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RINGKASAN

Analisis Genotype + Genotype By Environment (GGE) Biplot pada Row
Column Interaction Model (RCIM) dalam Mengatasi Pencilan; Upik
Susilowati; 2018; 33 halaman; Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan IImu
Pengetahuan Alam Universitas Jember.

Interaksi genotip dengan lingkungan merupakan hal yang perlu
diperhatikan dalam pemuliaan tanaman. Oleh karena itu, dengan memanfaatkan
adaptasi dan stabilitas hasil panen yang baik dan komponennya dalam genotipe ,
dimungkinkan untuk mengembangkan atau mengidentifikasi varietas unggul dan
beradaptasi dengan baik.Hadi dan Hasan (2017) meneliti bahwa regresi Alaplace
lebih tegar terhadap pencilan daripada regresi Gaussian dengan metode RCIM.
Model RCIM merupakan perluasan model AMMI adalah model yang sering
digunakan untuk analisis interaksi genotip x lingkungan pada tabel dua arah

Selain karena adanya pencilan, interaksi antara genotip x lingkungan
(genotype by environment interaction, GEI) juga menyebabkan permasalahan
dalam mengevaluasi hasil pertanian. GEI disebabkan oleh respons diferensial
genotip-genotip terhadap peubah lingkungan (Kang et al., 2002). Dua analisis
statistik yang sering digunakan adalah efek utama aditif dan model multiplikatif
interaksi (AMMI) dan efek genotip utama dan model efek interaksi genotip
(GGE) (Gauch, 2006). Biplot GGE dapat berguna untuk menampilkan pola data
mana yang dapat dimenangkan. untuk mengidentifikasi kultivar hasil panen dan
stabil yang tinggi dan lingkungan uji yang diskriminatif dan representatif (Yan et
al., 2001). Penambahan pencilan pada data juga akan dilakukan untuk penelitian,
sehingga didapatkan grafik biplot yang lebih beragam.

Data yang digunakan adalah data simulasi dan data riil yang berbentuk
data tabel dua arah yaitu data interaksi baris/genotype dan kolom/lingkungan.
Data dibangkitkan dengan variabel respon menyebar secara normal yang
masing-masing berisi 16 genotype dan 10 lingkungan.

Nilai MSE pada Regresi Alaplace lebih kecil daripada Regresi Gaussian

baik pada data tanpa penambahan outlier maupun pada data yang mengalami
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penambahan outlier, ini dapat diartikan bahwa Regresi Alaplace adalah model
yang dapat menangani data yang mengandung outlier. Nilai MSE model regresi
Alaplace membentuk pola yang konstan meski ditambahkan outlier. Semakin
banyak komposisi outlier dengan cara penempatan secara Single Environment
maka data yang terbentuk bukan lagi data awal yang mengandung pencilan,
tetapi data baru dengan nilai varian serta mean yang berbeda.

Hasil analisis biplot Regresi Alaplace dan Regresi Gaussian pada data
dengan penambahan outlier menunjukkan bahwa Regresi Alaplace dapat
memberikan informasi yang lebih jelas visualisasinya dibandingkan Regresi
Gaussian. Nilai keragaman pada biplot regresi Gaussian yang lebih besar daripada
regresi Alaplace diakibatkan karena adanya outlier.

Tiga analisis interaksi dengan visualisasi GGE biplot yang dilakukan
adalah Which-won-where/what, visualisasi Kinerja rata-rata dan stabilitas dari
genotip dan hubungan antara setiap lingkungan. Analisis tersebut dilakukan untuk

mengetahui nilai-nilai genotip bagi setiap lingkungan ataupun sebaliknya.
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BAB 1. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Interaksi genotip dengan lingkungan merupakan hal yang perlu
diperhatikan dalam pemuliaan tanaman. Tanaman dengan genotip yang sama
apabila ditanam pada lingkungan yang berbeda maka hasil produksi tanamnya
juga akan berbeda tergantung lingkungannya, begitu pula tanaman dengan
genotip berbeda apabila ditanam pada lingkungan yang sama maka hasil
produksinya juga akan berbeda tergantung pada genotipnya. Oleh karena itu,
dengan memanfaatkan adaptasi dan stabilitas hasil panen yang baik dan
komponennya dalam genotipe , dimungkinkan untuk mengembangkan atau
mengidentifikasi varietas unggul dan beradaptasi dengan baik.

Perkembangan kultivar hasil tinggi dengan kemampuan beradaptasi yang
luas adalah tujuan akhir pada bidang pertanian. Evaluasi menjadi sulit apabila
terdapat adanya pencilan. Pencilan adalah data yang muncul dengan karakteristik
unik yang terlihat sangat jauh berbeda dari observasi-observasi lainnya dan
muncul dalam bentuk nilai ekstrim baik untuk sebuah variabel tunggal atau
variabel kombinasi. Hadi dan Hasan (2017) meneliti bahwa regresi Alaplace
lebih tegar terhadap pencilan daripada regresi Gaussian dengan metode RCIM.
Model RCIM merupakan perluasan model AMMI adalah model yang sering
digunakan untuk analisis interaksi genotip x lingkungan pada tabel dua arah

Selain karena adanya pencilan, interaksi antara genotip x lingkungan
(genotype by environment interaction, GEI) juga menyebabkan permasalahan
dalam mengevaluasi hasil pertanian. GEI disebabkan oleh respons diferensial
genotip-genotip terhadap peubah lingkungan (Kang et al.,, 2002). Dua analisis
statistik yang sering digunakan adalah efek utama aditif dan model multiplikatif
interaksi (AMMI) dan efek genotip utama dan model efek interaksi genotip
(GGE) (Gauch, 2006). Dua analisis statistik ini memiliki relevansi yang lebih luas
bagi peneliti pertanian karena mereka mengacu pada matriks data dua arah yang
sering muncul dari berbagai jenis percobaan. Teknik Genotype + Genotype By

Environment (GGE) biplot dapat digunakan untuk membandingkan
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penampilan genotip berbeda pada suatu lingkungan, membandingkan penampilan
satu genotip di lingkungan berbeda, membandingkan penampilan dua genotip
pada semua lingkungan, mengetahui genotip berdaya hasil paling tinggi pada
lingkungan berbeda, = mengetahui  genotip  dan  lingkungan ideal,
membandingkan genotip berdasarkan beberapa sifat, dan mengetahui genotip
dengan beberapa sifat yang sesuai (Yan dan Kang, 2002). Model AMMI
menggabungkan analisis varians genotip dan efek lingkungan utama dengan
analisis komponen utama GEI menjadi pendekatan terpadu (Gauch dan Zobel
1996). Metode GGE biplot merupakan pengembangan lebih lanjut dari metode
AMMI. Metode ini menggunakan beberapa fungsi dari metode AMMI secara
bersama-sama.  Hal tersebut memungkinkan pengujian secara visual dari
hubungan antara lingkungan uji, genotip dan GEI.

Model biplot GGE memberikan pengembang yang lebih lengkap dan
evaluasi visual terhadap semua aspek data dengan membuat biplot yang sekaligus
mewakili Kinerja dan stabilitas rata-rata, seperti dan juga mengidentifikasi
lingkungan mega (Ding et al., 2007; Kang, 1993; Yan, 2001; Yan dan Kang,
2003). Biplot GGE dapat berguna untuk menampilkan pola data mana yang dapat
dimenangkan. untuk mengidentifikasi kultivar hasil panen dan stabil yang tinggi
dan lingkungan uji yang diskriminatif dan representatif (Yan et al., 2001).

Oleh karena itu pada penelitian ini, penulis menitik beratkan terhadap
intepretasi grafik GGE biplot hasil pengujian genotip dengan metode Row
Column Interaction Model (RCIM) menggunakan metode regresi Gaussian dan
Alaplace. Tampilan biplot yaitu dua dimensi menyajikan visual objek dan variabel
dalam satu grafik sehingga ciri-ciri peubah dan obyek pengamatan dapat dianalisis
dengan melihat kemiripan karakteristik antar objek maupun keragaman peubah.
Penambahan pencilan pada data juga akan dilakukan untuk penelitian, sehingga

didapatkan grafik biplot yang lebih beragam.

1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah pada penelitian ini adalah membandingkan hasil

analisis grafik GGE biplot menggunakan metode RCIM dengan dan tanpa
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penambahan pencilan pada regresi Gaussian dan Alaplace. Grafik GGE biplot
pada penelitian ini difokuskan pada ciri-ciri peubah dan obyek pengamatan serta
posisi relatif antar obyek pengamatan dengan peubah sehingga dapat menganalisis

penggunaan RCIM (Row Column Interaction Models) terhadap pencilan.

1.3 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengetahui hasil analisis grafik
GGE biplot menggunakan metode RCIM dengan dan tanpa penambahan pencilan
pada regresi Gaussian dan Alaplace. Grafik GGE biplot pada penelitian ini
difokuskan pada ciri-ciri peubah dan obyek pengamatan serta posisi relatif antar
obyek pengamatan denganpeubah sehingga dapat menganalisis penggunaan

RCIM (Row Column Interaction Models) terhadap pencilan.

1.4 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah memberikan informasi pengaruh genotip
x lingkungan sehingga dapat digunakan pada kehidupan sehari-hari sehingga
didapatkan stabil tidaknya suatu genotip yang merupakan salah satu karakter

penting dalam pemuliaan tanaman
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BAB 2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Pencilan (Outliers)

Aunuddin (1989) mendefinisikan pencilan sebagai nilai ektstrim yang
menyimpang agak jauh dari kumpulan pengamatan lainnya, yang secara kasar
berada pada jarak sejauh tiga atau empat kali simpangan baku dari nilai
tengahnya.

Ryan (1997) mengelompokkan pencilan dalam berbagai tipe:

a. Pencilan-x, yakni pengamatan yang hanya menyimpang pada sumbu x saja.
Pengamatan ini disebut juga sebagai titik leverage

b. Pencilan-y, yakni pengamatan yang menyimpang hanya karena arah peubah
tak bebasnya

c. Pencilan-x,y, yaitu pengamatan yang menyimpang pada keduanya yakni pada
peubah x dan peubah y

Pencilan adalah data yang muncul dengan karakteristik unik yang terlihat
sangat jauh berbeda dari observasi-observasi lainnya dan muncul dalam bentuk
nilai ekstrim baik untuk sebuah variabel tunggal atau variabel kombinasi.
Pencilan merupakan nilai yang memiliki probabilitas kecil yang akan dihasilkan
oleh regresi secara keseluruhan.

Menurut Hawkins (1980), pencilan adalah pengamatan yang menyimpang
jauh dari pengamatan lain yang menimbulkan kecurigaan bahwa pengamatana itu
dihasilkan oleh penelitian yang berbeda. Contoh penggunaan pencilan
dalam kehidupan sehari-hari adalah pembelian dari sebuah kartu kredit
biasanya berubah saat kartu dicuri. Pengambilan uang dalam skala besar
dianggap sebagai pencilan dalam pengambilan uang pada kartu kredit. Suatu
pengamatan dianggap pencilan jika pengamatan tersebut bernilai lebih besar dari
rata-rata ditambahkan dengan tiga atau empat kali standar deviasi (Kriegel,2010).
Secara matematis pengamatan dianggap pencilan jika :

y; =y + 3.stdev(y;)
yi <y — 3.stdev(y;)
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Apabila data outlier bermasalah, tidak mewakili populasi dan
bertentangan dari tujuan analisis, maka secara serius dapat memberikan hasil
uji statistik yang berbeda. Pemeriksaan atau identifikasi outlier pada data
harus dilakukan karena outlier memberikan pengaruh pada ragam dan setelah
outlier teridentifikasi maka dapat diputuskan untuk mempertahankan atau
menghapus outlier tersebut (Hair et al., 1992).

Menurut Rockie dan Woodruff (1996), jenis outlier dibagi menjadi tiga
jenis :

1. Pure Shift Outlier, yaitu outlier yang menggeser rata-rata data yang baik.
2. Pure Point Mass Outlier, yaitu outlier yang merubah varian data yang baik.
3. Shift Point Mass Outlier, yaitu outlier yang menggeser rata-rata dan

merubah varian suatu data yang baik.

2.2 Row Column Interaction Model (RCIM)

Reduced Rank Vector Generalized Linear Models (RR-VGLM) adalah
pengaplikasian dari konsep reduced rank ke dalam VGLM. Misalkan data terdiri
dari (x;,y;) untuk i = 1,...,ndimana x; merupakan vektor variabel penjelas
untuk observasi ke—i dan y; merupakan variabel respon (memungkinkan dalam
bentuk vektor). Umumnya VGLM mirip dengan GLM, namun VGLM
menyediakan prediktor linier yang lebih dari satu. VGLM didefinisikan sebagai
sebuah model dimana,

fOlxB) = f, 11, s 1m)

Untuk beberapa fungsi f(.), B = (81 B2 .- Bum) adalah matriks koefisien regresi
yang tidak diketahui dengan ukuran p x M. VGLM dapat menangani sebanyak M
prediktor linier tergantung dari model yang dipaskan dimana persamaan salah satu

prediktor linier ke—;j adalah sebagai berikut :
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n; pada VGLM diaplikasikan secara langsung pada parameter regresi seperti pada

GLM, secara umum,

n;(x) = gi(6;), l=1,...M
gj merupakan parameter fungsi link karena 6; merupakan banyak parameter dan
tidak dibatasi untuk menjadi mean seperti pada GLM.
VGLM menyediakan prediktor linier yang lebih banyak daripada GLM.
RR-VGLM pertama kali diperkenalkan oleh Yee dan Hasti pada tahun 2003.
Persamaan fungsi model VGLM dengan salah satu prediktor linier ke — j dari

banyaknya M prediktor linier dapat dituliskan sebagai berikut :

p
n; = nj(x) = ,Bjtx = Zk_lﬁ(j)kxk dimanaj=1,..,M

dimana n;pada VGLM diaplikasikan secara langsung pada parameter regresi yang
digunakan. Sehingga untuk RR-VGLM diberikan fungsi :

n =BTx, + Bfx, = BTx; + AC"x, = BT x;Av
dimana B, mengalami reduced rank regression menjadi ACT dengan C =
(cicy ... cg) berordo p X r, A = (a;a, ... ag) berordo M X r dan r < min(M, p)
yang diketahui sebagai rank.

Row Column Interaction Model (RCIM) merupakan pengembangan
konsep bagian RR-VGLM, yang dikenalkan oleh Yee dan Hadi (2014). Model ini
dapat menganalisis tabel dua arah dengan matriks responnya bisa dalam bentuk
cacahan (count). Variabel bebas pada tabel dua arah yaitu nomer baris dan kolom
sedangkan variabel terikat adalah angka-angka yang terdapat pada tabel. RCIM
didefinisikan sebagai RR-VGLM yang diaplikasikan terhadap Y dengan fungsi :

R
g1(0) =nmj=put+a;+y;+ Z Cir Qjr

r=1

dimana c adalah matrik dengan rank r < min(M, p). Dari fungsi tersebut dapat
diambil kesimpulan bahwa parameter pertama dari model tersebut memiliki
hubungan yang berkaitan dengan matrik respons. Setelah mengalami transformasi
yang sesuai, maka parameter tersebut akan sebanding dengan jumlah rataan, efek

baris dan kolom serta ditambahkan dengan pengaruh interaksi pada AC".
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2.3 Regresi Gaussian

Regresi Gaussian adalah regresi probabilitas yang paling banyak
digunakan dalamberbagai analisis statistika. Regresi Gaussian pertama Kali
diperkenalkan olehAbraham de Moivre dalam artikelnya pada tahun 1733 sebagai
pendekatan regresi binomial untuk n besar.

Regresi Gaussian menggunakan variabel acak kontinu. Regresi Gaussian
sering disebut Regresi Normal. Regresi Gaussian adalah model regresi kontinu
yang paling penting dalam teori probabilitas dan diterapkan dalam berbagai
permasalahan. Regresi Gaussian memiliki kurva berbentuk lonceng yang simetris.
Dua parameter yang menentukan regresi normal adalah rataan / ekspektasi (i) dan
standar deviasi (o). Fungsi kerapatan probabilitas dari regresi normal diberikan

dalam rumus berikut:

oV2an

Dimana p adalah rata-rata, ¢ adalah standar deviasi dan n = % Grafik fungsi

kerapatan probabilitas dari regresi normal digambarkan dalam Gambar 2.1.

a M b

Gambar 2. 1 Grafik fungsi kerapatan probabilitas dari regresi normal
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Grafik fungsi regresi normal tersebut di atas membentang dari minus tak
hingga hingga tak hingga. Hanya saja, semakin jauh dengan rata-rata (My), nilai
probabilitas akan semakin mendekati nol.

Sifat-sifat penting regresi normal adalah sebagai berikut:
a. Grafiknya selalu berada di atas sumbu x
b. Bentuknya simetris pada x =
Mempunyai satu buah modus, yaitu pada x = p

c
d. Luas grafiknya sama dengan satu unit persegi, dengan rincian

@

Kira-kira 68% luasnya berada di antara daerah p —odan u + o

—h

Kira-kira 95% luasnya berada di antara daerah p — 2o dan u + 2o

g. Kira-kira 99% luasnya berada di antara daerah @ — 3o dan u + 3o

2.4 Regresi Asimetrik Laplace (Alaplace)

Regresi Laplace kadang-kadang disebut regresi eksponensial ganda,
karena dapat dianggap sebagai dua regresi eksponensial (dengan parameter lokasi
tambahan). Seperti dalam kasus regresi simetris lainya, seperti regresi normal dan
regresi logistic, ukuran pemusatan Laplace sama dengan mean, median, dan
modus.

Dalam teori probabilitas dan statistik, Regresi asimetrik laplace (ALD)
adalah sebuah sebaran probabilitas berkelanjutan yang merupakan sebuah
penyederhanaan dari regresi laplace. Seperti regresi laplace yang terdiri dari dua
eksponensial regresi yang memiliki skala yang sama yaitux = m, Laplace
asimetris sendiri terdiri dari dua eksponensial regresi yang tidak sama skalanya
berhadapan denganx = m, disesuaikan untuk menjamin Kkontinuitas dan
normalisasi  grafik. Perbedaan dari dua varietas yang diregresikan
secara exponensial dengan cara yang berbeda dan pembobotan parameter yang
diregresikan menurut ALD. Ketika dua tingkat parameter tersebut bernilai sama,
perbedaan akan diregresikan menurut regresi Laplace.

Sebuah variabel acak memiliki sebuah regresi asimetris Laplace (m, A, k)
jika fungsi kepadatan probabilitas adalah :
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2‘ s
flx;m A, x) = A T €xp ((E) (x —m)) jikax <m

K+ exp(—Ax(x —m)) jikax = m

Dengan m adalah parameter lokasi, A > 0 adalah parameter skala dan k adalah
asimetri parameter. Ketika x = 1, regresi alaplace menjadi regresi laplace.
2.5 Analisis GGE Biplot

Menurut Mattjik dan Sumertajaya (2011) ada banyak metode yang
digunakan utntuk mendetesiskan posisi relatif beberapa objek dengan beberapa
variabel atau peubah secara bersamaan. Salah satu metodenya adalah analisis
biplot. Biplot merupakan upaya memberikan peragaan grafik dari matriks data x
dalam suatu plot dengan menggabungkan vektor-vektor dalam ruang berdimensi
rendah. Biplot pertama kali digunakan oleh Gabriel pada tahun 1971. Gabriel
(1971) menjelaskan bahwa biplot adalah metode yang paling sering digunakan
dalam analisis multivariat untuk menggambarkan baris dan kolom ke dalam suatu
grafik. Tampilan biplot yaitu dua dimensi menyajikan visual objek dan variabel
dalam satu grafik sehingga ciri-ciri peubah dan obyek pengamatan dapat dianalisis
dengan melihat kemiripan karakteristik antar objek maupun keragaman peubah.
Secara umum biplot adalah penguraian matriks tujuan menjadi hasil dari dua
matriks yang disebut matriks kanan dan kiri S = XY'. Elemen dari matriks tujuan
S sama dengan hasil skalar antara pasangan korespondensi dari vektor pada baris
X dan Y secara berturut-turut.

Menurut Sartono et al. (2003) , analisis biplot didasarkan pada Singular
Value Decomposition (SVD). Biplot dapat dibangun dari suatu matriks data,
dengan masing-masing kolom mewakili suatu variabel dan masing-masing baris
mewakili objek penelitian. Dengan penyajian seperti ini, ciri-ciri peubah dan
objek pengamatan serta posisi relatif antara objek pengamatan dengan peubah
dapat dianalisis (Jollife, 2002).
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Gambar 2.2 Plot pemetaan hasil analisis biplot

Biplot adalah upaya membuat gambar di ruang berdimensi banyak menjadi
gambar di ruang dimensi dua. Pereduksian dimensi ini harus dibayar dengan
menurunnya besarnya informasi yang terkandung dalam biplot. Biplot yang
mampu memberikan informasi sebesar 70% dari seluruh informasi dianggap
cukup (Mattjik dan Sumertajaya, 2011). llustrasi biplot secara umum dapat dilihat
pada gambar 2.2.

Anak panah yang berupa vektor merupakan gambaran dari variabel
penelitian sedangkan titik-titik merupakan gambaran dari objek penelitian.
Menurut Mattjik dan Sumertajaya (2011), empat hal yang bisa didapatkan dari
tampilan Biplot adalah sebagai berikut.

a. Kedekatan antar objek yang diamati
Dua objek yang posisinya berdekatan memiliki karakteristik yang sama.
Sehingga pada biplot dapat diketahui objek-objek yang memiliki karakteristik
yang sama. Dari Gambar dapat diketahui bahwa objek 4 dan 2 memiliki
karakteristik yang sama karena posisinya yang berdekatan.

b. Keragaman variabel peubah
Pada biplot, vektor pendek diartikan sebagai variabel yang memiliki nilai
keragaman yang kecil sedangkan vektor panjang diartikan sebagai variabel
yang memiliki nilai keragaman yang besar. Sehingga, dapat diketahui varibel
dengan keragaman yang kecil maupun besar. Variabel D memiliki nilai
keragaman yang kecil karena digambarkan sebagai vektor pendek. Variabel G
memiliki nilai keragaman yang besar karena digambarkan sebagai vektor

panjang.
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c. Korelasi antar peubah
Hubungan antar variabel juga dapat diketahui dari biplot dimana dua variabel
yang memiliki nilai korelasi yang positif akan digambarkan dengan sebuah
vektor dengan arah yang sama atau membentuk sudut lancip. Sedangkan
untuk vektor dengan arah yang berlawanan atau membentuk sudut tumpul
diartikan memiliki nilai korelasi yang kecil. Variabel B dan G memiliki nilai
korelasi yang positif karena digambarkan dengan dua vektor yang
membentuk sudut lancip. Variabel A dan H memiliki nilai korelasi yang
negatif karena digambarkan dengan dua vektor yang membentuk sudut
tumpul.

d. Nilai peubah pada suatu objek
Objek yang terletak searah dengan vektor variabel adalah objek yang
memiliki nilai diatas rata- rata. Sedangkan untuk objek yang berlawanan
dengan vektor variabel adalah objek yang memiliki nilai dibawah rata- rata.
Namun, untuk objek yang berada di tengah, memiliki nilai yang dekat dengan
rata- rata. Dari arah vektor peubah dan objek akan didapatkan nilai peubah

dari masing- masing objek.

2.5.1 Teknik GGE (Genotip + Genotip by Environment

Teknik GGE (Genotip + Genotip by Environment) merupakan teknik
analisis GEI yang melibatkan pengaruh genotip (G) dan genotip x
lingkungan (GE). Penggunaan GGE biplot yang paling umum mendasarkan
diri pada model regresi lingkungan linear-bilinear(the Sites Regression
linearbilinear/SREG) (Samonte et al., 2005; Cornelius etal., 1996).

Teknik GGE biplot dapat digunakan untuk membandingkan
penampilan genotip berbeda pada suatu lingkungan, membandingkan
penampilan satu genotip di lingkungan berbeda, membandingkan penampilan
dua genotip pada semua lingkungan, mengetahui genotip berdaya hasil
paling tinggi pada lingkungan berbeda, mengetahui genotip dan lingkungan
ideal, membandingkan genotip berdasarkan beberapa sifat, dan mengetahui

genotip dengan beberapa sifat yang sesuai (Yan dan Kang, 2002).
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Teknik GGE telah banyak digunakan untuk analisis interaksi genotip X
lingkungan. Teknik GGE memiliki beberapa kelebihan dibandingkan dengan
AMMI (Additive Main Effect and Multiplicative Interaction) yaitu: (1) grafik
GGE biplot untuk the which-won-wherelebih superior dibandingkan grafik
AMMIL1 untuk analisis mega-environment, (2) penampilan GGE biplot untuk
rata-rata versus stabilitas lebih superior daripada biplot AMMI dalam menyeleksi
genotip karena lebih menjelaskan G + GE, dan (3) pada teknik AMMI tidak
dilakukan evaluasi lingkungan uji (Yan et al., 2007).

Peragaan biplot GGE untuk mengevaluasi stabilitas agronomis suatu
genotip dinilai berdasarkan jarak proyeksi masing-masing genotip terhadap
suatu ‘sumbu rata-rata lingkungan’, yang mirip dengan ‘indeks lingkungan’
dalam pendekatan regresi menurut Finlay dan Wilkinson (1963) dan Eberhart
dan Russell (1966). Menurut Sumertajaya et al. (1998) genotip-genotip yang
stabil adalah yang vektornya memiliki jarak relatif kecil terhadap titik asal
biplot dan jarak proyeksi yang relatif kecil dan searah terhadap sumbu rata-
rata lingkungan. Jarak vektor yang relatif kecil ini dirumuskan sebagai
vektor yang berada dalam suatu selang kepercayaan ganda di sekitar titik
asal dan jarak proyeksi yang relatif kecil dirumuskan sebagai jarak yang
berada dalam selang kepercayaan ganda yang sama disepanjang sumbu rata-rata
lingkungan. Vektor genotip yang berada dalam selang kepercayaan ganda di
sekitar titik asal disebut stabil biologis, dan yang memiliki jarak proyeksi
yang relatif kecil dan searah dengan sumbu rata-rata lingkungan merupakan
genotip yang stabil agronomis. Genotip yang memenuhi kedua kriteria ini
tergolong stabil biologis dan agronomis.

Vektor eigen PC1 dan PC2 tidak dapat diplotkan secara langsung untuk
membuat biplot yang benar sebelum nilai singular dipartisi menjadi vektor eigen

genotipe dan lingkungan. Partisi dapat digeneralisasi dengan rumus g; = A{lfil
dan e = A}_flq,j dimana | dapat 1 atau 2, mengacu pada nomor komponen

utama, dan f adalah faktor partisi. Dimana A; dan 2 adalah nilai singular dar

komponen utama pertama dan kedua yang terbesar, &; adalah vektor eigen dari
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genotipe | untuk PC1 dan PC2; dan n;; adalah vektor eigen dari lingkungan j
untuk PC1 dan PC2. Secara teoritis, faktor partisi (f;) dapat bernilai antara 0 dan
1. Dalam rentang ini, pilihan f; tidak berubah hubungan relatif atau interaksi
antara genotipe dan lingkungan, meski tampilan biplot akan berbeda. Nilai f,
yang berbeda, bagaimanapun, mempengaruhi visualisasi keterkaitan antar

genotipe dan faktor-faktor di antara lingkungan.

2.5.2 Intepretasi Grafik GGE Biplot

Pola poligon efektif untuk menginterpretasikan grafik biplot (Yan dan
Kang 2003). Titik sudut poligon adalah genotipe yang memiliki jarak terjauh dari
titik asal biplot. Garis tegak lurus dari titik asal biplot terhadap garis yang
menghubungkan antar titik-titik sudut akan membagi data menjadi beberapa
sektor. Titik sudut di setiap sektor merupakan genotipe dengan produksi tinggi
pada lingkungan-lingkungan yang ada pada sektor tersebut. Selain menunjukkan
genotipe dengan hasil tertinggi pada lingkungan yang diuji, pola poligon juga
dapat mengelompokkan lingkungan yang disebut mega Environment(mega-E)
(Yan dan Kang 2003). Mega-E merupakan gugus lingkungan yang memiliki
kemampuan yang sama untuk mendukung produktivitas genotipe secara
serempak(Jambormias 2011). Genotipe dapat tumbuh dengan baik pada
lingkungan yangberada pada mega-E yang sama.

Hasil produksi dan stabilitas suatu genotipe dapat diidentifikasi dengan
menggambarkan sumbu rata-rata lingkungan yang disebut dengan AEC pada
biplot skala fokus genotipe (Gambar 3). Rata-rata lingkungan ditunjukkan oleh
lingkaran kecil pada sumbu x AEC yang dihasilkan dari rata-rata skor KU1
(AXIS1) dan KU2 (AXI1S2) lingkungan. Garis yang menghubungkan antara titik
asal biplot dengan rata-rata lingkungan merupakan sumbu x dari AEC, sedangkan
garis tegak lurus terhadap sumbu x AEC pada titik asal biplot merupakan sumbu y
dari AEC.

Peringkat hasil produksi dari genotipe dapat ditentukan berdasarkan jarak
antara proyeksi vektor genotipe terhadap sumbu x AEC. Semakin besar jarak
antara titik asal biplot dengan proyeksi vektor genotipe terhadap vektor AEC
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maka produksinyasemakin tinggi. Letak rata-rata lingkungan menunjukkan arah
peringkat produksi yang semakin tinggi dari suatu genotipe. Jika rata-rata berada
di sumbu x positif, maka arah peringkat dilihat dari kanan ke kiri. Sedangkan jika
rata-rata berapa di sumbu x negatif, maka arah peringkat dilihat dari kiri ke kanan.
Arah ganda yang ada pada sumbu y AEC menunjukkan keragaman atau
ketidakstabilan suatu genotipe. Semakin besar jarak antara titik asal biplot dan
proyeksi genotipe terhadap sumbu y AEC maka genotipe tersebut dianggap
semakin tidak stabil.

Lingkungan terbaik adalah lingkungan yang representatif dan diskriminatif
(Suwarto et al. 2010). Lingkungan yang representatif adalah lingkungan yang
mampu mewakili seluruh kondisi lingkunganuji sebagai lokasi tanam paling
sesuai untuk genotipe. Sedangkan lingkungan yang diskriminatif adalah
lingkungan yang mampu membedakan genotipe dalam batasan pengaruh utama
genotipe. Lingkungan yang representatifdapat didentifikasi dengan AEC pada
biplot skala fokus lingkungan. Lingkungan dengan sudut antara vektor dan sumbu
x AEC bernilai kecil dianggap lebih representatif dalam mega-E dibandingkan
lingkungan dengan sudut yang benilai besar. Panjang vektor menunjukkan tingkat
diskriminatif dari lingkungan. Semakin besar nilai dari panjang vektornya maka
lingkungan tersebut dianggap semakin diskriminatif dibandingkan lingkungan
yang lain. Nilai dari panjang vektornya kecil menunjukkan bahwa semua genotipe

memiliki respons yang sama terhadap lingkungan tersebut (Yan dan Kang 2003).
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BAB 3. METODE PENELITIAN

Metode yang digunakan pada penelitian ini meliputi data dan analisis data
dengan menggunakan metode RCIM vyang berregresi normal dan dberikan

simulasi pencilan kemudian dianalisis menggunakan GGE biplot.

3.1 Data dan Skenario Simulasi
Data yang digunakan pada penelitian ini menggunakan dua buah data yaitu :
a. Data Padi
Data Padi adalah data penelitian tentang ukuran zat besi yang disuntikkan ke
dalam padi. Data hasil 16 kultivar yang diuji di 9 lingkungan.
b. Data simulasi
Data simulasi dibangkitkan dengan program R Data tabel ini menggunakan
data tabel dua arah dimana data ini berregresi normal. Data diperoleh dengan
cara simulasi tabel dua arah yang dibangkitkan secara acak dengan ukuran
n = 16 genotip (baris) dan p = 9 lingkungan (kolom). Interaksi genotip x
lingkungan dijelaskan dengan dua suku multiplikatif.
3.2 Metode Analisis
Metode yang digunakan untuk menganalisis data pada penelitian ini adalah
dengan menggunakan RCIM vyang selanjutnya akan diintepretasikan
menggunakan GGE Biplot. Untuk mempermudah dalam proses perhitungan
digunakan bantuan dari salah satu software dalam statistika yaitu R. Untuk
menganalisis data menggunakan RCIM dibantu dengan paket yang tersedia pada
R yaitu paket VGAM. Paket ini menyediakan fungsi untuk vektor GLM dan
model aditif lainnya seperti VGLM dan VGAM. Fungsi yang digunakan dalam
penelitian diantaranya.
a. rcim, digunakan untuk memodelkan suatu data menjadi bentuk RCIM .
Bentuk dasar yang digunakan pada rcim yaitu :
rcim(y, family, rank, ... )
b. svd, digunakan untuk menghitung nilai dari SVD (singular value

decomposition). Bentuk dasar yang digunakan pada svd yaitu :
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svd (X, ... )

residuals, digunakan untuk menghitung nilai residuals dari suatu model.
Bentuk dasar yang digunakan pada residuals Yaitut :

residuals (object)

plot, digunakan untuk memplotkan suatu data. Bentuk dasar yang digunakan
padaplot yaitu:

plot(x, y, ...)

GGEBiplotGUI, digunakan untuk menampilkan visualisasi GGE Biplot
dalam bentuk GUI.

Langkah-langkah yang dilakukan di dalam pengolahan data sekunder

untuk menganalisis tekhnik GGE biplot pada data simulasi dengan metode RCIM

adalah sebagai berikut.

a.

Membangkitkan data tabel dua arah berdasarkan pada penelitian Rockie dan
Woodruff (1996)

Memodelkan data menggunakan Row-Column Interaction Model dengan
fungsi regresi Normal dan Alaplace pada data simulasi. Fungsi yang
digunakan adalah fungsi rcim dengan family Yyang digunakan pada
software Rstudio adalah gaussianff dan alaplacel

Memodifikasi data tabel dua arah pada poin (a) dengan menambahkan outlier.
Penambahan outlier didasarkan pada penelitian Rockie dan Woodruff (1996)
yaitu menggunakan Pure Shift Outlier. Outlier ini dibangkitkan dari regresi

normal N(u; + kaj,ajz) dan ditempatkan dengan metode single environment

(memilih kolom/baris)

Memodelkan data menggunakan Row-Column Interaction Model dengan
fungsi regresi Normal dan Alaplace pada data simulasi yang sudah
ditambahkan outlier seperti pada langkah (b)

Analisis GGE Biplot pada saat Rank = 0 dengan memplotkan komponen
utama pada matriks interaksi nilai residual dengan metode SVD

Penarikan kesimpulan penanganan pencilan menggunakan RCIM dan
intepretasinya menggunakan GGE Biplot.
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Berikut langkah- langkah yang disajikan dalam gambar 3.1 .

Membangkitkan Data

/\

Tanpa Pencilan Penambahan Pencilan
Gaussian Alaplace Gaussian Alaplace

N

Visualisasi GGE Biplot

Kesimpulan

Gambar 3. 1 Diagram Alir Metode Penelitian Data Simulasi

Setelah didapatkan kesimpulan penggunaan regresi Gaussian dan Alaplace
pada data simulasi kemudian hasil penelitian selanjutnya diterapkan untuk
pemodelan data riil. Berikut adalah langkah-langkah yang dilakukan pada data
riil.

a. Input data riil Fe ke Rstudio

b. Memodelkan data menggunakan Row-Column Interaction Model dengan
fungsi regresi Normal atau Alaplace

c. Analisis GGE Biplot pada saat rRank = 0 dengan memplotkan komponen
utama pada matriks interaksi nilai residual dengan metode SVD

d. Penarikan kesimpulan penanganan pencilan menggunakan RCIM dan
intepretasinya menggunakan GGE Biplot.

e. Memuvisualisasi metode statistik dari GGE biplot menjadi beberapa bagian.
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Berikut langkah-langkah yang dilakukan pada data riil ditunjukkan dalam gambar
3.2.

Data Riil

Penambahan Outlier

\
Analisis Alaplace

\
Visualisasi GGE Biplot

\
Analisis GGE Biplot

Kesimpulan

Gambar 3.2 Diagram Alir Metode Penelitian Data Riil
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BAB 5. PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Peneliti dalam tesis ini telah menganalisa hasil biplot pada dua regresi yaitu
Gaussian dan Alaplace dengan metode RCIM pada data tanpa dan dengan
penambahan outlier. Berdasarkan hasil penelitian menghasilkan beberapa
kesimpulan diantaranya :

1. Nilai MSE pada Regresi Alaplace lebih kecil daripada Regresi Gaussian
baik pada data tanpa penambahan outlier maupun pada data yang
mengalami penambahan outlier, ini dapat diartikan bahwa Regresi Alaplace
adalah model yang dapat menangani data yang mengandung outlier.

2. Hasil analisis biplot Regresi Alaplace dan Regresi Gaussian pada data
dengan penambahan outlier menunjukkan bahwa Regresi Alaplace dapat
memberikan informasi yang lebih jelas visualisasinya dibandingkan Regresi
Gaussian. Nilai keragaman pada biplot regresi Gaussian yang lebih besar

daripada regresi Alaplace diakibatkan karena adanya outlier .

5.2 Saran
Saran dari peneliti untuk dilakukan lebih banyak lagi metode regresi lainnya
yang dapat menangani outlier dan dikembangkan lagi metode analisa lainnya

yang didapatkan dari GGE biplot.
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LAMPIRAN

A. DATA

A. 1 Data Simulasi
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A. 2 Data Riil Fe Padi
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B. SCRIPT R-STUDIO

#memodelkan data ke bentuk Gaussian dan Alaplace

Library (VGAM)

#padi : file data riil

hh<-padi

rownames (hh) <- c¢("Gen.001", "Gen.002", "Gen.003", "Gen.004",
"Gen.005", "Gen.006", "Gen.007", "Gen.008", "Gen.009",
"Gen.010","Gen.011", "Gen.01l2", "Gen.013", "Gen.014", "Gen.015",
"Gen.0l6")

rciml=rcim (hh, gaussianff, Svd.arg=TRUE, Rank=0)
resrciml2=residuals (rciml)

rciml4=rcim (hh, alaplacel (tau=0.5), Svd.arg=TRUE,Alpha=0.5,
Rank=0, trace=TRUE)
resrcimld4=residuals (rciml4)

#biplot model
Biplots = function(data, type = "GGE") {
nx = dim(data) [1]
px = dim(data) [2]
svdyl = svd(data)
uyl = svdyl$u # Lingkungan
vyl = svdyl$v # Genotipe
dyl = svdyls$d # Lamda
# print(dyl)

if (type == "GGE") {
PCGenyl = uyl
PCLinkyl = vyl%*%$ (diag(dyl))
dl = (max (PCGenyl[, 1]) - min(PCGenyl[,1]1))/
(max (PCLinkyl[, 1]) - min(PCLinkyl[, 11))
d2 = (max (PCGenyl[, 2]) - min(PCGenyl[, 21))/
(max (PCLinkyl[, 2]) - min(PCLinkyl[, 21))

d = max(dl, d2)
PCGenyl <- PCGenyl/d

} else {
PCGenyl = uyl%$*%$sqgrt(diag(dyl))
PCLinkyl = vyl%*%$sqrt (diag(dyl))

PCdata = rbind (PCGenyl[,c(1,2)],PCLinkyl[,c(1,2)])
PCdata = as.data.frame (PCdata)

labelyl = c(rownames (data),colnames (data))
colnames (PCdata) = c("PC1l","PC2")
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rownames (PCdata) = labelyl
PCdataStipe =
as.factor (c(rep ("lingkungan",nx), rep ("genotipe",px)))

pcx = dyl”2/sum(dyl”2) # Lamda

library (ggplot?2)
GGE1l = ggplot (PCdata, aes (x=PCl,y=PC2, group="tipe"))

GGEl + geom segment (xend = 0, yend = 0, col = "coral3",

data = subset (PCdata, tipe == "genotipe"))

geom text (aes(col = tipe, label = labelyl),
show.legend = F, nudge y = 0.1) +

geom _vline (xintercept = 0) + geom hline(yintercept = 0)
geom point () + xlab(pasteO("PCl ",round(pcx[1]*100,2),
ylab (pastel ("PC2 ", round(pcx[2]*100,2), "%")) +

ggtitle (pastel ("GGE Biplot dengan Total Keragaman ",
round ( (pcx[1]+pcx[2])*100,2)," "))

## manual GGE
yl = resrciml2
meancolData = colMeans(yl)
for (i in 1:n) {
for (j in 1:p) {
y1l[i, 3] <= yl[i, j] - meancolDatalj]

}
Biplots(yl, type = "GGE")

yl = resrcimlé
meancolData = colMeans (yl)
for (i in 1:n) {
for (3 in 1l:p) {
y1[i, 3] <= yl1[i, j] - meancolDatalj]

}
Biplots(yl, type = "GGE")

#analisis biplot
library (GGEBiplotGui)
GGEBiplot (resrciml?2)
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