hasil ATR robust, sedangkan
untuk metoda RC hasil yvang diperoleh cukup baik, sebab
penyimpangannya hanya sebesar 1.73% daril penduga OLS dan
1.75% dari nilal b yang sebenarnya (b=0.8). Namun Jjika
diadakan pembandingan lebih lanjut, maka ada kecenderungan
untuk memilih hasil ATR lebih besar dari pada metoda RC,
sebab data bukan data yang terbuang (wasted data) vang
disisihkan lebih kecil dari pada metoda RC, yang berakibat
masih banyak informasi yang terkandung dalém persamaan
hasil ATR.

Eeadaan vyang diéebutkan di atas merupskan keadaan
tanpa pencilan. Untuk data yang memiliki pencilan, kea-
daan data dibagi-bagi ke dalam kelompok :

1. Data yvang memiliki pencilan di daerah bawah.

2. Data vang memiliki pencilan di daerah tengah.

3. Data yang memiliki pencilan di daerah atas.

4. Data vang memiliki pencilan di daerah bawah-

fengah.

5. Data yang memiliki pencilan di daerah bawah~-atas.

6. Data yang memiliki pencilan di daerah tengah-atas.

7. Data vang memiliki pencilan di daerah bawah-

tengah-atas.
dimana data vang mengalami pencilan dapat berupa pencilan
atas ( nilai v ditambah +1.5) atau pencilan bawah {(nilai vy
ditambah -1.5). Data daerah bawah yang terpilih sebagai

pencilan adalah data nomor 27, 30 dan 35, data daerah



tengah vang terpilih sebagai pencilan adalah data nomor 1
dan 28, sedangkan data daerah atas yang terpilih sebagai
data pencilan adalah data nomor 2 ,24 dan 31. Pemberian
nilai konstanta (+1.5) atau (-1.5) tidak berdasar pada
suatu kriteria tertentu, pemberian tersebut hanya dituju-
kan untuk membuat nilal y dari suatu data tertentu berada
di lusr pola data yang ada.

Dengan adanya pencilan semacam ini, akan terlihat
pada Gambar la-In yang akan disajikan berikut ini, bahwa
persamaan vyang dicari dengan OLS akan menyimpang dari
keadaan tanpa pencilan. Hal ini mémbuktikaﬁ bahwa 0LS
adalah metoda vang sangat sensitif terhadsp hadirnya
pencilan-pencilan.

Pérsamaan—persamaan regresi yang dihasilkan OLS dalam
keadaan data berpencilan dapat dilihat pada tabel berikut:

Tabel 1. Penduga DiS unkuk data pencilan pada berbagal daerak

No.  Keterangan 3 b 2 Besar hias b

a, Penc. daerah hawah 0.0325 (.648 0.2t83 {~119.90L
(+1.9)

b. Penc, daerah bawah -0, 2080 0,971 0.2 (#)20,02%
{-1.5}

c. Penc. daerah tengah ~0.0125 0,803 0.1593 {-) 0.74%
(31,5

d, Fenc, daerah tengah {11630 0813 0.2048 (+) 0,74
{-1.5)

e, Penr, dasrah atas ~0.0344 0.893 0.2543 (+)10.381
{+1.9), kecuali data no. 3L (~1.5)

f. Penc. daerah afas -0.12i0 0.725 (.2332 {~110.38%
(-1.5), kecuali datz no. 3L {#1.3)

g. Kpmhinasi a & d ~{1.8428 {.654 0.3671 {~319.16%

h. Kombinasi a & f 0. 0010 0.564 0,358t {~)30. 281

i, Koabinasi d & f -0.1570 0.731 {.3616 (-3 9.64%

j. Yoebinasi a,g & § -0.0750 0,570 0.5040 139544

k. Kombinasi b&c -0.1330 .93 0.32% {#)19.2081

1. ¥omhinasi b & e 4,473 1.050 0.3728 {+122.79%

n, foshinasic ke 0.0209 0.887 0.3430 {+) 9.68%

n. Kosbinasi bc ke -0,0%90 1,054 .40:2 (+)29.791
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Dari Tabel 1 terlihat, bahwa nilai b akan bergerak naik
maupun turun, yang berarti nilai duga b mengalami bilas
atas maupun bias bawah, seperti misalnya untuk daerah
kombinasi a, d dan f, penduga b mengalami pembiasan ke
bawah sebesar 29,54%.

Pembiasan vang besar umumnya terjadi di daerah ujung-
ujung dari pola data yang berpencilan dan besar nilai
biasnya antara 20%-30%, sedangkan bias untuk pencilan yang
timbul di daerah tengah kurang dari 1%. Kecilnya nilai
bias di daerah tengah ini disebabkan oleh karena pencilan
yang hadir di dserah tengah tidak memiliki kemampuan vang
besar untuk dapat menggeser besarnya koefisien b, karena
pencilan ini hadir di daerah yang merupakan tempat berkum-
pulnya data. Sebagsi akibatnya, nilail koefisien b hanya
bergeser kecil sekali. Hal yang sebaliknya akan terjadi
jika pencilan-pencilan tersebut hadir di njung-ujung
kumpulan data. Pada keadaan ini akan terjadi kemungkinan
pergeseran nilai koefisien b yang cukup besar, karena
pencilan-pencilan yang hadir di wilayah ini akan menarik
garis vyang akan dibentuk ke arah pencilan tersebut. Hal
ini dapat terjadi karena pada penggunsan OLS, faktor
pengurang vang dipergunakan untuk meneari jumlah kuadrat
terkecil adalah “nilai rataan"” yang bersifat sensitif
terhadap hadirnya nilal data pencilan.

Untuk mengatasi keadaan pencilan tersebut digunakan
duas metoda robust vaitu Rupert-Carroll (RC) dan Absolute

Trimming Residuals (ATR), guna mencari penduga dari data
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yvang mengalami pencilan. Hasil penduga parameter vang
dianggap baik (karena nilai biasnya kecil) dan diperoleh
melalui metoda RC dan ATR dapat dilihat pada Tabel 2 dan
Tabel 3 berikut ini, sedangkan untuk hasil penggunaan
metoda RC dan ATR untuk a yang tidak tercantum dalam tabel
2 dan Tabel 3 dapat dilihat pada Tabel 2, 3, 4, 5 dan B
pada lembar lampiran.

Tabel 2. Penduga paraseter melalui setoda Rupert-Carroll
pada & tertentu {hasil terbaik) pada berbagai daerah

No  Heterangan G g b 52 Besar bias~3

a. Penc. daerah bawah 25% ~(.0562 0.732 0.0352 (+)3.344
{+£.3)

b, Penc. daerah bawah 185 -0,5300 0.8% 0.0603 (+12,47L
{-1.5}

t. Penc. daerah tengah 254 0.0377 0,822 0.034 {+11.612%
{+1.3}

d. Penc. daerah tengah i -0.115 0.803 0.0390 {~10.74%
(1.5}

. Penc. daerah atas 10%  -0.0874 0.81¢ 0.0701 {+10.250
(#1.3), kecvali data no, 31 (-1.5)

f. Penc. daerah atas 20% -0.1230 0.718 0.03%2 {=)3.85%
(-1.5}, kecuali data no. 3L {41.9)

g. Kombimasi a & d 152 -0, 0648 0.778 0.0754 {-18.36%

h. Kombinasi a & f 06 -0.07199 0,73 ¢.0732 {-19.7F%

i. Kombinasi d & f 207 -0, 155 0.748 .0527 {-)7.58%

j. Kombinasi a,d & f 00 -0.0980 0.766 0.0832 {-13.3%

k. Kpsbinasi b & c 13 -0, 1040 0.B04 0.0630 £-10.37%

1. Xoabinasi bk e 2% 0430 0.828 0.0817 {+12.39%

B. Koghinasic b e 200 ~0,0440 0.84 0.0622 [+34.20%

n. Xoehinasi b, c ke 280 -0.1070 0.802 0.057 {~10.87L

Pada Tabel 2 terlihat bahwa bias yang dihasilkan dari
metoda RC tidak sebessar biass pada penduga OLS dan Dbesar
nilainya antara 0.25%-10%. Nilai duga b untuk data penci-
lan di daerah tengah (+1.5) vang terbaik diperoléh dari
data yvang mengalami trimhing simetrik dengan a=25%. Bias
vang terjadi padsa penauga ini hanva sebesar 1.81%, tetapi

hasil ini kurang baik jika dibandingkan dengan hasil



Tabel 3. FPendupa parameter untuk setoda ATR watuk o tertentu
{hasil terbaik) pada berbagai wilayah

No.  fKeterangan g a b s Besar hias E

2. Penc. dasrah bawah 10,00 01100 0,806 0.0620 {-)0.37%
(+1.3)

b. Penc, daerah bamzh 10,0 -0,1800 0.804 0.0520 {-10.374
{-1.5}

€. Penc. daerah tengah 7.0 -0,1020 0.5 0.0637 0.00%
{+1.3)

g. FPenc. daerah tengah 1.50 -0.1020 (.809 00637 0.00%
(-1.3)

g, Penc, daerah atas 10,08 0,0874 0,811 0.0701 [+ 25
(+1.8), kecvali data no. 31 {-1.5)

f. Penc. daerah atas 20,08 -¢.1250 0.778 0.0392 (~)3.831
(-1.3}, kecuali data no, 31 {#1.3)

g. Kombinasi a & d 0.0 -0.1040 0.806 0.06%0 {-10.37¢

h. Kombinasi a & f 13,08 -0.1040 0.766 0.0790 (-)3.3%%

i. Kombiansid & f 12,51 -0.1000 6. 779 0.0807 {-13.71%

j. Kombinasi a, d & f 20.01  -0.0980 0,766 0.0832 (-13.32%

k, Kombinasi b & ¢ 15,00 0,104 0.606 0,065 -10.37%

i. Kombinasi b ke 17,50 -0.08%% 0.803 0.0724 (-10.74%

R, Kosbimasic ke 1195 ~0.1040 0.808 0.0561 {-)6.12

n. Kosbinasi byc ke 22,50 -0.0810 0.504 0.0738 (~10.62%

.(B:D.803), walaupun dalam hal ketelitian penduga RC a=252%
lebih baik, Jjika dibandingkan dengan hasil OLS, karens
nilai ragam dari metoda RC < nilai ragam metoda OLS.
Sedangkan bila perbandingan dilakukan terhadap nilai duga
b dari metoda ATR, akan diperoleh hasil bahwa penduga ATR
lebih.baik daripada hasil duga RC dalam hal ketakbiasan,
sebab dalam hal ketelitian penduga hasil metoda RC 1lebih
teliti dari pada penduga hasil ATR. Hasil duga b ATR
vang baik ini diperoleh dengan melakukan trimming pada
a=7.5% dan bila hasil ini dibandingkan terhadap penduga
0OLS sakan terlihat bahwa penduga ATR lebih baik dalam hal

ketakbiasan maupun ketelitian.



Untuk data berpencilan di daerah tengah ¢-1.5), hasil
metoda RC terbaik diperoleh pada a=10%, sebsab. bias yang
dihasilkan kecil sekali, vaitu 0.74% (<1%) dan hasil
penduganya bila dibandingkan dengan penduga ATR pada
daerash vyang sama akan terlihat bahwa penduga metoda ATR
lebih baik daripads penduga RC dalam hal ketakbiasan,
sebab dalam hal ketelitian ternyata ragam metoda ATR lebih
besar dari pada ragam yang dihasilkan, jika metoda RC yang
digunakan. Jika perbandingan dilakukan terhadap penduga
OLS, tampak bahwa hasil dugaan metoda RC dan ATR 1lebih
baik dalam hal ketakbiasan dan ketelitian. Eetelitian
vang dihasilkan oleh metoda OLS lebih kecil 3-6 kali
daripada ketelitian yang dihasilkan oleh RC dan ATR.

Untuk daerah bawah yang berpencilan (baik +1.5 atau
-1.5) hasil duga b vang baik diperoleh melalui metoda ATR
dengan «a=10%. Dengan menggunakan metoda ini, bias yang
terjadi hanya 0.37%, sedangkan jika digunakan metoda RC
maka penduga vang baik diperoleh pada penyisihan data
dengan a=25% untuk data berpencilan (+1.5) dan a=15% untuk
data berpgncilan (-1.5), karena besar bias yang diberikan
adalsh yang terkecil dari a lain wvang dicobakan (3.34% dan
.2.47%4). Bila dalam keadaan kondisi data semacam ini, OLS
tetap dipsksa untuk digunakan maka untuk data berpencilan
(+1.5). akan mengalami bias sebesar 18.390% dan untuk data
berpencilan (-1.5) bias yang terjadil sebesar 20.02% dengan
ketelitian vang amat kurang jika dibandingkan dengan dusa

metodsa robust yang relatif sama dalam hal ketelitiannya.



Pada daerah atas vang berpencilan (4+1.5), penggunaan
metoda ATR dan RC sama baiknya sebab memberikan hasil
pendugs vang sama dengan bias sebesar 0.25% (<1%) dengan
nilai ketelitian vyang tinggi dan a yang digunakan adalah
10%. Jika data berpencilan (-1.5) yang digunakan pada
daerah atas, maka penduga ATR dengan a=22.5% lebih baik
hasil dugaannya dari pada metoda RC dengan a=20%, karena
nilai bias dari penduga ATR lebih kecil dari RC dengan
nilai ketelitian sama. Apsbila kedua metoda tersebut
dibandingkan dengan OLS, akan terlihat bahwa penduga hasil
0LS 1lebih buruk dari pada kedua penduga dari dua metoda
vang disebutkan di atas, sebab nilai bias yang terjadi
pada metoda OLS sebesar 10.38%, yang berarti besarnya 3
sampai 41 kali bias metoda ATR dan 3 sampai 41 kali bias
metoda RC.

Untuk daerah kombinasi yang berpencilan dimana daerah
tengah termasuk sebagai salah satu komponen daerah kom-
binasi bgrpencilan baik berpencilan (+1.5) maupun (~-1.5),
hasil penduga b yang baik diperoleh dari metoda ATR sebab
nilai-nilai bias pada metoda ini lebih kecil dibandinghkan
dengan nilai bias penduga dari metoda RC. Hal ini dapat
terjadi sebab penyisihan (trimming) yang dilakukan pada
metoda ATR lebih efektif sifatnya, yaitu melakukan
penyisihan terhadap data yang nilai absolut sisaannya
terbesar, bukan dengan menyisihkan sisaan terkecil dan
sisaan terbesar, seperti yang dilakukan dalam metoda RC.

Cara penyisihan vang dilakukan oleh metoda BC ini 1lebih



banyak memberi kemungkinan hilangnya data yang penting,
sehingga berakibat nilai duga metoda RC umumnya memiliki
nilai bias lebih besar dari nilai duga ATR, walaupun
dalam hdl ketelitiannya metoda RC dapat dikatakan relatif
lebih unggul, sebab pada umumnya nilai ragam hasil metoda
ini lebih kecil dari metoda ATR. Jika.OLS digunakan dalam
situasi data semacam ini, maka penduga vang dihasilkan
adalah penduga yang berbias dengan besar nilai biasnya
sekitar 9%-30% dan ketelitian yang diberikan kurang.

Untuk daerah komhinasi berpencilan, dimans daerah
bawah muncul sebagai salah satu komponen daerah berpenci-
lan (+1.5 atau ~1.5), metoda ATR memberikan nilai pendu-
gaan lebih baik dibandingkan dengan nilai duga RC, karensa
bias pada ATR yang terjadi antara 0.3%-6%, sedangkan bias
RC vang +terjadi antara 0.8%-10%. Hasil yang sama Juga
akan diberikan, jika daerah atas berpencilan muncul seba-
gai salah satu komponen kombinasi daerah berpencilan (+1.5
atau -1.5) , hanya bedanya bias ATR vang diberikan memi-
liki selang 0.1%-6%, sedangkan bias RC-nya tetap. Jika
hasil keaua metoda ini dibandingkan dengan QOLS, maka hasil
OLS dapét dinilai terburuk, sebab nilal biasnyva sangat
besar yaitu antara 8%-30%. Dengan nilai bias sebesar
9%-30% sangat sulit bagi seseorang untuk memilih penduga
tersebut sebsagai penduga yang terpilih untuk digunakan,
sebab pendugs tidak dapat mendekati keadaan yang sebenar-
nya. Semua yang dibahas di atas dapat dilihat pada Tabel

1,2 dan 3. Dari tabel-tabel tersebut akan terlihat bahwa-
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koefisien korelasi metoda RC dan ATR besar, sehingga kedua
metoda ini diperkirakan dapat memberikan penafsiran yang
baik mengenai hubungan antara x dan v, vang dalam hal ini
diinterpretasikan sebagai data jumlah komoditi dan harga
barang. Selain itu dapat dilihat pula, bahwa nilai a vang
digunakan pada metoda ATR umumnya lebih kecil dari metoda
RC dimana dengan a yang lebih kecil dari metoda RC, semua
data vyang merupakan pencilan mengalami penyisihan . Hal
ini membuktikan bahwa trimming asimetrik lebih efisien
dari pada trimming simetrik, sedangkan penggunsan a vyang
kecil tetapi dapat menghasilkan penduga vang mendekati
keadaan sebenarnya memberi pengertian bahwa data yang
dibuang bukanlah data terbuang begitu saja, sebab dengan
terbuangnyas data tersebut ternysta penduga yang dihasilkan
masih dapat menerangkan keadaan yang sebenarnya. Data
vang tersisihkan tersebut ada kemungkinan merupakan pe-
nyimpangan dari suatu kebiassan yang memerlukan pengkajian
dari peneliti dalam bidangnya untuk dipakai menjelaskan
keadsan munculnys data tersebut dari suatu penelitian.
Untuk memberikan gambaran yang lebih baik, selain
dengan melihat Tabel 1,2 dan 3 dapat juga dilihat visua-
lisasinya melalui Gambar la-1g dan 2a-2n yang menceritakan
keadaan Tabel 1,2 dan 3. Dari gambar inipun terlihat
bahwa metoda ATR memiliki kelebihan dari pada metoda RC,
terlebih 1lagi bila dibandingkan dengan metoda QLS. ATR

dapat dikatakan sebagai metoda yang paling robust (dalam



ad
<l

kasus data penelitian ini) jika dibandingkan dengan metoda
RC, karens ternyvata ATR robust dalam keadaan data berpen-
cilan ﬁaupun tidak berpencilan.

Semna vang dikemukakan di atas, yaitu pemilihan
metoda terbaik untuk a tertentu dilakukan dengan berdasar
pada besarnya nilai bias yang diberikan dan ketelitiannya,
sedangkan guna melihat berapa besar bias penduga ATR dan
RC (terbaik) terhadap penduga vyang sebenarnya secarsa
visual (penduga hasil OLS dari data tanpa pencilan) dapat
dilihat pada Gambar Za-Zn.

Selain nilail duga b, nilai duga a diperoleh juga dari
tiga metoda vang digunakan. Bessr nilai duga s dapsat
dilihat pada Tabel 1,2 dan 3. Nilai asal dari intersep

ini adalah nol, tetapi dari setiap metoda selalu dihasil-

kan nilai duga a yvang tidak sama dengan nol. Hal ini
dapat terjadi sebab gei (i=1,2,...,n) untuk masing-masing
metoda mendekati nol. Dengan keadaan §ei mendekati nol

berarti memungkinkan munculnya intersep, seperti vyang
dikemukakan oleh Weisberg (1880) yaitu: Model yang tidak
memiliki intersep pada umumnyva Jjumlah sisaannya tidak sama
dengan nol. Walaupun nilail intersep yang dihasilkan dari
penelitian ini dengan ketiga metoda ada, tidak berarti
persamaan regresi yang diduga tidak tepat mengingat bahwa
pada umumnya nilai yang timbul sangat kecil wvang dapat

dianggap sama dengan nol.



KESIMPULAN DAN SARAN

A. EKesimpulan

Dengan menggunakan data penelitian seperti dalam
tulisan ini, diketahul bahwa metoda yang dapat dianggap
baik adalah metoda Absolute Trimming Residpals. Alasan
vang mendasarinya antara lain sebagai berikut:

1. Dalam keadaan normal (tanpa pencilan), metoda ini
bersifat robust, sebab nilai duga b yang diberikan
sama dengan metoda OLS bahkan dengan ketelitian vang
lebih tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa metoda ATR
hanya kehilangan sedikit efisiensinya dslam kesdaan
data yang normal (tanpa pencilan).

2. Dalam keadaan data berpencilan, metoda ini juga ber-
sifat robust , sebab b duga vyang diberikan pada
umumnya memiliki nilai mendekati nilai OLS dengan
besar nilai biasnya antara 0.00%-5.32%. Hasil dugsa
semacam ini memberi kemungkinan besar dapat menerang-
kan keadaan data mendekati kondisi yang sebenarnya
dengan « vang dipergunakan 7.5%-22.5%.

Ketakbiasan wuntuk metoda RC kurang, Jjika
dibandingkan dengan metoda ATR, tetapi bila dilihat dari
ketelitiannya RC umumnya lebih teliti daripada ATR. Hal
ini dapsat teriadi,ukarena pada metoda RC penyisihan dilak-
ukan pada a yang cukup besar, sehingga data vang terting-
gal umumnya berada dalam jarak vang berdekatan dengan
rata-rata, sehingga ragam vang dihasilkan kecil dan bera-

kibat ketelitian vang dihasilkan lebih tinggi.



Secara umum ATR lebih baik dalam keadaan apapun,
sebab nilai biasnya vang merupakan ukuran utams bernilai
kecil dan ketelitian yang diberikan cukup tinggi, walaupun
nilai ketelitiannya tidak setinggi ketelitian RC, tetapi
tetap dianggap tinggi sebab ragamnya hanva berkisar

0.00392~0.00832.

B. Saran

Seperti telah dikemukakan dalam bab pendahuluan,
ganguan data dapat berupa hadirnya pencilan dan tidak
dipenuhinya syarat sebaran. Penelitian yang diajukan
dalam tulisan ini antara lain penelitian terhadap data
vang memiliki pencilan karena mengingat metoda yang
dipakai lebih sesuai untuk kondisi data semscam ini.

Disarankan untuk mengadskan penelitian terhadap
data vyang mengalami gangguan sebaran dengan menggunakan
metoda vyang sama dengan penelitian ini, guna mengetahuil
perbedaan dengan data yang berpencilan atau dapat Jjuga

dengan menggurakan metoda robust lainnva.
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Regresi Data Normal dan Data Pencilan
Kanan dengan Menggunakan OLS
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Regresi Data Normal dan Data Pencilan
Kiri-Kanan dengan Menggunakan OLS
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Regresi Data Normal dan Data Pencilan
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Regresi Data Normal dan Data Pencilan
Kirl dengan OLS, RC(25%) dan ATR (10%)
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Regresi Data Normal dan Data Pencilan
Tengah dengan OLS,RC(26%),ATR(7.6%)
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Regresi Data Normal dan Data Pencilan
Kanan dengan OLS,RC(10%),ATR(10%)
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Regresi Data Normal dan Data Pencilan
Kiri-Tengah dgn OLS,RC(15%),ATR(16%)
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Regresi Data Normal dan Data Pencilan
Kanan-Tengah dgn OLS,RC(20%),ATR(12.6%)
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Regresi Data Normal dan Data Pencilan
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Regresi Data Normal dan Data Pencilan
Kanan-Tengah dgn OLS,RC(20%},ATR(17.6%)
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Tabel 1. Data bangkitan X, Y dan €

X Y €
0.10533 -{3.18485 -0.269115
1.56470 1.48B7863 0.215874

-1.27873 -0.95688 0.084501
-0.56419 -0.75908 -0.307728
0.88103 0.89078 0.105851
-0.06527 -0.00778 0.044429
-0.731286 -0.64986 -0.0B84844
-0.77557 -0.58642 .034037
-0 .40898 -0.43845 -0.113858
0.64387 0.34531 -0.1746863
-1.112868 -1.07370 -{0.183543
G.71997 0.18172 -0.3942586
-0.83984 -1.08733 -0.415452
-1.52089 -1.55034 -0.333636
0.58188 0.83382 0.368233
0.685389 0.61148 0.088345
0.88309 1.01440 0.227930
0.04247 0.72085 0.686872
0.41388 0.05728 -0.273827
-1.14458 -0.80341 0.112258
0.83833 0.72283 0.052166
-0.09783 -0.87288 -0.584411
-0 .B88238 -1.01319 -0.467304
1.88155 1.49782 -0.007318
-0.79487 -0.44299 0.192902
-0.15420 -0.28778 -0.144405
-1.71080 -1.41912 -0.050401
1.48788 0.72784 ~-0.470462
0.88453 0.38762 -0.303999
-0.835086 -0.34538 0.162688
1.28812 1.19475 0.158257
0.73880 0.53384 -0.055595
-0.40492 ~-0.27134 0.052598
0.88077 0.528639 -0.178223
~1.54581 -1.82118 ~-0.384531
1.57932 0.80159 -0.861865
0.90848 0.50838 -0.218404
-1.18521 -0(.94990 -0.001733
-0.27148 -0.24395 -0.026784

0.687006 0.57280 0.036854
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Tahel 2. Penduga RC dan ATR pada a=37 untuk berhagai daerah

K. Keterangan ;rc ;atr Erc Batr 52rc Ezatr

2, Penc. daerah bawah 09072 -0.0492 0.4 0,476 00353 0.BLB
(41,5}

b. Penc, dasrah bawah -0.1880 01230 0906 0834 01472 0.1149
{-1.5)

. Penc. daerah teagah -0.0282 00674 0.8 0,811 0 0.1099
{+1.3)

d. Penc, daerak tengan <0.1830  -0.0816  0.818  0.80 0,121  0.0787
{-1.5}

e. Fenc. daerah atas -0.060%  -0.0605 0872 0872 039 0.139%
{(#1.5), kecusli data no. 31 {-1.5)

f. Penc, daerah atas 0.1380  -0.1380 0.7 0.7 | 01073 0,073
{-1.5}, kecuali data no, 3L {+1.5)

0. FEombinasi a & d 0.4 0.4 0.8 0847 0739 0.2

h. Kombinasi a & § -0.023  -0.0911 0.3 0522 0.2 0.1947

L. HKombinasi d & f -0. 2060 -0.2080 0683 0,605 0,208 02044

i, Fosbipasi a,d & f -0.0848  -0.0B48 0,501 0500 033 0.1

k., Eomhinasi b & <0.1280  -0.1280  0.%05  0.905 0218 0.714

1, Kombinasi b % e -0.1670 0,170 1.0%0 L0400 0.5J17  0.769

n. Kombinasic ke 0.0184 0084 Q.87 0.872 0.238  0.7338

n. Xombinasi byc & e -0.097  0.0987 LU0 L0 6378 0.3738

Tabel 3. Penduga RC dan ATR pada @=!0% untuk berbagai daerah
. _ N A £y A 2 2

o Eeterangan 3, Aatr bre batr g, S atr

&. Penc. daerah bawzh 00190 0. 1100 079 0.0 01023 9.08%0
(#1.3)

b. Penc, daerzh bawah -0.059¢ 0L 0848 0,806 0.0N00 0.0RZ0
(~1.9)

€. Penc. daerah tengah -0.0528  -0.0BR6 083 0.835 0.0636 0,054
{41.3)

d. Penc, daerah tengah =0 4150 -0.0150  0.803 0.BO3 0.9590  0.0590
{-1.5}

e, Pent, daerah atas -0.0874  -0.(874  0.BLL 0.8 00700 0.070%
{+1.9), kecuali date no. 3¢ (~1.3)

f. Penc, daerah atas -0.8280 -0.1280 0773 0.779 Q.0801  0.980L
{-£.3) ¢ kecuali data mo. I3[ (+1.5)

g. Kombinasi 2 k d 00402 00402 074 078 O.l18h 0,1148

h. Kosbinasi a & f 60390 0099 0623 0443 0,158 0,138

i, Kombinasi d & ¢ -0.1900 0,130 0.8 0722 0397 0.1

1. Kombinasi a,d & ¢ -GLOB43 00845 Q.52 0.522 0.2045 0,345

k., Kombinasi b & ¢ -0.0200 -0.1200 03¢ 083 Q023 0.7

I. Homhinasi b & e 08770 01770 4883 0.88% 00694 0,184

. Kombinasi c b e 0.0060  -0.0623 0918 0787 07 01001

n. Kombinasi b, & e -0.0966 0.0 0580 0980 07782 09782
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Tabel 4. Penduga RC dan ATR pada a=13% untuk berbagai daerah

> 2 " » 2 2
No.  Keterangan dpp o b [ Sre Satr
&, Penc. dagrah bawah 00463 -0.0828 0780 0791 0.0686  0.053%7
{#1.5}
b. Penc. daerah bawah -0.8300 -0,198¢  0.B29 0,845 00805 0.091b
{-=1.3}
€. FPenc. daerah tengah 00580 00384 088 088 00437 0,042
{+1.5)
d. Penc. daerah teagah -0.1080  -0.0846  9.819 0826 00492 0.0444
(1.9}
. Penc. daerah atac -0.0M8  -0.0948 0832 0832 00504 0.05504
(#1.3), keruali data no, 31 (-1.9)
f. Penc. daerah atas 0,130 -04316 0763 0,7A3 0,048 00488
(1.3}, kecuali data no. 3f (+1.5)
4. Kombinasi a A d -0.0648  -0.1040 0798 0806 00THM 00650
h. Kombinasi a & ¥ -0.0589 00040 0,672 0.7 01104 00790
i. HKombinasi d & f -hI750 0.0 &0 6776 00877 0.0633
J. foshinasi a,d & f 00756 00930 0443 6.8 00466 0,148
k. Kogbinasi b ke -0.1040  -0.1040  0.B06  0.B06  0.0530 0,080
. Koabinasi b & & -0.1700  -0.1040  G.858 0786 0,180 0.0790
n. Kombinasi r & e -0.0224 00802 0.B55  0.BI3 04176 Q0TF
1. Kombinasi bye ke =0.8010 0,175 0952  0.8B6  0.2017  0.17%
Tabel ¥, Penduga RC dan ATR pada ¢=20% untuk berbagai daerah
Mo.  Keterangan 3;: ;atr Err. Batr 52r|: Sgatr
. Penc. daerah bawah -0.0539  -0.053% 0.7 0B .08 6,050
{+1.5}
b. Penc. daerah bawah -0.1510 -0.1080  0.87%  0.884  0.0500  0,0452
AL
t. ‘ Penc. daerah tengah -0.05%  -0.0368  G.B39  0.BM 0.036 0,037
(+1.5)
d. Penc. daersh tengah -0.1030  -0.1030  0.823  0.829  0.0813  0,0413
(-1.5)
e, Penc. daerah atas 0.0797  -0.0661  0.B19 0847 00388 0.0441
(+1.5}, kecuali data no. 3{ (-1.5)
f. Penc. daerah atas 0120 -0,12000 097 0TI 0.0392 90,0392
[-1.3), kecuall data no. 31 {+1.5)
g. Kombinasi a & d -0.0740  -0.0740 0790 0780 00540 0,060
h. Koshinasi a & f 0,079 0% 0730 0747 00752 0.0401
i. Kombinasi d & f -0,1330 01550 0.748 074 0.0527 0,052
jo FKoebinasi a,6 & f -0.0980  -0.0980 @78 0786 00832 0.0837
k. FKombinasi b kc -0.1020 -0.0787 0843 0857 G.0SL 0.0%06
I. FKosbinasi b & e 0,030 0.8 0777 0.B01- 00412 0,053
m. Koghinasi e ke -0.0460 0,087 0.B4T OB 0.622  0.0525
7. Kembinasi bye b a -0.0980  -0.0980  0.7a6 0.786 0.0852  0.0832
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abel 6. Penduga RC dan ATR pada o=23% unfuk berbagsi daerah
£ S s A '; 7:
Mo.  teterangan 3 a4 Bec Batr e Saby
1. Fent. daerah hawa -0.0a62 -G080 087 0.7% 0 0GR2 0 0,039
{#1.5
b. Fenc, daerah hawsh -1 0,030 0.8 489 D638 6,008
{-1.3}
€. Penc, dagrah isngak 3,057 0,037 0822 LBMC 0033 G0W
{+1.5}
¢. Feac, daerah tengah -8 -00E2 4831 QBES 60355 O.038M
{-1.9)
. Fenc, daerah atas -n09 Q072 0840 0.BZF 0 08 QL0
i+1,3}, kecuali data no, 31 {-1.5}
f. Penc. daerah atas -0 8260 00107 9738 0.7R0 0.0348 0.0
{=1.3}, kecuali data no. 3F {+1.5)
g. Korbinasi a k d 0,073 -0.0738 7k 060 0GRS G09S
h. fYombinasi a & f 06879 <0087 G7HE 073 LY LW
1. Ypsbinasi d & f -0.8530 <0480 0736 4736 (.0438 0,043
i. FKombinasi a,d & § =0.1830 0830 047 0747 0083 0.0R3S
b, Yosbinasi b & C -0.1620 -0.0731  0.BBT O.BAM 00473 0,042
I, ¥orbinasi h ke 0,03 0070 0.628 0.84F 00517 0090
n, Kpsbinasi £ k o 0,032 -~0.0362 0B 9,830 00413 0.4B
n. Fombinasi by ke -0.8070 00070 0.B02 0,802 O.0821 (L052t
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