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RINGKASAN

Metode Robust Singular Value Decomposition (RSVD) untuk Model AMMI
dengan Data Pencilan; Elok Nurul Aini, 101810101037; 2015: 34 Halaman; Jurusan

Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas Jember.

Analisis AMMI (Additive Main effects and Multiplicative Interaction) biasa
digunakan untuk menganalisis interaksi antara genotype dan lingkungan. Analisis
AMMI dapat merepresentasikan sebuah penelitian kedalam komponen sistematik
yang terdiri dari pengaruh utama (main effect) dan pengaruh interaksi melalui suku-
suku multiplikatif (multiplicative interaction). Pada dasarnya analisis AMMI
menggabungkan analisis ragam aditif bagi pengaruh utama perlakuan dengan analisis
komponen utama dengan pemodelan bilinier bagi pengaruh interaksi yang
memanfaatkan Singular Value Decomposition (SVD) atau penguraian nilai singular
pada matriks interaksi. Matriks interaksi rentan terhadap pencilan sehingga
dibutuhkan metode Robust Singular Value Decomposition (RSVD) pada penguraian
nilai singularnya. Tujuan dari penelitian ini adalah mendapatkan Model AMMI
dengan Robust Singular Value Decomposition (RSVD).

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder dari penelitian
perbenihan padi di beberapa kabupaten di Pulau Jawa oleh Konsensus Padi Nasional
tahun 2008. Pada penelitian ini digunakan 10 varietas padi dan 8 lokasi percobaan
dengan hasil pengamatan (Ton/ha). Penelitian ini menggunakan bantuan Program R.
Tahapan pertama dalam penelitian ini yaitu memasukkan pencilan pada data awal
dengan cara menembahkan nilai maksimum dari masing-masing baris dan kolom
dengan lebih dari tiga kali standar deviasi yang bersesuaian. Setelah data awal diberi
pencilan, selanjutnya yaitu dilakukan analisis AMMI yang meliputi analisis ragam

dan analisis komponen utama. Sehingga didapatkan dua model AMMI yaitu AMMI
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SVD dan AMMI RSVD, kemudian dilakukan analisis biplot untuk kedua model
tersebut.

Hasil secara keseluruhan menunjukkan bahwa Analisis Ragam (ANOVA)
tidak dapat menunjukkan adanya pencilan, sehingga diperlukan analisis lebih lanjut
dengan Analisis Komponen Utama. Pada analisis komponen utama interaksi untuk
AMMI SVD dihasilkan 3 KUI, sehingga model AMMI bisa dijelaskan dengan
Model AMMI3. Sedangkan pada AMMI dengan RSVD menghasilkan 2 KUI, yang
berarti model AMMI bisa dijelaskan dengan Model AMMI2. Akar ciri yang
dihasilkan dari analisis komponen utama dengan menggunakan SVD memberikan
kontribusi keragamannya sebesar 75,97%; 11,88%, 10,11%; 1,15%; 0,63%; 0,23%);
0,03%. Sedangkan pada analisis komponen utama dengan menggunakan RSVD
kontribusi keragaman dari akar ciri masing-masing sebesar 49,43%; 42,07%; 4,79%);
2,61%; 0,96%; 0,14%.

Hasil analisis biplot AMMI2 SVD memberikan informasi pengaruh interaksi
sebesar 87,85%, sedangkan pada biplot AMMI2 RSVD sebesar 91,50%. Analisis
biplot AMMI2 SVD menunjukkan bahwa G2 berinteraksi spesifik dengan L1. G4
dan G7 adalah genotip yang paling stabil. Sedangkan pada analisis biplot AMMI2
RSVD menunjukkan bahwa G2 adalah genotip paling stabil, G4 dan G7 genotip
yang relatif stabil. Genotip yang tidak terdapat pencilan kondisi kestabilannya
sebagian besar relatif tetap, ditunjukkan oleh genotip yang berinteraksi spesifik
dengan lingkungan tertentu, yaitu G1 dengan L8, G3 dengan L2, G5 dengan L6, G8
dengan L7. Hasil analisis biplot menunjukkan bahwa biplot AMMI dengan Robust
Singular Value Decomposition (RSVD) lebih sesuai untuk data yang mengandung

pencilan dibandingkan biplot AMMI dengan Singular Value Decomposition (SVD).

viii


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

PRAKATA

Puji syukur kehadirat Allah SWT yang telah memberikan rahmat dan karunia-

Nya sehingga penulis dapat menyelesaikan skripsi yang berjudul “Metode Robust
Singular Value Decomposition (RSVD) untuk Model AMMI dengan Data Pencilan”.

Skripsi ini disusun untuk memenuhi salah satu syarat menyelesaikan pendidikan

strata satu (S1) pada Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan IImu Pengetahuan

Alam Universitas Jember.

Penyusunan skripsi ini tidak lepas dari bantuan berbagai pihak. Oleh karena

itu, penulis menyampaikan terima kasih kepada:

1.

Dr. Alfian Futuhul Hadi, S.Si, M.Si selaku Dosen Pembimbing Utama dan Dian
Anggraeni, S.Si, M.Si selaku Dosen Pembimbing Anggota yang telah
meluangkan waktu, pikiran, dan perhatian dalam penulisan skripsi ini;

Prof. Drs. | Made Tirta, M.Sc., Ph.D dan Kosala Dwidja Purnomo, S.Si, M.Si
selaku dosen penguji dan saran-saran yang diberikan;

seluruh staf pengajar Jurusan Matematika Fakultas MIPA Universitas Jember
yang telah memberikan ilmu serta bimbingannya sehingga penulis dapat
menyelesaikan skripsi ini;

Dr. Aan Andang Darajat (Konsensus Padi Nasional) dan Prof. Dr. Ir. A. A.
Mattjik (Statistikan IPB) atas data yang telah diberikan;

seluruh keluarga dirumah, Bapak Lukman Hadi, Ibu Nurul Yatimah, Imron
Zawawi, dan Rifgi Nasih Noval yang telah memberikan kasih sayang, doa dan
motivasi;

geng kodok ngorek (ila, faiz, anisa) yang telah memberikan semangat;
teman-teman seperjuangan (fira, syukma, laily, dewi, muafa, rida, nika) atas

bantuan dan motivasinya,


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

8. teman-teman MATHGIC yang telah memberikan warna baru serta kakak dan
adik angkatan Jurusan Matematika, terima kasih atas semangatnya;
9. teman-teman Al-Husna terutama tutus yang sering begadang bersama, serta
mendukung dan memberi semangat;
10. serta semua pihak yang tidak dapat disebutkan satu-persatu.
Penulis juga menerima segala kritik dan saran dari semua pihak demi
kesempurnaan skripsi ini. Akhirnya penulis berharap, semoga skrips ini dapat

bermanfaat.

Jember, Juni 2015 Penulis


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

DAFTAR ISI

Halaman
HALAMAN JUDUL ...ooiiiiiii it i
HALAMAN PERSEMBAHAN .....ccooiiiiitiee e ii
HALAMAN MOTTO ..ttt iii
HALAMAN PERNYATAAN. ...t iv
HALAMAN PEMBIMBINGAN.........oo i \
HALAMAN PENGESAHAN ..ottt Vi
RINGIKASAN ...ttt re e vii
PRAK AT A et e e e e e e e e e nnnes iX
DAFTAR | Sipmmms W 4 0 0 e [0 RN Xi
DAFTAR TABEL ..ottt Xiii
DAFTAR GAMBAR ..ottt Xiv
DAFTAR LAMPIRAN ...ttt XV
BAB 1. PENDAHULUAN ...t 1
1.1 Latar Belakang.........ccccoceiiiiieiiiic e 1
1.2 Rumusan Masalah ... 2
1.3 T U LI Y .......cocsenes 2
1.4 Manfaat..... S, 40y . W, ... A, 3
BAB 2. TINJAUAN PUSTAKA ... ..ottt 4
2.1 Analisis Ragam (Analysis of Variance).........cccccccevvvviveeiiecnnnnn, 4

2.2 Additive Main effects and Multiplicative Interaction (AMMI). 6

2.3 Penguraian Nilai Singular Biasa...........ccccooceviiiiiiininiinieen, 8
2.4 Pencilan (OULHEN)......cccveiieiiceece e 9
2.5 AnalisisS RODUST.........ccoiiiiiii e 9
2.6 Penguraian Nilai Singular dengan Pencilan...............cccccven.ee. 9

Xi


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

2.7 Alternating L1 REQGIESSION .......ccvevviiiiriiiieiieieiesie e 11

2.8 Nilai Komponen AMMI ... 12

2.9 Interpretasi Biplot.........c.ccooviii e 13

BAB 3. METODE PENELITIAN ....ccoiiiitceeecee e 15
3.1 Data Penelitian .......cccooveiiiieiiee e 15

3.2 Langkah-langkah Penelitian dan Analisis Data...................... 15

BAB 4. HASIL DAN PEMBAHASAN .......ccoiiitiiieieesee e 19
4.1 Uji Asumsi Kenormalan Data............ccccecveeeiieicciiececie e, 19

4.2 ANAliSIS RAJAM......cciiiiiiiiieiee e 20

4.3 Analisis Komponen Utama Interaksi AMMI ............ccccevnee. 21

4.4 Analisis Biplot AMMI ... 22

4.5 Analisis AMMI dengan Data Pencilan pada Beberapa Genotipe
...................................................................................................... 26

BAB 5. PENUTUP ...ttt 30
5.1 KeSIMPUIAN........ooiiiiiicieec e 30
S@Saran ... W 0 L A 31
DAFTARIBUSITARK ... ......... % 00 00 R 32
LAMP IR AN S St i, ... 4. &1 .. SO eOn R ea ... 34

xii


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

DAFTAR TABEL

Tabel 2.1 Analisis Ragam Gabungan...........ccceeeriiiiiiieieienie e 5

Tabel 4.1 Analisis Ragam Data AWal ..........ccccoveiiiiiiiiiieneee e 20
Tabel 4.2 Analisis Ragam Data dengan Pencilan .............ccccccoevvieiieiciienen, 20
Tabel 4.3 Analisis Komponen Utama dengan SVD..........ccccoeeevievvecicieenenn, 2
Tabel 4.4 Analisis Komponen Utama dengan RSVD........cccccvoiiniieniciennn, 21
Tabel 4.5 Analisis Keragaman Komponen Utaman dengan SVD.................... 22
Tabel 4.6 Analisis Keragaman Komponen Utaman dengan RSVD ................ 22
Tabel 4.7 Perbandingan Klasifikasi Kestabilan ............cccccovveiiiiciiiicieennn, 26
Tabel 4.8 Analisis Komponen Utama dengan SVD.........ccoceiieninininieiennn, 27
Tabel 4.9 Analisis Komponen Utama dengan RSVD ........ccccocovviiiiienieiennn, 27
Tabel 4.10 Analisis Keragaman Komponen Utaman dengan SVD ................. 27
Tabel 4.11 Analisis Keragaman Komponen Utaman dengan RSVD .............. 28

Tabel 4.12 Perbandingan Klasifikasi Kestabilan Genotipe dengan Data Pencilan
pada Beberapa GeNOLIPE .......cceoveeeieeiieie e 28

xiii


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

DAFTAR GAMBAR

Gambar 3.1 Diagram Alur Metode Penelitian ..., 15
Gambar 4.1 QQ-Plot Uji Asumsi Kenormalan ..........cccccoeveeviiinieeiesiieneennn 19
Gambar 4.2 Biplot AMMIL dengan SVD .........cccooveiiiiieiiccecc e, 23
Gambar 4.3 Biplot AMMIL dengan RSVD ........ccccoiviiiieciiie e, 28
Gambar 4.4 Biplot AMMI2 dengan SVD ..o, 24
Gambar 4.5 Biplot AMMI2 dengan RSVD ..o, 24
Gambar 4.6 Biplot AMMI2 dengan SVD Data Pencilan pada Beberapa Genotipe
....................................................................................................... 29
Gambar 4.7 Biplot AMMI2 dengan RSVD Data Pencilan pada Beberapa Genotipe
....................................................................................................... 29

Xiv


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

DAFTAR LAMPIRAN

Lampiran A. Data Penelitian...........ccoooiiiiiiiiiiceee e 34
Lampiran B. Syntax Program R dan Hasil Keluaran..............c.ccccooniiiiiennnn. 40
Lampiran B1. Syntax Membangkitkan Data.............cccccecveveiiveveciieieese e 40
Lampiran B2. Syntax Program R dan Hasil Keluaran................ccccovveiviienen. 40
Lampiran B3. Syntax Asumsi Kenormalan..........ccocooevviniinininenesceeen 41
Lampiran B4. Syntax Analisis Komponen Utama Menggunakan SVD .......... 42
Lampiran B5. Syntax Analisis Komponen Utama Menggunakan RSVD......... 44
Lampiran B6. Syntax Biplot AMMIL ..o 46
Lampiran B7. Syntax Biplot AMMIZ .........ccccooiiiiiiiiii e 46
Lampiran C. Hasil Keluaran Data dengan Pencilan 7,5% ..........cc.ccocevovnvenne. 47
Lampiran C1. Hasil Analisis dengan SVD .........ccccccoviiiiieiieiecc e 47
Lampiran C2. Hasil Analisis dengan RSVD..........cccoceviiiiiiieie e 48

XV


http://repository.unej.ac.id/
http://repository.unej.ac.id/

BAB 1. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Interaksi genotipe dengan lingkungan merupakan hal yang perlu diperhatikan
dalam pemuliaan tanaman. Tanaman dengan genotipe yang sama apabila ditanam
pada lingkungan yang berbeda maka hasil produksi tanamnya juga akan berbeda
tergantung lingkungannya, begitu pula tanaman dengan genotipe berbeda apabila
ditanam pada lingkungan yang sama maka hasil produksinya juga akan berbeda
tergantung pada genotipe-nya. Oleh karena itu dibutuhkan analisis interaksi genotipe
dengan lingkungan. Untuk menganalisis interaksi antara genotipe dan lingkungan
biasanya digunakan analisis AMMI (Additive Main effects and Multiplicative
Interaction).

Analisis AMMI dapat merepresentasikan sebuah penelitian kedalam
komponen sistematik yang terdiri dari pengaruh utama (main effect) dan pengaruh
interaksi melalui suku-suku multiplikatif (multiplicative interaction). Pada dasarnya
analisis AMMI menggabungkan analisis ragam aditif bagi pengaruh utama perlakuan
dengan analisis komponen utama dengan pemodelan bilinier bagi pengaruh interaksi
yang memanfaatkan Singular Value Decomposition (SVD) atau penguraian nilai
singular pada matriks interaksi (Mattjik, 1998).

Bentuk multiplikatif yang diperolen dari penguraian komponen utama
interaksi menggunakan SVD rentan terhadap adanya pencilan. Sedangkan dalam
upaya memperoleh sifat-sifat unggul genotipe, adanya pencilan biasanya diabaikan
padahal pencilan justru bisa menjadi sesuatu yang berharga, karenanya mengabaikan
keberadaan pencilan tidaklah bijaksana (Mattjik et al., 2011) . Oleh karena itu
diperlukan metode lain untuk memecahkan data yang mengandung pencilan yaitu
analisis Robust. Pada dasarnya metode ini menduga nilai eigen dan vektor eigen

dengan mengabaikan nilai yang hilang dan melawan pencilan. Keuntungan dari
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penggunaan metode Robust adalah tabel data yang mengandung pencilan dan data
hilang dapat diperiksa lebih mudah (Hawkins et al., 2001).

Pada penelitian sebelumnya telah digunakan metode Robust untuk penguraian
nilai singular pada data yang mengandung pencilan. Metode ini dikenal dengan
Metode Robust Singular Value Decomposition (RSVD), biasanya digunakan pada
biplot. Badiroh (2014) memetakan minat calon mahasiswa baru dengan fakultas atau
program studi di Universitas Jember dengan metode RSVD. Badiroh menunjukkan
bahwa biplot RSVD lebih sesuai untuk data yang mengandung pencilan dibandingkan
dengan biplot klasik (menggunakan SVD). Analisis Model AMMI pada pengaruh
interaksinya yang memanfaatkan SVD kurang efisien jika data yang digunakan
mengandung pencilan, oleh karena itu penulis tertarik untuk menggunakan Metode

RSVD pada Model AMMI yang mengandung pencilan.

1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah dari penelitian ini adalah sebagai berikut.
a. Bagaimana menerapkan Robust Singular Value Decomposition (RSVD) pada
Model AMMI yang mengandung pencilan.
b. Bagaimana perbandingan Model AMMI SVD dengan Model AMMI RSVD pada

data yang mengandung pencilan?

1.3 Tujuan
Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut.
a. Mendapatkan Model AMMI dengan Robust Singular Value Decomposition
(RSVD).
b. Mengetahui model AMMI mana yang lebih baik untuk data yang mengandung

pencilan.
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1.4 Manfaat

Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini adalah sebagai berikut.
a. Menghindari adanya pembuangan atau pangabaian pencilan pada model AMMI.
b. Mendapatkan Model AMMI yang lebih baik.

c. Dapat dijadikan referensi bagi pembaca.
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BAB 2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Ragam (Analysis of Variance)

Analisis ragam merupakan suatu metode yang digunakan untuk menguraikan
keragaman total ke dalam komponen-komponennya. Komponen-komponen tersebut
dianggap saling bebas sehingga dapat ditentukan sebaran dari rasio dua buah
komponen keragaman. Kalaupun terdapat dua buah atau lebih komponen keragaman
maka pengujian terhadap komponen yang satu tidak akan mempengaruhi pengujian
terhadap komponen yang lain (Yitnosumarto, 1993).

Pada percobaan lokasi ganda, rancangan perlakuan yang biasa digunakan
adalah rancangan faktorial dua faktor, dengan faktor pertama adalah genotipe dan
faktor kedua adalah lingkungan dan Rancangan Acak Kelompok Lengkap atau
Rancangan Acak Kelompok (RAK). Analisis ragam ini digunakan untuk menguji
secara sistematik nyata atau tidaknya pengaruh genotipe dan pengaruh lingkungan
serta pengaruh interaksinya. Asumsi-asumsi yang mendasari analisis ragam adalah
galat percobaan menyebar saling bebas mengikuti sebaran normal dengan ragam
homogen &4, ~N (0, a?) serta pengaruh genotipe dan pengaruh lingkungan bersifat
aditif (Mattjik, 1998).

Model linear dari rancangan faktorial RAK adalah sebagai berikut.

Yoer =ttt ag+Be +Vge + 01 + Eger (2.1)
g=12,..,q;e=12,..,b;r=12,..,m
Yoer = nilai pengamatan genotipe ke-g, pada lingkungan ke-e dan ulangan ke-r
= rataan umum
= pengaruh utama genotipe ke-g
Be = pengaruh utama lingkungan ke-e

Yge = pengaruh interaksi genotip ke-g dengan lingkungan ke-e
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8- = pengaruh ulangan ke-r bersarang dalam lingkungan ke-e
&k = pengaruh galat percobaan pada genotipe ke-g, lingkungan ke-e dan ulangan
ke-r

(Trustinah & Iswanto, 2013).

Tabel 2.1 Analisis Ragam Gabungan

Sumber Derajat Bebas Jumlah Kuadrat

Keragaman (DB) Kuadrat (JK) | Tengah (KT)
Genotipe (a—1) JK; M,
Lingkungan (b—1) JK, M,
Ulangan (Lingkungan) b(r—1) JK; Ms
Lingkungan x Genotipe (b—1)(a—-1) JK, M,
Galat b(r—1)(a—1) JKs Ms
Total (rab—1) JKr

(Nur et al, 2007)
Jumlah Kuadrat (JK) untuk analisis diatas adalah sebagai berikut:
JKr =JKi +JK; + JK3 + JKy + JK5
5o Ze Zr(Yyer —=7.) = bm3y(% —7) +amBo(F, ~ V. + abT,(F, —7.)?
+m Yy Ye(Tpe + ¥y + Vo +7) + 3,5 5 (Yyer — Vo)’
Sedangkan Kuadrat tengahnya adalah sebagai berikut:
My =JK/(a—1)
M, =]JK,/(b—1)
Mz = JK3/b(r — 1)
My =JK,/(b—1)(a—1)
Ms =JKs/b(r —1) (a—1)
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2.2 Additive Main effects and Multiplicative Interaction (AMMI)

Analisis AMMI merupakan salah satu teknik analisis data percobaan dua
faktor perlakuan dengan pengaruh utama perlakuan bersifat aditif sedangkan untuk
pengaruh interaksi dimodelkan dengan model bilinier. Model AMMI
merepresentasikan sebuah penelitian kedalam komponen sistematik yang terdiri dari
pengaruh utama (main effect) dan pengaruh interaksi melalui suku-suku multiplikatif
(multiplicative interaction). Analisis AMMI menggabungkan analisis ragam aditif
bagi pengaruh utama perlakuan dengan analisis kompunen utama ganda dengan
pemodelan bilinier bagi pengaruh interaksi (Mattjik 1998). Pengaruh interaksi pada
model AMMI diuraikan dengan memanfaatkan penguraian nilai singular (Singular
Value Decomposition / SVD). Respon pada model AMMI diasumsikan menyebar
secara normal dengan ragam yang konstan.

Secara umum model AMMI untuk respon Y, dari genotipe ke-g dan
lingkungan ke-e, sebagai berikut:
HESNt &, + 8 + Ve +iEger
Yoer = i+ g + Be + 271 [ 0gj pej + 8ge + Eger (2.2)

Pemodelan bilinier bagi pengaruh interaksi genotipe dengan lingkungan (v, )

pada analisis ini adalah sebagai berikut.
a. Menyusun pengaruh interaksi dalam bentuk matriks dimana genotipe (baris) X
lingkungan (kolom), sehingga matriks ini berorde a x b.

C11 .. Cqp
'y =

Ca1 o Cap

b. Melakukan penguraian bilinier terhadap matriks pengaruh interaksi.
Yge = Z}lzl \/Tj(pgj Pej + 6ge
= \/A_l(pglpel + \/A—Z(pgzpeZ b \/A—n(pgnpen + 6ge
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Sehingga model AMMI secara lengkap dari persamaan (2.2) dapat ditulis sebagai
berikut:

Y:ger =u+ ay + ,Be + \/A_lfpglpel + \/T2¢92pe2 + -t V)ln(pgnpen + Sge

+&ger (2.3)
dimana:
p  =rataan umum
a, =pengaruh baris genotipe ke-g (g = 1,2, ..., a)

B. = pengaruh kolom lingkungan ke-e(e = 1,2, ..., b)
\/Z = nilai singular untuk komponen bilinier ke-n (4,, adalah akar ciri atau nilai
eigendari ZTZ, 1, > 1, = - > 1,,))
Pen. = pengaruh ganda lingkungan ke-e melalui komponen bilinier ke-n
®gn = pengaruh ganda genotipe ke-g melalui komponen bilinier ke-n, dengan
kendala:

(1) Y,0an =Yepin =1,untukn=12,..,m

(2) Xy PgniPgn, = e PenyPen, = 0, Untuk ny # ny

d,. =simpangan dari pemodelan bilinier

ge
gger = Pengaruh galat dari genotipe ke-g di lingkungan ke-e dalam ulangan ke-r

(Crossa, 1990 dalam Mattjik 1998).

Pada pemodelan ini pengaruh aditif genotipe dan lingkungan serta jumlah
kuadrat tengahnya dihitung sebagaimana umumnya pada analisis ragam, tetapi
berdasarkan pada data rataan per genotipe % lingkungan. Sedangkan pengaruh ganda
genotipe dan lingkungan pada interaksi diduga dengan

Zge = YVge. — Vg. " Ve. T Y.
sehingga jumlah kuadrat interaksi dapat diturunkan sebagai berikut:

- - _ — \2
]K(GE) = rZ Zée = rZ(yge. —Yg. ™ Ye. + y) =T tT‘(ZTZ)
g.e
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Berdasarkan teorema pada aljabar matriks bahwa teras (tr) dari suatu matriks

sama dengan jumlah seluruh akar ciri matriks tersebut

tr(4) =Y, A;.
Maka jumlah kuadrat untuk pengaruh interaksi komponen ke-n adalah akar ciri ke-n
pada pemodelan bilinier tersebut (4,), jika analisis ragam dilakukan terhadap data
rataan per genotipe x lingkungan. Jika analisis ragam dilakukan terhadap data
sebenarnya maka jumlah kuadrat adalah banyaknya ulangan dikalikan akar ciri ke-n
(rA,). Pengujian  masing-masing  komponen ini  dilakukan  dengan
membandingkannya terhadap kuadrat tengah galat gabungan.

Derajat bebas untuk setiap komponen tersebut adalah a +b —1 — 2n.
Besaran derajat bebas ini diperoleh dari jumlah parameter yang diduga dikurangi
dengan banyaknya kendala. Banyaknya parameter yang diduga adalah a + b — 1
sedangkan banyaknya kendala untuk komponen ke-n adalah 2n. Sedangkan kendala

yang dipertimbangkan adalah kenormalan dan keortogonalan ( Mattjik, 1998).

2.3 Penguraian Nilai Singular Biasa

Penguraian Nilai Singular untuk matriks pengaruh interaksi Z dilakukan
dengan memodelkan matriks tersebut sebagai perkalian matriks sebagai berikut:

Z=ULAT

dengan Z adalah matriks data terpusat berukuran n X p, L adalah matriks diagonal
berukuran m x m dengan unsur-unsur diagonalnya adalah akar dari akar ciri positif
bukan nol dari Z7Z yang disebut nilai singular, A dan U adalah matriks ortonormal
(ATA = U"U = 1,,). Kolom-kolom matriks A = {ay, ay, ..., a,) adalah vektor ciri-

vektor ciri dari ZTZ, sedangkan U diperoleh dengan:

U=ZAL1
_Za Zay  Zay

(Jaya & Hadi, 2008).
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2.4 Pencilan (Outliers)

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 rendah yang akan dihasilkan oleh
distribusi secara keseluruhan. Menurut Kriegel (2010) suatu nilai dianggap pencilan
apabila menyimpang lebih dari tiga kali standar deviasi. Pencilan diberikan sebagai
berikut:

Pencilan = maxily) + 3 X stdev(y)

2.5 Analisis Robust

Salah satu pendekatan Robust yang biasa digunakan adalah Robust Principal
Component Analysis (RPCA). Sebagai ganti mendiagonalisasi matriks XTX, metode
ini menggunakan beberapa sebaran matriks yang menentang pencilan seperti
Minimum Covariance Determinant (MCD). Metode ini tidak terlalu cocok untuk
masalah yang menggunakan penguraian nilai singular yang tahan terhadap minoritas
cells yang terpencil. Galpin and Hawkins (1987) and Choulakian (2001) (dalam
Hawkins et al., 2001) memberikan pendekatan lain yang didasarkan pada peubah dari
komponen utama. Metode ini menggantikan fungsi objektif dari varian dengan
jumlah mutlak deviasi sehingga membentuk formula program linier atau kuadratik
untuk masing-masing pasangan nilai dan vektor eigen kanan. Pendekatan Galphin-
Hawkins tidak secara langsung menuju pada pencarian vektor eigen Kkiri. Untuk
memecahkan masalah model penyusunan data simetris dengan tabel pencilan,
diusulkan metode Robust yang dikenal dengan Alternating L; Regression untuk

penguraian nilai singular.
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2.6 Penguraian Nilai Singular dengan Pencilan
Misalkan X* adalah matriks data asal berukuran n X p, dengan n
menggambar objek penelitian dan p menggambar peubah. X* merupakan matriks
yang didalamnya terdapat data pencilan. Pembangkitan nilai eigen dan vektor eigen
bergantung pada jenis data asal dimana jika data yang digunakan memiliki ragam
yang relatif sama maka digunakan matriks koragam sedangkan jika data yang
digunakan tidak memiliki ragam yang relatif sama maka digunakan matriks korelasi.
Pada metode SVD dengan pencilan, vektor eigen dapat dibangkitkan dari
matriks koragam. Misalkan X adalah matriks data yang terpusatkan terhadap median,
maka persamaannya akan menjadi
nXp = X5 — (n11 median, ;< Xf*j) (2.4)
dimana ,1; adalah vektor yang semua unsurnya bernilai 1 dan
X*j = (x3;, %5, ---,x;;j)' adalah vektor kolom ke-j dari matriks X* untuk j=1,2,..., p.
Matriks koragam S dari matriks X adalah:
»Sy = —XX
Tingkat kesamaan atau kesesuaian antara dua objek dapat diukur
mengggunakan pengukuran jarak. Untuk mengetahui bagaimana mencari jarak,
terdapat fungsi jarak yang dikenal sebagai fungsi jarak Minkowski. Norma vektor ke-
p pada suatu vektor v = (vy, -, Vv,,) didefinisikan sebagai berikut:
Ivil, = (ZLilv;[P)'/?, untuk p = 1 (2.5)
Jarak Minkowski antara dua vektor v = (vq,--,v,,) dan u= (ug, -, u,)
didefinisikan sebagai berikut:
Iv—ull, = CZlv; —uP)H? (2.6)
Ruang vektor yang berhubungan dengan fungsi tersebut dikenal sebagai ruang
Minkowski dan dinotasikan dengan Lp. Untuk p = 1 maka persamaan (2.6)
didefinisikan sebagai berikut:

v —ully = XZ4lvi —ul 2.7)
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dan persamaan diatas dikenal sebagai norma L.
Untuk p = 2 maka persamaan (2.6) didefinisikan sebagai berikut:
lv—ull; = &Zlvi — ui|2)1/2 (2.8)

yang kemudian dikenal dengan sebagai norma L.

Kesesuaian antara matriks Y yang merupakan pendekatan terbaik bagi matriks
data X menggunakan norma L; adalah meminimalkan fungsi:

min )i, Zlelxij — Vi | (2.9)

dengan J; = \//1_1ui1aij + \/l_zuilaij. Prosedur untuk mendapatkan nilai eigen,
vektor eigen Kiri dan kanan secara iteratif pada persamaan diatas disebut metode
penguraian nilai singular dengan pencilan pada L; dan implementasi dari norma ini
disebut sebagai alternating L, regression. Metode ini digunakan untuk menduga nilai
eigen, vektor eigen Kiri dan kanan sehingga hasil dugaannya tahan terhadap pencilan
(Warsito, 2009).

2.7 Alternating L1 Regression
Berikut adalah algoritma dari Alternating L; Regression.

1. Dimulai dengan menentukan dugaan awal untuk vektor eigen kiri a4

2. Untuk masing-masing kolom j, dengan j =1, 2, ..., p, tentukan koefisien regresi
L1 vyaitu ¢ yang diperoleh dari min ¥/, |x; — ¢ a;1]-

3. Hitung hasil dugaan vektor eigen kanan b; = c/||c|| dimana ||.|| adalah norma
Euclidean.

4. Gunakan dugaan dari vektor eigen kanan untuk memperhalus dugaan vektor eigen
Kiri. Untuk masing-masing baris i (i = 1,2, ...,n), tentukan koefisien regresi L
yaitu d; yang diperoleh dari min X¥_, |x; — d;b;1|.

5. Hitung hasil dugaan vektor eigen kiri a; = d/||d||.

6. Iterasikan untuk kekonvergenan.
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Proses ini menghasilkan pasangan vektor eigen pertama yaitu vektor eigen
Kiri dan vektor eigen kanan. Setelah nilai vektor eigen konvergen, maka nilai eigen A

pada L, dapat diperoleh dengan meminimumkan fungsi berikut

n p
mmz z |Xl] —Alailbjll
i=1 j=1

Untuk yang kedua dan selanjutnya pada penguraian nilai singular (SVD),
hanya mengganti X dengan matriks turunan yang diperoleh dari mengurangkan
keadaan awal, yang didefinisikan sebagai:

X « X* — A a,bj,
dimana: X = matriks data baru
X* = matriks data dengan pencilan
A, = nilai eigen penurunan ke-k
a, = vektor eigen penurunan Kiri ke-k
b!, = vektor eigen penurunan kanan ke-k yang telah di tranpose
(Hawkins et al., 2001).

2.8 Nilai Komponen AMMI

Secara umum nilai komponen ke-n untuk genotipe ke-g adalah li‘lqogn,
sedangkan nilai komponen utama untuk lingkungan ke-e adalah I}=*p,,.. Dengan
mendefinisikan L* (0 < k < 1) sebagai matriks diagonal yang elemen-elemen
diagonalnya adalah elemen-elemen matriks L dipangkatkan k, demikian juga dengan
matriks L17%, dan G = UL* serta HT = L'=%AT maka penguraian nilai singular
tersebut dapat ditulis

Z = GHT

Dengan demikian skor komponen untuk genotipe adalah kolom-kolom
matriks G sedangkan skor komponen untuk lingkungan adalah kolom-kolom matriks
H. Nilai k yang digunakan pada analisis AMMI adalah !4 (Hadi & Sa’diyah, 2004 ).
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Besarnya kontribusi keragaman masing-masing komponen utama dalam
menjelaskan keragaman data asal dapat dijelaskan dengan salah satu teorema dalam
aljabar matriks yaitu bahwa teras suatu matriks akan sama dengan jumlah dari akar
ciri-akar ciri matriks tersebut. Sehingga dalam kasus ini dapat dituliskan sebagai
berikut:

p
teras(4) = Z A;
i

Besarnya kontribusi keragaman relatif yang mampu dijelaskan oleh komponen utama
ke-i adalah sebesar:
Ai
M+ + -+ A,

Atau dapat juga dinyatakan dalam besaran persen sebagai berikut:

P A,
Sedangkan besarnya keragaman kumulatif untuk q buah komponen utama dapat

X 100%

dituliskan sebagai berikut:

Z?/lj X 100%
T 0
A

(Mattjik & Sumertajaya, 2011)

2.9 Interpretasi Biplot

Analisis biplot merupakan suatu upaya untuk memberikan gambaran secara
grafis dari suatu matriks dalam suatu plot ruang dimensi dua. Analisi biplot
didasarkan pada penguraian nilai singular (Singular Value Decomposition) dari suatu
matriks. Biplot merupakan suatu metode yang digunakan untuk merepresentasikan
model AMMI.

Biplot pada analisis AMMI biasanya berupa biplot antara nilai komponen

utama pertama dengan rataan respon (Biplot AMMI1). Biplot antara komponen
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utama kedua dan nilai komponen pertama (Biplot AMMI2) bisa ditambahkan jika
komponen kedua ini nyata.

Interpretasi biplot AMMI1 adalah bagi titik-titik yang sejenis. Jarak titik-titik
amatan berdasarkan sumbu datar (rataan respon) menunjukkan perbedaan pengaruh
utama amatan-amatan tersebut. Sedangkan jarak titik-titik amatan berdasarkan sumbu
tegak (Komponen Utama Interaksi 1 /KUl 1) menunjukkan perbedaan pengaruh
interaksinya atau perbedaan kesensitifannya terhadap lingkungan. Biplot AMMI1
menunjukkan bahwa genotipe dikatakan mempunyai daya adaptasi baik pada suatu
lingkungan jika genotipe dan lingkungan bertanda sama (berinteraksi positif).

Biplot AMMI2 menggambarkan pengaruh interaksi antara genotipe dan
lingkungan. Titik-titik amatan yang mempunyai arah yang sama berarti titik-titik
amatan tersebut berinteraksi positif (saling menunjang), sedangkan titik-titik yang
berbeda arah menunjukkan bahwa titik-titik tersebut berinteraksi negatif (Hadi &
Sa’diyah, 2004).
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BAB 3. METODE PENELITIAN

3.1 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder dari penelitian
perbenihan padi di beberapa kabupaten di Pulau Jawa oleh Konsensus Padi Nasional
tahun 2008. Penelitian ini menggunakan 10 varietas padi dan 8 lokasi percobaan
dengan hasil (Ton/ha). Untuk kepentingan perlindungan varietas padi, maka nama
varietas dan lokasi percobaan dirahasiakan. Data dapat dilihat pada Lampiran A.

3.2 Langkah-Langkah Penelitian dan Analisis Data
Skema dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

Data

A 4

Memasukkan Pencilan
pada Data

[ Identifikasi Pencilan ]—»[ Menanga