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RINGKASAN

Inferensi Titik-titik Pada Biplot AMMPI Menggunakan Resampling Bootstrap;
Permata Atsna’ul Laili, 081810101054; 2013: 36 hmda; Jurusan Matematika

Fakultas Matematika dan IImu Pengetahuan Alam.

ProgramPemuliaan tanaman pangan yang ada di Indonesisadiesgngat
penting dibutuhkan karena besarnya sumber dayarp@ntdan merupakan salah satu
upaya untuk meningkatkan produktivitas serta kashiya. Demi menjamin
tersedianya pangan yang berkualitas perlu dilakilesthagai penelitian tentang daya
adaptasi berbagai genotipe suatu tanaman padagbetindisi yang tersedia yang
sering dikenal dengan percobaan lokasi ganda. Ssd#ih metode analisis data
statistik yang dapat diterapkan dalam bidang pemaadalah analisiaddditive Main
Effects and Multiplicative InteractiofAMMI) yang dalam perkembangannya dapat
digunakan untuk mengkafsEl (Genotypes Environmental Interactiopada suatu
percobaan lokasi ganda.

Penelitian ini bertujuan untuk mendapatkan genejp@otipe yang stabil
dengan model AMMI namun menggunakan pendekatan deetesampling
bootstrap. Metode ini dilakukan dengan mmesamplingulangan percobaan pada
kasus tanaman pangan padi fungsional sehingga matkda varietas unggul
berdaya hasil tinggi dan dapat diterima konsumeneftian dilakukan dengan tiga
tahapan untuk mendapatkan hasil tersebut, yaitgatemenerapkan analisis AMMI ,
melakukan pendekatan metodesampling bootstrapdan menghasilkan inferensi
titik-titik dalam bentuk plot daerah kepercayadlips. Data yang dipakai merupakan
variabel pengamatan kandundas Zn,dan pengamataviielddari tanaman padi.

Setelah diperoleh sebaran titik-titik inferensi idarasing-masing genotipe
kemudian penentuan kestabilan dilakukan berdas&tasep jarak dari sumbu (0,0)

juga menurut daerah kepercayaellipsnya. Genotipe yang stabil dari variabel

viii



pengamatarYield adalah G9 varietas CIHERANG dan genotipe yangktstabil

adalah G2 (BP9454F-27-3-2-B), pada variabel pentmmlkandungare genotipe

yang stabil adalah G9 varietas CIHERANG dan geeofpng tidak stabil G2
(BP9454F-27-3-2-B), untuk tanaman padi dengan kagaioiZn didapatkan genotipe
yang stabil G5 (BP9458F-21-1-4-B) dan yang tidabiiG3 (BP9474C-1-1-B).

Keseluruhan penentuan kestabilan genotipe jugasdillan pada besarnya
keragaman Biplot AMMI tiap-tiap variabel pengamatan. Langkah selanjutnya
dengan membandingkan dari konsep ISA dan mempkanatiaerah kepercayaan
inferensi titik-titik genotipe tersebut. Pada d&efeepercayaan tersebut besarnya
keragaman ditentukan dari batas atas dalam habanipacellips luar sedangkan
penentuan kestabilan genotipe dilihat dari batawabhaatauellips dalam yang
mendekat ke titik-titik pusat (0,0).

Pada penelitian ini, Biplot AMMI menunjukkan keragan variabel
pengamatarYield sebesar 78,3%;e sebesar 64,3% dan keragaman terbesar adalah
variabel pengamatan kandungan sebesar 80,0%. Keragaman yang semakin besar
dari Biplot AMMI menunjukkan semakin banyaknya pethan dalam penentuan
kestabilan genotipenya. Hal ini semakin memperkiugfaan penelitian sebelumnya
dari Novianti (2010) dimana upaya inferensi titifikt Biplot ini akan baik bila
digunakan pada keragaman Biplot AMMA&Ng kecil, sehingga hasilnya tidak akan
jauh berbeda dengan Biplot AMMdan konsep jarak ISA.
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BAB 1. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

ProgramPemuliaan tanaman pangan yang ada di Indonesisadiesgngat
penting dibutuhkan karena besarnya sumber dayanpent dan bentuk salah satu
upaya untuk meningkatkan produktivitas serta kagfiya. Tujuan lainnya adalah
untuk mendapatkan varietas unggul berdaya hasdgitidan dapat diterima
konsumen. Demi menjamin tersedianya pangan yanguakgas perlu dilakukan
berbagai penelitian tentang daya adaptasi berbggaotipe suatu tanaman pada
berbagai kondisi yang tersedia yang sering dikdeafjan percobaan lokasi ganda.

Model AMMI (Additive Main Effect and Multiplicative Interaction)
merupakan model yang dapat menjelaskan dan mergietasikan respon genotipe
terhadap variasi lingkungan. Pendekatan model ANiMfupakan gabungan dari
pengaruh aditif pada analisis ragam dan pengarultipiikasi pada analisis
komponen utama (Mattjik & Sumertajaya 2006).

Berkembangnya model AMMI saat ini sangat efektifnjeaskan interaksi
genotipe dengan lingkungan. Penguraian pengarehakgi dilakukan dengan model
bilinear, sehingga pemetaan genotipe dan lingkungarihat dengan jelas
menggunakan biplot.

Biplot AMMI merupakan alat yang digunakan untuk mieterpretasi hasil
dari interaksigenotipe X lingkungan (IGL) dalam model AMMI. Analisis ini
bertujuan memvisualisasikan skor komponen utameraksi pertamaKUI;) dan
komponenen utama interaksi kedwdJ[,) ke dalam grafik berdimensi dua. Biplot

AMMI hanyalah suatu analisis eksplorasi dan tidangediakan pengujian hipotesis.



Dalam penentuan kestabilan genotipe suatu pemulaaaman, beberapa
konsep telah dilakukan diantaranya adalah menginks indeks stabilitas dari
biplot AMMI dimana Indeks dibangun berdasarkan legngarak, sehingga semakin
besar indeks suatu genotipe, maka semakin jauk geaotipe dari pusat sumbu
koordinat, artinya semakin tidak stabil genotipsebut (Sa’'diyah, 2011).

Pada model AMMI, plot KUl dan KUL hanya berupa suatu titik dari setiap
genotipe dan menyatakan keragaman dari genotigebigr. Sehingga diperlukan
adanya pendekatan metode lain guna menambah kapakieneliti akan sebaran
titik-titik dugaannya. Proses aproksimasi yang dajan adalah metodgootstrap
yaitu meresampling data dengan pengembalian. Metode ini juga diandghih
akurat dan terpercaya untuk memilih varietas dalpragram pengembangan
genetika.

MetodeBootstrap diciptakan oleh Bradley Efron pada tahun 1979.ddetini
berfungsi untuk mengestimasi berbagai kuantitasisska menentukan interval
kepercayaan (daerah kepercayaan), dan untuk mdéwaentiungsi densitas non
parametrik (Ruwaidah, 2002).

Lavoranti (2007) mengenalkan metodesampling bootstrap yaitu untuk
menguraikan matriks IGL dalam model AMMI. Metodesebut akan menghasilkan
daerah kepercayaan bootstrap dari skor ;Kddn KUL yang akan membangun
koefisien stabilitasbootstrap berdasarkan jarak kuadrat Mahalanobis. Selain itu,
pendekatan metodesampling bootstrap yang digunakan untuk model AMMI hanya
berdasarkan pada pengaruh interaksi, sehingga gsédapercayaan dan indeks
kestabilan yang diperoleh tidak mempertimbangkargaruh aditif model.

Penelitian model AMMI dengan metodessampling bootstrap lainnya
dikemukakan oleh Novianti (2010) yang menggunakaetode tersebut untuk
menentukan daerah kepercayaan dan kestabilan pamtiel nAMMI. Daerah
kepercayaan tersebut diasumsikan menyebar berdasatétacircular normal,
sehingga Biplot AMM} yang dihasilkan berbentuk lingkaran dengan tigbagan

genotipe didalamnya.



Pada penelitian kali ini metodeesampling bootstrap digunakan untuk
mendapatkan inferensi dari skor KUdan KUL. Sehingga klasifikasi kestabilan
genotipe tersebut didasarkan pada Biplot AMMengan pendekatan daerah
kepercayaativariate normal yang konturnya berbentuglips pada skor komponen

utama interaksinya.

1.2 Perumusan Masalah

Pada indeks kestabilan AMMI, indeks dibangun bexdas) konsep jarak.
Semakin dekat jarak genotipe terhadap titik pusatdinat (0,0) maka semakin stabil
genotipe tersebut. Pendekatan metoeampling bootstrap yang dilakukan akan
menghasilkan sebaran titik-titik inferensi ataiktdlugaan komponen utama dalam
bentukellips dengan jari-jarigaamdan fuar.

Permasalahan pada penulisan tugas akhir ini atialgdimana menginferensi
tiap-tiap titik Biplot AMMI dengan metodeesampling bootstrap untuk membangun
daerah kepercayaan guna menentukan kestabilanggpatda model AMMI.

1.3  Tujuan dan Manfaat

Tujuan dan manfaat dari penulisan tugas akhirdaiah menginferensi titik-
titik Biplot model AMMI dengan menggunakan metaasampling bootstrap untuk
membangun daerah kepercayaan guna menentukanikesi@gdnotipe dengan studi

kasus tanaman padi.



BAB 2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Interaks Genotipe dan Lingkungan

Percobaan lokasi gandanyltilocatio) memainkan peranan penting dalam
pengembangbiakan tanamapiafit breeding) dan penelitian-penelitian agronomi. Data
yang diperoleh dari percobaan ini sedikitnya mengputiga tujuan utama dalam bidang
pertanian, yaitu keakuratan pendugaan dan perarhalsihberdasarkan data percobaan
yang terbatas, menentukan stabilitas hasil dan ped@on genotipe atau perlakuan
agronomi terhadap lingkungan dan seleksi genottpe gerlakuan agronomi terbaik
untuk dikembangkan pada masa yang akan datandpitsi yang baru.

Analisis statistika yang biasa diterapkan padaqiman uji daya hasil adalah
analisis ragam (ANOVA), dan analisis komponen utafAKU). Penilaian terhadap
kedua analisis ini dianggap kurang memadai dalamgamalisis keefektifan struktur
data yang kompleks. Analisis ragam merupakan sumbdel aditif yang hanya
menerangkan keefektifan pengaruh utama. Anova mamgnguji interaksi tetapi tidak
mampu menentukan pola genotip atau lingkungan umhéningkatkan interaksi.
Sedangkan pada analisis komponen utama hanyafefektielaskan pengaruh interaksi
tanpa menerangkan pengaruh utamanya.

Dengan demikian untuk memperoleh gambaran seeéih luas dari struktur
data faktorial diperlukan pendekatan lain yaitu gloBengaruh Utama Aditif dengan
Interaksi Ganda (UAIG) ataAdditive Main Effects Multiplicative InteractiofAMMI),
yang merupakan gabungan dari pengaruh aditif paddiss ragam dan pengaruh

multiplikasi pada analisis komponen utama.



2.2 Modd AMMI

Model AMMI mempresentasikan komponen statistik yategdiri dari
pengaruh utamar(ain effecgt dan pengaruh interaksi melalui suku-suku mukagif
(multiplicative interactiony disamping komponen acak sisaan atau galat.

Pada dasarnya analisis AMMI menggabungkan analegem aditif bagi
pengaruh utama perlakuan dengan analisis komportamau ganda dengan
pemodelan bilinier bagi pengaruh interaksi yang wegfaatkan penguraian nilai
singular (SVD =Singular Value Decompositiprpada matriks interaksi (Mattjik &
Sumertajaya 2006).

2.2.1 Penguraian Bilinier Pengaruh Interaksi

Langkah-langkah pemodelan AMMI bagi pengaruh irkgrgenotipe dengan
lingkungan {,.) pada analisis ini adalah sebagai berikut (MaiikSumertajaya
2006):

1. Langkah pertama menyusun pengaruh interaksi datartuk matriks dengan
genotipe (baris) x lingkungan (kolom), sehinggartkatini berordea x b.
Yii. 0 Vi
[T o

Ya1i ' VYab
2. Langkah selanjutnya dilakukan penguraian bilinegh&dap matriks pengaruh

interaksi genotipe dengan lingkungan dengan meraigun Analisis
Komponen UtamgAKU) .

n
Yge = Z \/A_r(pgrper + (a.g)ge
r=1

= \/A_l(pglpel + \//1_2<Pg29e2 + ..t \/A_n(pgnpen + (aﬁ)ge (2-2)
Sehingga Model AMMI secara lengkap dapat dituliskabagai berikut:

n

Yger =utag+ Be + Z\/A_rgogrper + (aﬁ)ge + Eer

r=1



=utag+ Be + \/A_lgoglpel + \/A_Z(pgzpez + ..+
\/A_n(pgnpen + (aﬁ)ge t Eer 2.3)
dengang=1,2,...ae=1,2,...b;r=1,2,...n
Yger = nilai pengamatan dari ulangan ketaraf keg dari genotipe, dan

taraf kee dari lingkungan

U = komponen aditif dari pengaruh utama genotipelsgkungan

ag = pengaruh utama genotype dkgerhadap respons yang diamati

Be = pengaruh utama lokasi kderhadap respons yang diamati

\//1_” = nilai singular untuk komponen bilinieen (1,, adalah nilai eigen)

Al 2/12 2 ZATL
Ogn = pengaruh ganda genotipe gkeelalui komponen bilinier ke-

Pen = pengaruh ganda lingkunganekeelalui komponen bilinier ke;

Pada model AMMI diatas memiliki beberapa kendala:

(1).X9-1 920 = Y01 p2 = 1, untukn =1, 2, ..., mdan
(2). ZS=1 PgnPgn = Zgzl PenPen = 0, Untukn#n’;
0 ge = residu dari pemodelan bilinier
£ ger = pengaruh acak galat faktor tetap genotypg, Kejtor tetap lokasi ke

—e, ulangan ker.

Asumsi yang mendasari sebagai berikut:

1) $4a, =0, 3)  B~N(0,0p)

iid iid

2) 6ijj~N (0, 05), 4) Eegr™ N(0,02)



2.2.2 Perhitungan Jumlah Kuadrat dan DerajaaBeb

Pada model AMMI pengaruh aditif genotipe dan linggan serta jumlah
kuadrat dan kuadrat tengahnya dihitung berdasgrkda data rataan per genotipe
lokasi.

Pengaruh ganda genotipe dan lingkungan pada kstediduga dengan

Z

ge = Yge — YVg. — Vet Y., sehingga jumlah kuadrat interaksi dapat dituranka

sebagai berikut:
JKGE) =7 Xgezge’ =7 Xgc(Vge — Vg.— Ve +¥.)° =rteras(zz") (2.4)

Berdasarkan teorema pada aljabar matriks bahves w@ari suatu matriks
sama dengan jumlah seluruh akar ciri matriks terseb

tr(A) = X A (2.5)

Maka jumlah kuadrat untuk pengaruh interaksi kongmoken adalah akar
cirri ke-n pada model bilinier terseb@,,), jika analisis ragam dilakukan terhadap
data rataan per genotipe lingkungan, maka jumlah kuadrat komponen utama
interaksi ken adalah akar cirri ke-pada model linier terseb@t,,).

Jika analisis ragam dilakukan terhadap data sebgmamaka jumlah
kuadratnya adalah banyaknya ulangankali akar ciri ken (JK KU_,, = r1,,).
Pengujian masing-masing komponen ini dilakukan dangnembandingkannya
terhadap kuadrat tengah galat gabungan.

Tabel 2.1 Struktur Analisis Ragam Untuk Model AMM

Sumber Derajat Jumlah Kuadrat  Kuadrat tengah
K eragaman Bebas

Genotipe a-1 JK(Genotipe) KT(Genotipe)
Lingkungan b-1 JK(Lingkungan)  KT(Lingkungan)
Interaksi (IGL) (a-1)(b-1) JK(Interaksi) KT(Interaksi)
KUI, atb-1-2(1) JKKUI; KTKKUI 1
KUI, atb-1-2(2)  JKKUI; KTKUI ;
KUI; atb-1-2(t)  JKKUI; KTKUI
Residu (@-2)(b-2) JK(Residu)

Galat Gabungan b(a-1)(r-1)  JK(galat)
Total abr-1




Derajat bebas untuk setiap komponen AMisldlalah a+b-1-2t Besaran
derajat bebas ini diturunkan berdasarkan jumlalampater yang diduga dikurangi
dengan jumlah kendala. Banyaknya parameter yangydiddalala+b-1, sedangkan
banyak kendala untuk komponen ke-t adafdh Kendala yang dipertimbangkan
adalah kenormalan dan keortogonalan (Mattjik & Suajaya, 2006).

2.2.3 Penguraian Nilai SingulaG{/D

Nilai Singular(SVD merupakan pendekatan kuadrat terkecil dengarksedu
dimensi (pangkat matriks) data yang terbaik danymeiakan penyajian secara grafis
yang dikenal secara luas dengan nama Biplot.

Penguraian nilai singular untuk matriks pengaruheraksi Z adalah

memodelkan matriks tersebut sebagai berikut:

Z=ULA (2.6)
dengan :
Z = matriks data terpusat berukuran n x p
L = matriks diagonal akar dari akar posiih‘(g/i_n)) bukan nol darZ'Z

berukuran mx m, selanjutnya disebut nilai singular
A = matriks ortonormal dengan kolom-kolom matriks{Ag a, , ..., a,}

adalah vector-vektor ci#f'Z

U = matriks ortonormal ysng diperoleh dari perkalmmatriks-matriks
U=ZAL!= {ﬁz—z ...Z““}
VAL V1" T

2.2.4 Nilai Komponen AMMI
Secara umum nilai komponen ke-n untuk genotype lkadglah l,’i‘Pgn
sedangkan nilai komponen untuk lokasi ke-e adgfdfp,,,. Dengan mendefinisikan

L¥ (0 < k < 1) sebagai matriks diagonal yang elemen-elemen didgga adalah



elemen-elemen matriks® demikian juga matrik&'~*, danG=UL* sertaH=AL'"*
maka penguraian nilai singular dapat ditulis:
Z = GH' (2.7)
Sehingga skor komponen untuk faktor genotipe adadétm-kolom matriks G
sedangkan skor komponen untuk faktor lingkungatmafdeolom-kolom maktrikg$.

Nilai k yang digunakan pada analisis AMMI adalah Y.

2.2.5 Penentuan Banyaknya Komponen AMMI
Jika beberapa kolom pertama matriksdan H telah dapat menghasilkan
penduga& dengan baik maka banyak kolom matikslanH dapat dikurangi.

Gauch (1988) dan Crossa (1990) dalam Mattjik & Suaeya (2006)
mengemukakan dua metode penentuan banyaknya suambpoken utama yang
sudah cukup untuk penduga, ydtostdictiveSuccesslanPredictive Success

Postdictive succesderhubungan dengan kemampuan suatu model yang
tereduksi untuk menduga data yang digunakan dal@ambangun model tersebut.
Salah satu penentuan banyaknya komponen berdasadsadictive succesadalah
berdasarkan banyaknya sumbu tersebut yang nyasaupde analisis ragam.

Predictive succedserhubungan dengan kemampuan suatu model dugaan unt
memprediksi data lain yang sejenis tetapi tidakidékan dalam membangun model
tersebut (data validasi). Penentuan banyak sumbop&oen utama berdasarkan
predictive successi dilakukan dengan validasi silang, yaitu membadata menjadi
dua kelompok, satu kelompok untuk membangun modet &elompok lain
digunakan untuk validasi (menentukan jumlah kuadiahan). Hal ini dilakukan
berulang-ulang, pada setiap ulangan dibangun mo@elgan berbagai sumbu

komponen utama.
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2.3 Deskripsi Biplot AMMI

Alat yang digunakan untuk menginterpretasikan hdsiti model AMMI
adalah biplot. Biplot pada analisis AMMI biasanyarupa biplot antara nilai
komponen utama pertama dengan rata-rata respolotBipMI ;) dan biplot antara
nilai komponen utama kedua dan nilai komponen utpentama (Biplot AMM}).

Pada Biplot AMM| besarnya perbedaan pengaruh utama digambarkan oleh
jarak titik amatan pada sumbu mendatar, sedangidoeg@aan pengaruh interaksinya
digambarkan oleh jarak titik amatan pada sumbukiega

Klasifikasi kestabilan genotipe didasarkan padagldi AMMI, dengan
pendekatan selang kepercayaan normal ganda yarmpnbek ellips pada skor
komponen utama interaksinya. Semakin stabil suamotipe maka titik koordinatnya
akan semakin mendekati pusat koordirglips. Selang kepercayaagilips adalah
selang kepercayaan pada biplot dengan pusat (0t0k identifikasi genotipe stabil.
Jika letak suatu genotipe pada biplot berada didveeellips, maka genotipe tersebut
dikategorikan sebagai genotipe yang tidak staleijit juga sebaliknya. Berikut ini

persamaan untuk mendapatkan jari-@lips berikut:

n=4 Ai\/ G Fion-pa) (2.8)
dengan:
4 = panjang jari-jari; = 1 untuk jari-jari panjang; = 2 untuk jari-jari
pendek
n = banyaknya pengamatan
p = banyaknya peubah
Ai = nilai singular

Fipn-p(ay) = Nilai sebaran F denganétp dan db= n-p pada taraf nyata 5%

(Sa’diyah, 2011).



11

24 Analisisindeks Kestabilan AMMI

Kestabilan dibedakan menjadi dua, yaitu kestab#gtatis dan kestabilan
dinamis. Suatu genotipe dikatakan stabil statia jigspon genotipe tersebut stabil
antar lingkungan dan tidak ada keragaman respoar diigkungan. Konsep
kestabilan ini sering disebut konsep kestabilariogio Sedangkan genotipe yang
dikatakan stabil dinamis adalah genotipe yang rpere&ondisi lingkungan paralel
dengan rata-rata respon seluruh genotipe yang. omsep kestabilan ini sering
disebut konsep kestabilan agronomis (Becker 19&irdiang 2002).

Indeks stabilitas diperlukan untuk mempermudah magltingkat stabilitas
suatu genotipe terhadap lingkungan. Indeks dibangermdasarkan konsep jarak,
sehingga semakin besar indeks suatu genotipe, sekakin jauh jarak genotipe
dari pusat sumbu koordinat, artinya semakin tidakisgenotipe tersebut.

Indeks stabilitas genotipe ditentukan ditentukareholskor KUI yang
dihasilkan dari model AMMI sehingga hanya menggunakan skor Kddn KU,

indeks tersebut didefinisikan sebagai berikut:

1/2 2

ISA :\/(Ei/z (Skor KUL)| + [Skor KU12]2> (2.9)
2

Indeks yang didasarkan pada dua nilai KUI terbésaebut baik digunakan
jika persentase kergaman genotipe dan lingkungag gapat dijelaskan oleh biplot
AMMI ; besar. (Sa’'diyah, 2011)

2.5 Metode Resampling Bootstrap

Metode bootstrappertama kali diperkenalkan oleh Efron pada tahun919
Metode ini berfungsi untuk mengestimasi berbagainkitas statistik, menentukan
daerah kepercayaan, dan untuk menentukan fungssitdennon parametrik.

Pendekatarbootstrap dasar adalah memperlakukan sampel sebagai popldasi
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menerapkasamplinguntuk membangkitkan dugaan empiris bagi distrilsasnpling
statistik (Ruwaidah, 2002).

Misal x4, x5, ..., x, Sebagai sampel acak berukunardari populasi dengan
fungsi distribusi kontinlF yang tidak diketahui atau berdistribusi identik dzling
bebas (IID) sedangkén= s(x) merupakan parameter yang akan diestimasi. Untuk
menduga ketepatan paramelatapat diperoleh dari fungsi sebaran empiris Bari
Secara empiris sebaran ini menyatakan peluang un@aging-masing pengamatan
dari vektor acal; adalahl/n, untuki = 1,2,3, ..., nSampelbootstrapmerupakan
pengambilan sampel acak sebang#lali dari £, yaituX* = (x},x3, ..., x5,),

F- (x5,%5...,x5)
X* bukan suatu data asli, tetapi data hasil resagpliami X.

Satu himpunan dataootstrapmemiliki satu nilai dugaa@, yaitud* = s(x*).
Nilai s(x*) merupakan hasil dari penggunaan fungsi yang saamias@) padax*

n
Zi=1 Xi

seperti yang digunakan untukMisalkans(x) merupakan rataan sampe ==,

n *
i=1%i

makas(x*) adalah rataan sampel datotstrapx™ =

Pendugabootstrapser (§) merupakan galat baku dakj yaitu penduga yang
menggunakan fungsi sebaran empftidari distribusiF yang tak diketahui. Penduga
bootstrapser(A) dinotasikan dengases(8*), yaitu penduga galat baku daruntuk
himpunan data berukuramyang diambil secara acak dari sebafafEfron dalam
Novianti 2010).

Langkah pendugaan bootstrap dimulai dengan merazlherapa sampel
bootstrap yang saling bebas, menghitung penduga dari ulargaoistrap dan
menduga galat baku d#timenggunakan galat baku empiris dari ulangan hagtst

Pendugaan galat bakser(d) menggunakan simpangan baku sampel

sebanyalB* ulangan dan dihitung sebagai berikut:

B * _D* . 2 1/2
Zb:l[e (b) 0 ()] } (210)

Seg =
B { B-1
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dimana
~ B g«
b ()= 220 2.11)
Galat baku bootstrap digunakan untuk menyatakandgd@atan selang

kepercayaan terhadap parameterMisalkan suatu pendugadan penduga galat

bakuse, maka selang kepercayaan (1Gf) % untuké adalah

1/2

B n* _n* . 2
Z(o:)gé — 9‘ iZ(a) Th=1[0"1)-8"()] (2'12)
B-1

4

H

denganz(® merupakan sebaran normal baku dengan peluang (1)0%. Persamaan
diatas disebut penduga selang atau selang keparcaptuks.

Bootstrap digunakan bukan untuk menghasilkan patduga titik terbaik,
tetapi untuk menduga keakuratan penduga paranietstrap diselesaikan dengan
menentukan sampel bootstrap yang digunakan untukinga galat baku. Bootstrap
tidak membutuhkan rumus analitik yang rumit untekgugaan dan dapat digunakan
selama masih ada metode komputasi untuk mendapatkadiuga. Hal ini berarti
bahwa hanya dibutuhkan penggabungan perhitungeasiiteenggunakan komputer

untuk mendapatkan penduga parameter.



BAB 3. METODE PENELITIAN

3.1 Data Percobaan

Penelitian ini menggunakan data sekunder dari hasil penelitian Konsorsium
Padi Nasional (Bala Besar Padi Badan Litbang Pertanian Kementrian Republik
Indonesia) yaitu penelitian mengenai interaksi antara genotipe dengan lingkungan
pada galur harapan padi sawah. Rancangan percobaan dilakukan dengan
menggunakan Rancangan Acak Kelompok lengkap dengan data pengamatan yang
diukur adalah kandungan Fe (besi) dan Zn (seng), serta besaran yield produks padi
(Ton/Ha) pada data pengamatan yang terdiri dari 10 galur padi yang ditanam di 10
lingkungan dengan 3 ulangan. Adapun genotipe-genotipe yang dicobakan pada Tabel
3.1 sedangkan lokasi percobaan disajikan pada Tabel 3.2.

Tabel 3.1 Kode Genotipe Padi

Kode Genotipe

Gl BP9452F-12-1-B
G2 BP9454F-27-3-2-B
G3 BP9474C-1-1-B
G4 BP9454F-20-3-B
G5 BP9458F-21-1-4-B
G6 BP9454F-20-1-B
G7 BP9458F-36-8-B
G8 BP9458F-19-1-3-B

G9 CIHERANG



G10
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IR68144-3B-2-2-3

Tabel 3.2 Kode Lokasi Data Percobaan

Kode Genotipe

L1 Kuningan 06
L2 Sukamandi 06
L3 Temanggung 06
L4 Taman Bogo 08
L5 Banten 08
L6 Bandung08
L7 Kuningan 08
L8 Banjarnegara 08
L9 Pinrang 08
L10 Sukamandi 08

3.2 Kerangka Teoritis

Salah satu metode analisis data statistik yang dapat diterapkan dalam bidang

pertanian adalah analisis Additive Main Effects and Multiplicative Interaction

(AMMI) yang dalam perkembangannya dapat digunakan untuk mengkaji Genotypes

Environmental Interaction (GEI) pada suatu percobaan lokasi ganda (multilocation).
Analisis AMMI adalah suatu teknik analisis data percobaan dua faktor

perlakuan dengan pengaruh utama perlakuan bersifat aditif sedangkan pengaruh

interaksi dimodelkan dengan model bilinear ganda (Mattjik & Sumertajaya, 2006).

Untuk menjelaskan interaksi genotipe dengan lokasi. AMMI dengan biplotnya dapat

meringkas pola hubungan antar genotipe, antar lokasi, dan antara interaksi genotipe

dan lokasi.
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Daam hal ini biplot AMMI divisualisasikan kedalam plot dimensi dua dengan
daerah kepercayaan ellips guna menentukan kestabilan dari genotipe-genotipe
tersebut. Klasifikasi kestabilan genotipe ini dilakukan berdasarkan konsep jarak dari
sumbu (0,0) dan daerah kepercayaan ellips.

Pada biplot AMMI, plot titik-titik genotipe yang muncul hanya berupa satu
titik sehingga dibutunkan upaya untuk mendapatkan titik-titik inferensinya.
Pendekatan yang dilakukan yaitu dengan metode resampling bootstrap guna
mendapatkan sebaran titik-titik inferensi atau titik dugaan dari masing-masing
genotipe. Sebaran dari titik-titik dugaan ini akan menghasilkan daerah kepercayaan
titik-titik inferensinya guna menentukan kestabilan dari masing-masing genotipe.
Berikut ini merupakan gambar kerangka pikiran dalam melakukan prosedur

penelitian: e |

Tahap 11 : Resampling bootstrap

[ Data Percobaan }

Resampling Ulangan

Tahap | : Daerah Kepercayaan Boo@rap

Biplot AMMI y
@4 [ Matriks Interaksi

¢ A\ 4

e - . P

Matriks Interaksi ]

) Model AMMI (SVD,

v eigen vector, akar ciri)

eigen vector, akar ciri)

A 4

p
Model AMMI (SVD, }

-

v

Biplot AMMI ]

'

-

KUI;

} }
1 1
1 1
[} [}
1 1
1 1
1 }
1 1
1 1
[} [}
1 1
1 1
} }
1 1
1 1
[} [}
1 1
1 1
} }
1 / 1
1 1
[} [}
1 1
1 1
} }
1 1
1 1
[} [}
1 1
1 1
} }
1 1
1 1
[} [}
1 1
1 1
} }

[ Pengujian Ragam KUI; dan J

(.

____________________________

1 . .. g .
Biplot AMMI :Inferensu Titik-titik Biplot AMMI

Daerah Kepercayaan }

1

1

e 1

Waa |
_;[ Plot KUI;dan KUL; ]J] !
1

1
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Gambar 3.1 Kerangka Pikiran

3.3 Metodologi Penelitian

Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah analisis model AMMI
dengan pendekatan resampling bootstrap. Adapun software yang digunakan adalah R
verss 2.14.1 dengan mendesain skrip program model AMMI maupun proses
resampling bootstrap pada Window Console R-Gui serta didukung beberapa paket
(terdapat dalam lampiran) dalam software R versi 2.14.1. Oleh karenaitu dibutuhkan
beberapa tahapan dalam menganalisis data tersebut.

Penelitian ini terdiri dari 1l tahap analisis data. Pada tahap | adalah
melakukan analisis AMMI, selanjutnya pada tahap Il melakukan analisis AMMI
menggunakan pendekatan resampling bootstrap, tahap terakhir yaitu plot titik-titik
inferens masing-masing genotipe. Ketiga tahapan ini perlu dilakukan untuk
mendapatkan hasil komparasi yang diinginkan, dimana plot daerah kepercayaan
AMMI akan diinferensi dengan pendekatan resampling bootstrap sehingga akan
didapatkan daerah kepercayaan inferens titik-titik Biplot AMMI,. Masing-masing
daerah kepercayaan tersebut akan memperlihatkan kestabilan dari semua genotipe

sesual tujuan dari penelitian.

Tahap |
Daer ah K eper cayaan Biplot AMMI
1. Menginterpretasikan data percobaan ke dalam tabel ANOVA kemudian
mengubah ke dalam bentuk matriks interaksi
Menguraikan nilai SVD
Menginterpretasikan model melalui biplot AMMI,
Menentukan daerah kepercayaan biplot AMMI;

o ~ w DN

Menentukan genotipe yang stabil dengan daerah kepercayaan norma ganda

pada langkah 4 yang berbentuk €ellips.
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Tahap I
Proses Resampling Bootstrap

1. Data 3 ulangan dari setiap pengamatan variabel Fe, Zn, dan yield percobaan
padi diambil 3 sampel secara acak dengan pengembalian. Kemudian ketiga
data sampel dirata-ratakan, sehingga diperoleh hasil rata-rata sampel untuk
varietas ke-g dan lingkungan ke-e Yg"‘e :g=12,..,adane =1,2,..,b.

2. Data sampel dari langkah 1 kemudian dianalisis menggunakan analisis AMMI
untuk menduga parameter komponen aditif dan matriks interaksi, sehingga
diperoleh skor KUI. Dua skor KUI terbesar, KUI, dan KUI, ditentukan untuk
setiap genotipe (6; = [KUI;,, KUI;,]) dan lingkungan (6; = [KUI;,,
KUIL]).

3. Pengujian Kehomogenan ragam skor KUI.

Tahap |11
Daerah Kepercayaan Inferens Titik-titik Biplot AMMI
1. Langkah 1 dan 2 dari tahap Il dilakukan sebanyak B* = 1000 kali sehingga
diperoleh 6, dan 6;;0l=12,..,B* . Kemudian setiap elemen 6*
digambarkan pada grafik dimensi dua dan dihitung jarak d* dari titik pusat
(0,0).

d; = \/(KUI;)Z + (KUI)? i =12,..,B°

2. Dari 1000 jarak d* dihitung batas atas (r7;,,,-) dan batas bawah (r,;4,m) S€lang
kepercayaan (a =95 %)

* . Jx* * g%
Tuar = di + Za/,0r dan rgq1am = d; — za/,0r

3. Membuat daerah kepercayaan dengan plot grafik untuk masing-masing
genotipe dari hasil dugaan parameter menurut langkah (2). Untuk 1y,
merupakan ellips luar dengan jari-jari sebesar batas atas dan 75,4m

merupakan ellips dalam dengan jari-jari sebesar batas bawah.



4. Menentukan ringkasan hasil stabilitas genotipe berdasarkan langkah (3).
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BAB 4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Daer ah Kepercayaan Biplot AMMI

Tahapan dalam prosedur analisis AMMI mencakup petgoa SVD,
identifikasi Biplot AMMI, dan daerah kepercayaahips serta pemilihan genotipe
stabil. Analisis AMMI dapat menjelaskan interakgingtipe dengan lokasi. Dalam
menyajikan pola sebaran titik-titik genotipe dengadudukan relatifnya pada lokasi
maka hasil penguraian nilai singular diplotkan eaatu komponen genotipe dengan
komponen lokasi secara simultan. Penyajian dalamtukeplot yang demikian
disebut biplot.

Biplot AMMI, meringkas pola hubungan antar genotipe, antakuingan,
dan antara genotipe dan lingkungan, sehingga a&iMI dapat meningkatkan
keakuratan dugaan respon interaksi genotipe delmggkungan.Berikut merupakan
hasil analisis ragam (ANOVA) dari masing-masing adggengamatan sebelum

akhirnya dilanjutkan dengan analisis AMMI.

Tabel 4.1 ANOVA variabel pengamatsield

Sumber Jumlah  Kuadrat . _
Keragaman DB Kuadrat Tengah F Hitung  Nilai P
Genotipe 9 30319 3,3688 14,9815 0,000
Lokasi 9 281,642 31,2936 60,2485 0,000
Interaksi 81 132528 1,6361 7,2763 0,000

Residu 180 40475 0,2249

Tabel 4.2ANOVA variabel pengamatge

Sumber Jumlah  Kuadrat E Hitun Nilai P
Keragaman Kuadrat Tengah g

Genotipe 9 83,14 9,238 6,6881 0,000
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Lokasi 9 373,05 41,450 10,7602 0,000
Interaksi 81 251,45 3,104 2,2475 0,000
Residu 180 248,62 1,381

Tabel 4.3 ANOVA variabel pengamatdn

Sumber Jumlah  Kuadrat F Hitung  Nilai P
Keragaman Kuadrat Tengah
Genotipe 9 1126,27 125,141 16,7875 0,000
Lokasi 9 1913,32 212,591 16618 0,000
Interaksi 81 299680 36997 4,9631 0,000
Residu 180 134180 7,454

Hasil ANOVA diatas menunjukkan bahwa pengaruh geeafan lingkungan
berbeda nyata pada = 5%. Pengaruh utama genotipe yang berbeda nyata
menunjukkan bahwa paling sedikit pada lingkungangyaama ada satu genotipe
tanaman padi yang memberikan respon berbeda deygyemipe tanaman padi lain.
Pengaruh utama lingkungan yang berbeda nyata medkan bahwa secara umum
lingkungan mempengaruhi daya hasil tanaman padi pmgaruh lingkungan
memberikan sumbangan terbesar yang artinya bahgiati daya hasil tanaman padi
sangat bergantung pada lingkungan dimana jenistigenditanam.

Faktor genotipe dan lingkungan dikatakan berint@radpabila pengaruh
faktor genotipe berubah pada saat perubahan &htdrflingkungan berubah, begitu
pula sebaliknya. Hasil ANOVA menunjukkan pengamieraksi yang nyata pader
5% dengan makna bahwa paling sedikit ada satu igenotemberikan respon yang
berbeda pada lingkungan yang berbeda. Hal ini njekkan dengan adanya
pengaruh interaksi yang nyata, maka analisis ddpahjutkan dengan prosedur
AMMI.

Pada Biplot AMM} dari analisis AMMI dapat digunakan untuk melihat
genotipe-genotipe stabil pada seluruh lokasi pexanbOleh karena itu dibutuhkan
daerah kepercayaalips pada biplot dengantitik pusat (0,0) sebagai ukut@iam
menentukan genotipe yang stabil. Genotipe yangkngta diluar areaéellips

dikategorikan sebagai genotipe yang tidak stabditbepula sebaliknya.Struktur
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interaksi antara genotipe dan lingkungan masingangagriabel pengamatan dapat
dilihat dari BiplotAMMI, pada Gambar 4.1, yaitu plot ant&fdl, danKUI,.
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(c)
Gambar 4.1 (a)Biplot AMMivariabel pengamatarield, (b)Biplot AMMI,
variabel pengamatare, (c)Biplot AMMI,variabel pengamatatn

Hasil plot Gambar 4.1(a) menggambarkan keragamtankasi dari variabel
pengamatalyieldsebesar 78,3%, masing-masing 58,9% urkiK, dan 19,4% untuk
KUI,. Untuk hasil plot Gambar 4.1 (b) juga menggambakeragaman interkasi dari
variabel pengamatdresebesar 64,3%, masing-masing 40,6% uriK, dan 23,7%
untukKUI,. Pada variab&h plot Gambar 4.2 (c) keragaman interaksinya sebesar
80,0%, masing-masing 66,6% untuKUI, dan 13,4% untulKUI,. Keseluruhan
variabel pengamatan menunjukkan keragaman intexaks relatif besar melebihi

50%.

Genotipe yang letaknya berada didaerah kepercayapsdan memiliki jarak
yang cukup dekat dengan titik pusat (0,0) merupaemotipe yang stabil, misalnya
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untuk variabel pengamatarield genotipe yang stabil yaitu G9 dan genotipe yang

paling tidak stabil adalah G2. Hal ini berlaku ppkda variabel pengamatke dan

Zn, genotipe yang paling stabil untuk variabel pengi@mie yaitu G9 dan G3, untuk

variabel pengamatardn yaitu G1 dan G5.Namun, untuk genotipe yang tidakibk

pada variabel pengamat&e yaitu G4 dan G2, pada variabel pengamataryaitu

G3.

Berdasarkan persamaan (2.9) konsep kestabilanditiggjukkan dari Indeks

Stabilitas AMMI yang melihat posisi relatif genatipierhadap titik pusat biplot

AMMI,. Tabel 4.4 sampai 4.6 merupakan hasil perhitun§andari masing-masing

variabel pengamatan.

Tabel 4.4 Indeks Stabilitas AMMI (ISA) variabel pamataryield

Genotipe ISA Rank
G1 0,3566061 4
G2 1,4577589 10
G3 0,4731007 7
G4 0,2633933 2
G5 0,3259504 3
G6 0,4663290 6
G7 0,7091819 9
G8 0,3953397 5
G9 0,1952512 1*

G10 0,6554702 8

Keterangan : *) genotipe stabil

Tabel 4.5 Indeks Stabilitas AMMI (ISA) variabel gamatarf-e

Genotipe ISA Rank
Gl 0,6742879 4
G2 0,9064590 8
G3 0,4510570 2
G4 1,4040741 10
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G5 0,8771712
G6 1,0557409
G7 0,7721257
G8 0,7260926
G9 0,3972479 1*
G10 0,5511255 3

U1 o O~

Keterangan : *) genotipe stabil

Tabel 4.6 Indeks Stabilitas AMMI (ISA) variabel gamatarzn

Genotipe ISA Rank
G1 0,3645407 1*
G2 2,1205774 10
G3 2,1000968 9
G4 0,9909581 4
G5 0,3822427 2*
G6 0,8014177 3
G7 1,4495321 8
G8 1,0056054 5

6
7

G9 1,0457211
G10 1,1179424

Keterangan : *) genotipe stabil

4.2 ldentifikasi Distribus Titik-titik Biplot AMMI Menggunakan Metode
Resampling Bootstrap

Pada model AMMI, plot antar&UI, danKUI, untuk melihat kestabilan
genotipe hanya berupa suatu titik dari setiap geeadan menyatakan keragaman
dari genotipe tersebut. Sedangkan penggunaan paadekmetoderesampling
bootstrapuntuk menampilkan plot Kildan KUL berupa titik-titik dugaan atau titik-
titik inferensi dalammenentukan kestabilan gereotip

Keragaman dari skdfUI; danKUI, didapatkan melalui simulasi data hasil
ulangan untuk memperoleh matriks interaksi dengatoderesampling bootstrap

yang dilakukan pada data asli. Prosesampling yang dilakukan adalah pada data
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asli yang memiliki 3 data ulangan dilakukan pengidenb3 data baru dengan
pemulihan untuk setiap genotipe di setiap lokasijrgyga terdapat®3 27 kombinasi
data yang mungkin terjadi. Dalam hal ini penelittAlakukan pada 10 genotipe di 10
lingkungan dengan perlakuan 3 kali ulangan makan akperoleh271°*1%matriks
interaksi.

Prosegesampling ini dilakukan dengan iterasi sebanyak 1000 kdiirsgga
didapatkan 1000 matriks interaksi baru sebagail hdaii prosesresampling.
Kemudian dengan menerapkan proses AMMI kedalam If@liks tersebut akan
didapatkan skoKUI; danKUI; dari setiap iterasi pada kombinasi data baru yang
terbentuk. Pada setiap titik skkdl; danKUI; dihitung jarak relatitl* terhadap titik
pusat (0,0) dan daerah kepercaydéips.

Analisis komponen utama menghasilkan komponen atajang saling
ortogonal dan saling bebas sehingga koefisien-&iesinya bersifat ortogonal dan
skor komponennya tidak saling berkorelasi. Langlsganjutnya hasil — hasil
komponen utama dari masing-masing genotipe diwmgde uji statistika.

Pengujian yang dapat digunakan untuk pengujian rkegenan ragam adalah
dengan menghitung uji statistika sebaran F denganidsis:
Hy: 02y, = 02y, (ragam dari perlakuan sama)

H;: paling sedikit satu dari ragam perlakuan tidaksa

Hasil ragam skoKUI; danKUI; serta korelasinya disajikan pada tabel 4.7
sampai 4.9.

Tabel 4.7 Ragam koragam dan korelasi $dér; danKUI, variabel pengamatan

Yield
Genotipe OxuIl OkUI2 OKUILKUI2 korelasi
Gl 0,4232 0,4977 0,0023 0,0111
G2 1,2587 0,7256 0,0089 0,0097
G3 0,6577 0,5715 0,0281 0,0747
G4 0,5717 0,5977 0,0062 0,0182
G5 0,5724 0,5918 0,0040 0,0118

G6 0,4318 0,5092 0,0154 0,0702
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G7 0,5807 0,5634 -0,0106 -0,0324
G8 0,6732 0,6123 0,0013 0,0031
G9 0,4326 0,4649 0,0061 0,0308
G10 0,4844 0,5589 0,0143 0,0529

Tabel 4.8 Ragam koragam dan korelasi $dér; danKUI, variabel pengamatdre

Genotipe OxuIl OxUI2 OKUILKUI2 korelasi
Gl 0,5767 0,7838 0,0442 0,0977
G2 0,9771 0,9503 -0,0411 -0,0442
G3 0,6992 0,6659 0,0397 0,0854
G4 1,1284 0,6809 0,1143 0,1488
G5 1,0041 0,5964 0,0254 0,0425
G6 0,5234 0,7752 -0,0237 -0,0584
G7 0,5618 0,6762 0,0189 0,04992
G8 0,5028 0,4783 0,0152 0,0635
G9 0,5258 0,5840 0,0313 0,1021

G10 0,4541 0,5304 -0,0099 -0,0411

Tabel 4.9 Ragam koragam dan korelasi $dér; danKUI,, variabel pengamatatn

Genotipe OxuIl OxUI2 OKUILKUI2 korelasi
Gl 0,8622 1,1126 0,0347 0,0362
G2 1,9872 1,5152 0,3367 0,1118
G3 2,6446 1,3447 -0,2541 -0,0714
G4 1,1753 1,2798 -0,0420 -0,0279
G5 0,7145 0,8207 -0,0272 -0,0465
G6 0,8254 0,9507 -0,0336 -0,0429
G7 0,9722 1,1186 -0,0628 -0,0577
G8 0,7484 1,0565 -0,0115 -0,0146
G9 1,1019 1,0494 -0,0087 -0,0075

G10 0,9428 1,1108 0,0343 0,0327

Jika hasil uji terimaH, maka dapat disimpulkan bahwa rag&mil; dan
ragam KUI; sama sehingga sebaran titik-titik inferensinya niartg distribusi
bivariate normal yang konturnya berupeircular. Hal ini berlaku sebaliknya jika

tolak H, maka dapat disimpulkan bahwa ragHbl; dan raganKUI; tidak sama
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sehingga sebaran titik-titik inferensinya mengikdistribusi bivariate normal yang
konturnya berupallips.

4.3 Daerah Kepercayaan Inferens Titik-titik Biplot AMMI

Pendekatan untuk menentukan titik-titik inferensilak satunya dengan
metoderesampling bootstrap, sehingga berdasarkan persamaan (2.12) maka masing-
masing genotipe memiliki daerah kepercayaan ftitik-inferensi dan menghasilkan
batas atasr{,,,)dan batas bawahj,.,) sebagai jari-jarellips. Sehingga dalam
menentukan kestabilan dapat dilihat dari sebarakHtitik inferensi yang lebih
banyak jauh dari sumbu (0,0) atau sebaliknya meatdskmbu (0,0).

Pada variabel pengamatafield tanaman padi didapatkan G2 merupakan
genotipe yangcenderung tidak stabil dengan sebt@inyang tidak mengumpul
mendekati sumbu pusat (0,0). Daerah kepercaggrs membentuk lubang atau
rogga yang cukup besar artinya titik-titik inferetegsebut juga memiliki keragaman
yang besar sedangkan G9 merupakan genotipe yang aikbil karena sebaran
titiknya dan daerah kepercayadiips yang mendekat ke sumbu pusat (0,0) berarti
memiliki keragaman yang kecil.

genotipe 2

genotipe 9

KUI 2
1]

KUl 2
a

(a) (b)
Gambar 4.2 (a) G2 genotipe yang tidak stabil @GO genotipe yang stabil
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Pengklasifikasian kestabilan genotipe juga berlgkada dua data set
pengamatan lainnya. Pada variabel pengamB&rnG2 merupakan genotipe yang
tidak stabil ditunjukkan dengan adanya rongga daénplot daerah kepercayaan
ellips nya dan sebaran titiknya yang cenderung menjauhsdarbu pusat (0,0) dan
genotipe yang stabil yaitu G9 dengan sebaran ditik daerah kepercayaahips
yang mendekat ke sumbu pusat (0,0).

genotipe 2

genotipe 9

KUl 2
0

KUl 2
i}

(a) (b)
Gambar 4.3 (a) G2 genotipe yang tidak stabil duG@genotipe yang stabil
Untuk variabel pengamatatn tanaman padi juga diperoleh genotipe yang
stabil dan tidak stabil, yaitu G3 sebagai genoypag tidak stabil dengan daerah
kepercayaamlips yang cukup lebar. Sedangkan G5 sebagai genotipéd dengan
keragaman sebaran titiknya yang kecil ditunjukkan daerah kepercayaannya. Hasil
ini didapatkan sesuai karakteristik umum dari Kaeitda genotipe.
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genotipe 3 genotipe 5

KUI'2
0

KUl 2
0

Gambar 4.4 (a) G3 genotipe yang tidak stabil @6 genotipe yang stabil

Berikut ini juga disajikan rata-rata jarakellips serta batas atas dan batas

bawah jarakr* dari masing-masing variabel pengamatan.

Tabel 4.10 Daerah kepercayagmps skor KUI; danKUI; variabel pengamatan

Yield
: KUI, KUI»
: Simpangan
Genotipe  Rataan " " Ellips  Ellips  Ellips __ Ellips
luarl dalaml luar2 dalam?2

Gl 0,5595 0,2846 1,1175 0,0016 0,9868 0,0014
G2 1,4298 0,3257 2,0683 0,7914 1,8265 0,6988
G3 0,7725 0,3380 11,4351 0,1098 1,2673  0,0970
G4 0,6824 0,3463 1,3612 0,0036 1,2020 0,0032
G5 0,6994 0,3292 11,3448 0,0540 1,1876  0,0477
G6 0,5494 0,2903 11,1185 -0,0197 0,9878 -0,0174
G7 0,7271 0,2688 1,2541  0,2001 1,1075 0,1767
G8 0,7837 0,3783 11,5252 0,0422 1,3469 0,0372
G9 0,5278 0,2654 11,0482 0,0074 0,9256 0,0066

G10 0,6245 0,3264 1,2644 -0,0153 1,1166 -0,0135
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Tabel 4.11 Daerah kepercayagiips skorKUI; danKUI; variabel pengamatake

. Simpangan KU KUI2
Genotipe  Rataan "o, Elips  Ellips _ Ellips _ Ellips
luarl dalaml luar2 dalam?2
Gl 0,8845 0,4290 11,7253 1,4334 0,0436 0,0362
G2 1,3114 0,4659 2,2247 1,8483 0,3982 0,3308
G3 0,8984 0,4294 1,7401 1,4457 0,0566 0,0470
G4 1,4012 0,6229 2,6223 2,1786 0,1801 0,1497
G5 1,1358 0,5533 2,2204 1,8447 0,0512 0,0425
G6 0,9812 0,3798 1,7257 1,4337 0,2368 0,1967
G7 0,8978 0,3847 1,652 1,3724 0,1437 0,1193
G8 0,7349 0,2959 1,3149 1,0924 0,1549 0,1287
G9 0,7285 0,3559 11,4261 1,1848 0,0309 0,0256
G10 0,6937 0,2719 1,2268 1,0192 0,1607 0,1335

Tabel 4.12 Daerah kepercayagnps skor KUI; danKUI; variabel pengamatatn

. Simpangan KUl KUI2
Genotipe  Rataan " " Ellips  Ellips _ Ellips __ Ellips
luarl dalaml luar2 dalam2
Gl 1,0934 0,7927 2,6471 2,2686 -0,4602 -0,3944
G2 2,3063 0,7775 3,8303  3,2827 0,7822 0,6704
G3 2,7950 0,6952 4,1577 3,5633 1,4322 1,2274
G4 1,3876 0,8041 2,9638 2,5401 -0,1885 -0,1615
G5 0,9023 0,4559 1,7959 1,5391 0,0086 0,0074
G6 1,0081 0,5168 2,0212 1,7322 -0,0049 -0,0042
G7 1,2712 0,5119 2,2746 1,9494 0,2678 0,2295
G8 1,0758 0,5468 2,1477 1,8406 0,0040 0,0034
G9 1,2648 0,6635 2,5653 2,1986 -0,0357 -0,0306
G10 1,1891 0,5493 2,2659 1,9419 0,1123 0,0962

4.4 Pembahasan

Pada masing-masing variabel pengamatan telahldisdfahwa genotipe yang
berada dalangllips merupakan genotipe yang stabil, namun perlu ddakuwpaya
pendugaan titik-titik Biplot untuk memberikan keyaén terhadap kategori genotipe-
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genotipe yang stabil maupun yang tidak stabil dengaenggunakan metode
resampling bootstrap.

Berdasarkan hasil Biplot AMM] pada variabel pengamatafield tanaman
padi memiliki keragaman sebesar 78,3% dengan genotang stabil yaitu G9
ditunjukkan pula melalui urutan pertama ISA dan gadbel 4.7, G9 daerah
kepercayaannya memilil@llips luar yang tidak terlalu besar diikugilips dalam
yang cukup dekat dengan titik pusat (0,0). Habevilaku sebaliknya dengan genotipe
yang tidak stabil G2 menempati urutan terakhir mwalt(BA juga pada daerah
kepercayaannya memilikllips luar terbesar dadlips dalam yang menjauh dari titik
pusat (0,0).

Pada variabel pengamatan kandundam memiliki keragaman terkecil
dibanding variabel pengamatan lainnya yaitu 64,8%notipe stabil yang diberikan
Biplot AMMI , menunjukkan G9 sebagai genotipe yang stabil dan @&upakan
genotipe yang tidak stabil. Dalam hal ini, bilailtht dari Biplot AMMI, genotipe
yang dikategorikan stabil berada dalam daerah kageanellipsnya, sehingga G9
dan G3 merupakan genotipe yang stabil ditunjukkaa dari urutan pada ISA yang
menempati urutan ke-1 dan ke-2. Berdasarkan talddl daerah kepercayaannya
memiliki elips luar terkecil dardllips dalam yang lebih dekat ke titik pusat (0,0)
adalah G9 maka genotipe tersebut merupakan gengdipg lebih stabil dibanding
G3. Kemudian untuk genotipe yang tidak stabil dipedr G2 dan G4 memiliki jarak
terjauh dari titik pusat dengan menempati urutak k&-9 dan ke-10, bila dilihat dari
tabel 4.11 daerah kepercayaan yang dimiliki terdppebedaan dalam besarrgaps

luar danellips dalam.

Besarnyadllips luar antara G2 dan G4 memiliki pencaran titikktitnferensi
yang lebih luas pada G4 tetapi menjadi berbeda pedararellips dalamnya dengan
G2 cenderung menjauh dari titik pusat (0,0) dibagdz4, sehingga yang lebih
meyakinkan sebagai genotipe yang tidak stabil yau
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Variabel pengamatan yang terakhir yaftudengan nilai keragaman terbesar
80% dibanding variabel pengamatan yang lain. Kemnagayang cukup besar ini
memberi pengaruh yang besar pula dalam menentutaremsi titik-titiknya. Pada
Biplot AMMI,, genotipe yang stabil yaitu G1 dan G5 karena lzedalam daerah
kepercayaasmllipsdan G2 merupakan genotipe yang tidak stabil katithaya yang
menjauh dari titik pusat (0,0).

Dalam urutan ISA, G3 dan G5 menempati urutan duatae dibanding
genotipe lainnya, berlaku pula pada G2 yang mengmypatan terakhir. Jika
dibandingkan dengan tabel 4.12 daerah kepercagtipanya tidak cukup konsisten
dengan hasil Biplot AMMI maupun dengan tabel 4.9 ISA, misalnya untuk gpaoti
yang stabil yaitu G1 dan G5 memiliki perbedaan makzesarellips luar danellips
dalamnya. Untulellips luar, G1 memiliki pencaran inferensi titik-titika lebih besar
dibanding G5 namun paddlips dalamnya G1 memiliki jarak yang lebih dekat
dengan titik pusat (0,0) dibanding G5 sehinggaapdasarnya kedua genotipe ini
stabil, namun karendlipsluar G5 lebih kecil dari G1 yang berarti keragamann
juga lebih kecil sehingga G5 merupakan genotipe yabih stabil.

Hal ini berlaku pula pada genotipe yang tidak $tghitu G3 dan G2dengan
menempati urutan dua terbawah pada ISA dan mendékirah kepercayaaslips
luar dan dalam yang cukup besar dibanding genddipaya. Penentuan G3 sebagai
genotipe didasarkan pada daerah kepercaywHaps luar dan dalam nya yang
memiliki pencaran paling besar, ketidak konsisteaaara ISA dengan daerah
kepercayaan inferensi titik-titik ini disebabkarelol besarnya keragaman variabel
pengamatarZn sehingga berdampak pula pada genotipe-genotipmyiai dalam
variabel tersebut.

Keragaman yang semakin besar dari Biplot AMMI mgukkan semakin
banyaknya perbedaan dalam penentuan kestabilartiggmga. Hal ini semakin

memperkuat dugaan penelitian sebelumnya dari Novi@d10) dimana upaya
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inferensi titik-titik Biplot ini akan baik bila dignakan pada keragaman Biplot
AMMI ; yang kecil, sehingga hasilnya tidak akan jauh égaldengan Biplot AMMI
dan konsep jarak ISA.



BAB 5. PENUTUP

5.1 Kesimpulan

1. Pendekatan metodeesampling bootstrap dilakukan dengan messampling
ulangan percobaan lokasi gandaulfi location) pada kasus tanaman pangan
padi fungsional sehingga dapat menentukan sebditannferensi atau titik
dugaarkKUI; danKUI;.

2. Penentuan kestabilan genotipe titik-titik inferenBiplot dari variabel
pengamataryield, Fe, danZn tanaman pangan padi yang diperoleh melalui
pendekatan metode resampling bootstrap tidak jauh berbeda dengan
plot KUI;danKUI, pada model AMMI .

5.2 Saran
Dalam upaya inferensi titik-titik Biplot dengan tade resampling bootstrap
perlu diperhatikan besarnya persen (%) keragamaplotBya, sehingga
membutuhkan penelitian lebih lanjut untuk mengkpgngaruh keragaman

tersebut.



DAFTAR PUSTAKA

Kang MS. 2002. Genotipe-Environment InteractionogPess and Prospects. Di
dalam : Kang MS, editorQuantitative Genetics. Genomic and Plant
Breeding. Florida: CRC Pr. him .221-243.

Lavoranti OJ, Dias CTDS, Kraznowski WJ. 200henotype stability via ammi
model with bootstrap re-samplin@oletim de Pesquisa florestal. 2:45-52.
http://www.Ice.esalq.usp.br/tadeu/Osmir_Tadeu Waptef [14 Juni 2012].

Mattjik AA, Sumertajaya IM. 2006Perancangan Percobaan dengan Aplikasi SAS
dan Minitab Jilid 1, Edis 2. Bogor: IPB Press.

Novianti P, Mattjik AA, Sumertajaya IM. 2010. Pergdan Kestabilan Genotipe Pada
Model AMMI Menggunakan Metode Resampling Bootstiagr.um Statistika
dan Komputasi. p: 28-35. Vol. 15 No. 1.

Ruwaidah , S. 2002nferensi mean dari statistik-L dengan metode bootstrap.
Undergraduate thesis, Semarang: FMIPA UNDIP.

Sa’'diyah, H. 2011. Indeks Stabilitas AMMI untuk [Batuan Stabilitas  Genotipe
pada Percobaan MultilokagMAP. Vol. 10 NO.2 2011.

Tirta, 1. M., 2005 Buku Panduan Program Satistika R. Jember: UPT Penerbitan

Universitas Jember.



A. Skrip Program R untuk analisis AMMI (datapadiammi.R

data<-read.table(file="G:/padi.txt",
col.names=c("Lokasi","Ulangan","Entry","Variabel"))

library(ellipse)
library(agricolae)

##HHMENGUBAH DATA KE BENTUK MATRIKS####

genotipe<-10

lokasi<-10

ulangan<-3

datapadi<-array(data[,4],c(genotipe,lokasi,ulangan) )

###RATA-RATA HASIL ULANGAN ###
rataanhasil <- matrix(0,genotipe,lokasi)

i<-0
for(i in 1:genotipe)
{
j<-0
for(j in 1:lokasi)
{
rataanhasil[i,j] <- mean(datapadi[i,,])
}
}

###RATA-RATA HASIL GENOTIPE DAN LINGKUNGAN###
rataanbaris <- rowMeans(rataanhasil)
rataankolom<-colMeans(rataanhasil)
rataanumum<-mean(rataanhasil)

HHHHMENGHITUNG MATRIKS INTERAKSI###H#
interaksi<-matrix(0,genotipe,lokasi)

i<-0
for (i in 1:genotipe)
{
j=0
for (j in 1:lokasi)
{
interaksi[i,j]<-rataanhasil[i,j]-rataanbarisi]-
rataankolom[j]+rataanumum
}
}

####H#PENGURAIAN NILAI SINGULAR (SVD)#####
akarciri<-svd(interaksi)$d
vektorcirigen<-svd(interaksi)$u



vektorciriling<-svd(interaksi)$v
akar<-sqrt(akarciri)
L<-diag(akar)
KUIGEN<-vektorcirigen%*%L
KUILING<-vektorciriling%*%L
KUI<-rbind(KUIGEN,KUILING)
KUI2<-KUI[,1:2]

###BIPLOT SELANG KEPERCAYAAN AMM I###
gntp<-paste(c("G"), 1:genotipe, sep=""
Igkg<-paste(c("L"), 1:lokasi, sep="")
gab<-c(gntp,lgkg)

varkovKU<-matrix(0,2,2)
varkovKU[1,1]<-var(KUI2[,1])
varkovKU[1,2]<-cov(KUI2[,1],KUI2[,2])
varkovKU[2,1]<-varkovKUJ[1,2]
varkovKU[2,2]<-var(KUI2[,2])
jum<-genotipe+lokasi
rasiodbKU<-(2*(jum-1))/(jum*(jum-2))
akarcirivarKU<-svd(varkovKU)$d
vektorcirivarKU<-svd(varkovKU)$u

#H#HBIPLOT AMMI2##H

par(mfrow=c(1,1))

plot(ellipse(varkovKU,centre=c(0,0),t=sqrt(rasiodbK
-2))))),xlab="KUI 1'ylab="KUI 2' xlim=range(KUI2][,
ylim=range(KUI2[,2]),main="Biplot AMMI-2 dan selang
KUI" type="l")

points(KUIGEN[,1],KUIGENI,2], type="p")

text(KUIGENT[,1],KUIGEN[,2],labels=gntp,col="blue")

abline(h=0)

abline(v=0)

for (i in 1:lokasi)

{

x21<-c(0,KUILINGIi,1])

y21<-¢(0,KUILINGJi,2])

points(x21, y21, type="l', col="red", xlab="KUI 1/,
text(KUILINGJi,1],KUILING]i,2],labels=Igkg][i])

}

#it#tabel ANOVA###
attach(datafe)
REP<-3

U*(gf(0.95,2,(jum
1)),

kepercayaan

ylab="KUI 2')



MSerror<-0
model<-AMMI(Lokasi,Entry,Ulangan,Fe,MSerror,xlim=c
(-2,2),ylim=c(-2,2),main= '"Padi")



B. Skrip Program R untuk analisis AMMI menggunakan adetresampling
bootstrap (datapadi.R)

#HHH#MENGUBAH DATA KE BENTUK MATRIKS####

genotipe<-10

lokasi<-10

ulangan<-3

iterasi<-1000

padi<-array(datapadi[,4],c(genotipe,lokasi,ulangan) )

HHHHHHHMATRIKS ITERASI KUI HASIL ITERASI##H#H#
butsgenl<-matrix(0,genotipe,iterasi)
butsgen2<-matrix(0,genotipe,iterasi)
butsenvl<-matrix(0,lokasi,iterasi)
butsenv2<-matrix(0,lokasi,iterasi)

akarciriboots<-matrix(0,iterasi,genotipe)
akarboots<-matrix(0,iterasi,genotipe)

H#HH#AHHASIL ITERASI####
I<-0
for (I in Ll:iterasi)

{

databaruboots<-array(0,c(genotipe,lokasi,ulangan) )

###DATA HASIL RESAMPLING ULANGAN###

x<-0
for(x in 1:genotipe)
{
y<-0
for(y in 1:lokasi)
{
z<-0
for(z in 1:ulangan)
{

acak<-sample(1:ulangan,T)
databaruboots[x,y,z]<-padi[x,y,acak]

}
}

###RATA-RATA HASIL ULANGAN ###
rataanboots <- matrix(0,genotipe,lokasi)
baris <- 0
for(baris in 1:genotipe)

kolom<-0
for(kolom in 1:lokasi)



rataanboots[baris,kolom]<- mean(databaruboots[baris ,kolom,])

}

###RATA-RATA BARIS MATRIKS DATA RATAAN###
rataanbarisboots <- rowMeans(rataanboots)
rataankolomboots<-colMeans(rataanboots)
rataanumumboots<-mean(rataanboots)

#HHHHAMATRIKS INTERAKSI##HH#
interaksiboots<-matrix(0,genotipe,lokasi)
gen<-0
for (gen in 1:genotipe)
{
env=0
for (env in 1:lokasi)
{
interaksiboots[gen,env]<-rataanboots[gen,env]-
rataanbarisboots[gen]-rataankolomboots[env]+rataanu mumboots

}
}

#HH##PENGURAIAN NILAI SINGULAR (SVD)##H##H
akarciriboots]l,]<-svd(interaksiboots)$d
vektorcirigenboots<-svd(interaksiboots)$u
vektorcirilingboots<-svd(interaksiboots)$v

####PENENTUAN KUI1 DAN KUI2 GENOTIPE####
akarboots[l,]<-sqrt(akarciriboots]l,])
Lboots<-diag(akarboots]l,])
L2boots<-Lboots[1:2,1:2]
Uboots<-vektorcirigenboots[,1:2]
Gboots<-Uboots%*%L2boots
gh<-0
for(gb in 1:genotipe)
{
butsgenl[gb,l]<-Gboots[gb,1]
butsgen2[gb,l]<-Gboots[gb,2]
}

##H#H#PENENTUAN KUI1 DAN KUI2 LINGKUNGAN####
Vboots<-vektorcirilingboots[,1:2]
Hboots<-Vboots%*%L2boots

Ib<-0



for(lb in 1:lokasi)
{
butsenvl]lb,l]<-Hboots[Ib,1]
butsenv2[lb,l]<-Hboots[lb,2]
}

}
bootstrapl<-rbind(butsgenl,butsenvl)

bootstrap2<-rbind(butsgen2,butsenv?)

e RATA-RATA KOMPONEN UTAMA®*rkkkkkyy
#**RATA-RATA KUI1 DAN KUI2 GENOTIPE****#
jum<-genotipe-+lokasi
meanrowbootl <- c(rep(0,jum))
rowbl <- 0
for(rowbl in 1:jum)

{

meanrowbootl[rowbl] <- mean(bootstrapl[rowbl,])

}

rataanbarisbootl<-matrix(meanrowbootl,jum,1)

meanrowboot2 <- c(rep(0,jum))
rowb2 <- 0
for(rowb?2 in 1:jum)

{

meanrowboot2[rowb?2] <- mean(bootstrap2[rowb2,])

}

rataanbarisboot2<-matrix(meanrowboot2,jum,1)

#***RATA-RATA KOMPONEN UTAMA GENOTIPE DAN LINGKUNGN HASIL
RESAMPLING****#
komputamagabboots<-cbind(rataanbarisbootl,rataanbar isboot2)

Sgabl<-mean(akarboots[,1])
Sgab2<-mean(akarboots[,2])
bobot_i<-akarboots[,2]/akarboots][,1]
bobot<-Sgab2/Sgabl

library(plotrix)
gen<-1
komputamagab<-cbind(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,])
jarak<-c(l:iterasi)
for (1in l:iterasi)
{
jarak[i]<-
sgrt(((komputamagabli,1])*2)+((bobot_i[i[*komputama gabl[i,2])*2))



}

ratajarak<-(sum(jarak))/iterasi
varjarak<-var(jarak)
stdjarak<-sd(jarak)
rbootsluar<-ratajarak+1.96*stdjarak
rbootsdalam<-ratajarak-1.96*stdjarak
elipsluarl<-rbootsluar
elipsluar2<-bobot*rbootsluar
elipsdalaml1<-rbootsdalam
elipsdalam2<-bobot*rbootsdalam

plot(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,],xlim=range(-3,3) ,ylim=range(-
3,3),xlab="KUI1",ylab="KUI 2', main= 'genotipe 1"

abline(h=0)

abline(v=0)

draw.ellipse(0,0,elipsluarl,elipsluar2,angle=0,
segment=c(0,360),border="red")

draw.ellipse(0,0,max(0,elipsdalam1),max(0,elipsdal am2),angle=0
, segment=c(0,360),border="red")

gen<-2
komputamagab<-cbind(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,])
jarak<-c(l:iterasi)
for (1in l:iterasi)

{
jarak[i]<-
sqrt(((komputamagabli,1])*2)+((bobot_i[ij*komputama gab[i,2])"2))
}

ratajarak<-(sum(jarak))/iterasi
varjarak<-var(jarak)
stdjarak<-sd(jarak)
rbootsluar<-ratajarak+1.96*stdjarak
rbootsdalam<-ratajarak-1.96*stdjarak
elipsluarl<-rbootsluar
elipsluar2<-bobot*rbootsluar
elipsdalaml1<-rbootsdalam
elipsdalam2<-bobot*rbootsdalam

plot(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,],xlim=range(-3,3) ylim=range(-
3,3),xlab="KUI1",ylab="KUI2', main= 'genotipe 2')

abline(h=0)

abline(v=0)

draw.ellipse(0,0,elipsluarl,elipsluar2,angle=0,
segment=c(0,360),border="red")



draw.ellipse(0,0,max(0,elipsdalam1),max(0,elipsdal am2),angle=0
, segment=c(0,360),border="red")

gen<-3
komputamagab<-cbind(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,])
jarak<-c(l:iterasi)
for (1in l:iterasi)

{
jarak[i]<-
sqrt(((komputamagabli,1])*2)+((bobot_i[ij*komputama gab[i,2])"2))
}

ratajarak<-(sum(jarak))/iterasi
varjarak<-var(jarak)
stdjarak<-sd(jarak)
rbootsluar<-ratajarak+1.96*stdjarak
rbootsdalam<-ratajarak-1.96*stdjarak
elipsluarl<-rbootsluar
elipsluar2<-bobot*rbootsluar
elipsdalaml1<-rbootsdalam
elipsdalam2<-bobot*rbootsdalam

plot(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,],xlim=range(-3,3) Jylim=range(-
3,3),xlab="KUI1",ylab="KUI2', main= 'genotipe 3')

abline(h=0)

abline(v=0)

draw.ellipse(0,0,elipsluarl,elipsluar2,angle=0,
segment=c(0,360),border="red")

draw.ellipse(0,0,max(0,elipsdalam1),max(0,elipsdal am2),angle=0
, segment=c(0,360),border="red")

gen<-4
komputamagab<-cbind(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,])
jarak<-c(l:iterasi)
for (1in l:iterasi)

{
jarak[i]<-
sqrt(((komputamagabli,1])*2)+((bobot_i[i]*komputama gabli,2])"2))
}

ratajarak<-(sum(jarak))/iterasi
varjarak<-var(jarak)
stdjarak<-sd(jarak)
rbootsluar<-ratajarak+1.96*stdjarak
rbootsdalam<-ratajarak-1.96*stdjarak
elipsluarl<-rbootsluar
elipsluar2<-bobot*rbootsluar



elipsdalaml1<-rbootsdalam
elipsdalam2<-bobot*rbootsdalam

plot(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,],xlim=range(-3,3) ylim=range(-
3,3),xlab="KUI1",ylab="KUI2', main= 'genotipe 4')

abline(h=0)

abline(v=0)

draw.ellipse(0,0,elipsluarl,elipsluar2,angle=0,
segment=c(0,360),border="red")

draw.ellipse(0,0,max(0,elipsdalam1),max(0,elipsdal amz2),angle=0
, segment=c(0,360),border="red")

gen<-5
komputamagab<-cbind(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,])
jarak<-c(l:iterasi)
for (iin l:iterasi)

{
jarak[i]<-
sqrt(((komputamagabli,1])*2)+((bobot_i[i]*komputama gabli,2])"2))
}

ratajarak<-(sum(jarak))/iterasi
varjarak<-var(jarak)
stdjarak<-sd(jarak)
rbootsluar<-ratajarak+1.96*stdjarak
rbootsdalam<-ratajarak-1.96*stdjarak
elipsluarl<-rbootsluar
elipsluar2<-bobot*rbootsluar
elipsdalaml<-rbootsdalam
elipsdalam2<-bobot*rbootsdalam

plot(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,],xlim=range(-3,3) ,ylim=range(-
3,3),xlab="KUI1",ylab="KUI 2', main= 'genoctipe 5')

abline(h=0)

abline(v=0)

draw.ellipse(0,0,elipsluarl,elipsluar2,angle=0,
segment=c(0,360),border="red")

draw.ellipse(0,0,max(0,elipsdalam1),max(0,elipsdal am2),angle=0
, segment=c(0,360),border="red")

gen<-6
komputamagab<-cbind(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,])
jarak<-c(l:iterasi)
for (iin l:iterasi)

{



jarak[i]<-
sgrt(((komputamagabli,1])*2)+((bobot_i[i]*komputama gabli,2])"2))
}
ratajarak<-(sum(jarak))/iterasi
varjarak<-var(jarak)
stdjarak<-sd(jarak)
rbootsluar<-ratajarak+1.96*stdjarak
rbootsdalam<-ratajarak-1.96*stdjarak
elipsluarl<-rbootsluar
elipsluar2<-bobot*rbootsluar
elipsdalaml1<-rbootsdalam
elipsdalam2<-bobot*rbootsdalam

plot(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,],xlim=range(-3,3) ,ylim=range(-
3,3),xlab="KUI1",ylab="KUI 2', main= 'genotipe 6')

abline(h=0)

abline(v=0)

draw.ellipse(0,0,elipsluarl,elipsluar2,angle=0,
segment=c(0,360),border="red")

draw.ellipse(0,0,max(0,elipsdalam1),max(0,elipsdal amz2),angle=0
, segment=c(0,360),border="red")

gen<-7
komputamagab<-cbind(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,])
jarak<-c(l:iterasi)
for (iin l:terasi)

{
jarak[i]<-
sqrt(((komputamagabli,1])*2)+((bobot_i[i]*komputama gabli,2])"2))
}

ratajarak<-(sum(jarak))/iterasi
varjarak<-var(jarak)
stdjarak<-sd(jarak)
rbootsluar<-ratajarak+1.96*stdjarak
rbootsdalam<-ratajarak-1.96*stdjarak
elipsluarl<-rbootsluar
elipsluar2<-bobot*rbootsluar
elipsdalaml<-rbootsdalam
elipsdalam2<-bobot*rbootsdalam

plot(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,],xlim=range(-3,3) ylim=range(-
3,3),xlab="KUI1',ylab="KUI 2', main= 'genoctipe 7')
abline(h=0)

abline(v=0)



draw.ellipse(0,0,elipsluarl,elipsluar2,angle=0,
segment=c(0,360),border="red")

draw.ellipse(0,0,max(0,elipsdalam1),max(0,elipsdal amz2),angle=0
, segment=c(0,360),border="red")

gen<-8
komputamagab<-cbind(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,])
jarak<-c(1l:iterasi)
for (iin l:iterasi)

{
jarak[i]<-
sqrt(((komputamagabli,1])*2)+((bobot_i[i]*komputama gabli,2])"2))
}

ratajarak<-(sum(jarak))/iterasi
varjarak<-var(jarak)
stdjarak<-sd(jarak)
rbootsluar<-ratajarak+1.96*stdjarak
rbootsdalam<-ratajarak-1.96*stdjarak
elipsluarl<-rbootsluar
elipsluar2<-bobot*rbootsluar
elipsdalaml<-rbootsdalam
elipsdalam2<-bobot*rbootsdalam

plot(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,],xlim=range(-3,3) ,ylim=range(-
3,3),xlab="KUI1",ylab="KUI 2', main= 'genoctipe 8')

abline(h=0)

abline(v=0)

draw.ellipse(0,0,elipsluarl,elipsluar2,angle=0,
segment=c(0,360),border="red")

draw.ellipse(0,0,max(0,elipsdalam1),max(0,elipsdal amz2),angle=0
, segment=c(0,360),border="red")

gen<-9
komputamagab<-cbind(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,])
jarak<-c(l:iterasi)
for (iin l:iterasi)

{
jarak[i]<-
sqrt(((komputamagabli,1])*2)+((bobot_i[ij*komputama gab[i,2])"2))
}

ratajarak<-(sum(jarak))/iterasi
varjarak<-var(jarak)
stdjarak<-sd(jarak)
rbootsluar<-ratajarak+1.96*stdjarak
rbootsdalam<-ratajarak-1.96*stdjarak



elipsluarl<-rbootsluar
elipsluar2<-bobot*rbootsluar
elipsdalaml<-rbootsdalam
elipsdalam2<-bobot*rbootsdalam

plot(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,],xlim=range(-3,3) ylim=range(-
3,3),xlab="KUI1",ylab="KUI 2', main= 'genoctipe 9')

abline(h=0)

abline(v=0)

draw.ellipse(0,0,elipsluarl,elipsluar2,angle=0,
segment=c(0,360),border="red")

draw.ellipse(0,0,max(0,elipsdalam1),max(0,elipsdal am2),angle=0
, segment=c(0,360),border="red")

gen<-10
komputamagab<-cbind(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,])
jarak<-c(l:iterasi)
for (iin l:iterasi)

{
jarak[i]<-
sqrt(((komputamagabli,1])*2)+((bobot_i[ij*komputama gab[i,2])"2))
}

ratajarak<-(sum(jarak))/iterasi
varjarak<-var(jarak)
stdjarak<-sd(jarak)
rbootsluar<-ratajarak+1.96*stdjarak
rbootsdalam<-ratajarak-1.96*stdjarak
elipsluarl<-rbootsluar
elipsluar2<-bobot*rbootsluar
elipsdalaml1<-rbootsdalam
elipsdalam2<-bobot*rbootsdalam

plot(butsgenl[gen,],butsgen2[gen,],xlim=range(-3,3) ylim=range(-
3,3),xlab="KUI1",ylab="KUI 2', main= 'genotipe 10"

abline(h=0)

abline(v=0)

draw.ellipse(0,0,elipsluarl,elipsluar2,angle=0,
segment=c(0,360),border="red")

draw.ellipse(0,0,max(0,elipsdalam1),max(0,elipsdal amz2),angle=0
, segment=c(0,360),border="red")
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C.1 Tabel ANOVA

ANALYSIS AMMI: Hasil
Class level information

ENV: L11L2L3L4L5L6L7L8LIL1O
GEN: ABCDEFGHIJ
REP: 123

Number of observations: 300

model Y: Hasil ~ ENV + REP%Iin%ENYV + GEN + ENV:GEN
Random effect REP%In%ENV

Analysis of Variance Table



Response: Y

Df Sum Sgq Mean Sq F value Pr(>F)
ENV 9 281.642 31.2936 60.2485 1.582e-12 ***
REP(ENV) 20 10.388 0.5194 2.3099 0.001972 **
GEN 9 30.319 3.3688 14.9815 < 2.2e-16 ***
ENV:GEN 81 132.528 1.6361 7.2763 < 2.2e-16 ***
Residuals 180 40.475 0.2249

Signif. codes: 0 "***' 0.001 "**' 0.01 " 0.05". '01''1

Coeff var Mean Hasil
9.552703 4.963987

Analysis
percent acum Df Sum.Sq Mean.Sq F.value P r.F

PC1 58.9 58.917 78.027469 4.589851 20.41 0.0 000
PC2 19.4 78.31525.672884 1.711526 7.610.0 000
PC3 10.7 89.0 13 14.153050 1.088696 4.84 0.0 000
PC4 6.4 95.411 8.424079 0.765825 3.410.0 003
PC5 2.3 97.7 9 3.006666 0.334074 1.490.1 545
PC6 1.4 99.1 7 1.8593010.265614 1.180.3 164
PC7 0.9100.0 5 1.184809 0.236962 1.050.3 899
PC8 0.1100.1 3 0.138240 0.046080 0.200.8 963

PC9 0.0100.1 1 0.061217 0.061217 0.27 0.6 040
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D.1 Tabel ANOVA

ANALYSIS AMMI: Fe
Class level information

ENV: L1L2L3L4L5L6L7L8L9L10
GEN: ABCDEFGHIJ

REP: 123

Number of observations: 300

model Y: Fe ~ ENV + REP%INn%ENV + GEN + ENV:GEN
Random effect REP%Iin%ENV

Analysis of Variance Table



Response: Y

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
ENV 9 373.05 41.450 10.7602 6.544e-06 ***
REP(ENV) 20 77.04 3.852 2.7890 0.0001622 ***
GEN 9 83.14 9.238 6.6881 3.043e-08 ***
ENV:GEN 81 251.45 3.104 2.2475 3.973e-06 ***
Residuals 180 248.62 1.381

Signif. codes: 0 *** 0.001 "**' 0.01 " 0.05". '01''1

Coeff var Mean Fe
19.07647 6.160726

Analysis

percent acum Df Sum.Sq Mean.Sq F.value Pr.F
PC1 40.6 40.6 17 102.204154 6.012009 4.350. 0000
PC2 23.7 64.315 59.521785 3.968119 2.87 0. 0005
PC3 15.4 79.7 13 38.777334 2.982872 2.16 0. 0129
PC4 13.8 93.511 34.690213 3.153656 2.28 0. 0125
PC5 3.0 96.5 9 7.5732900.841477 0.610. 7876
PC6 2.2 98.7 7 5.4792020.782743 0.57 0. 7797
PC7 0.9 99.6 5 2.2352310.447046 0.320. 9005
PC8 0.3 99.9 3 0.721144 0.240381 0.17 0. 9165

PC9 0.1100.0 1 0.2485490.248549 0.180. 6719
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E.1 Tabel ANOVA

ANALYSIS AMMI: Zn
Class level information

ENV: L1L2L3L4L5L6L7L8LIL1O
GEN: ABCDEFGHIJ
REP: 123

Number of observations: 300

model Y: Zn ~ ENV + REP%IN%ENV + GEN + ENV:GEN

Random effect REP%in%ENV
Analysis of Variance Table

Response: Y

Df Sum Sgq Mean Sq F value Pr(>F)
ENV 91913.32 212.591 17.1614 1.461e-07 ***
REP(ENV) 20 247.76 12.388 1.6618 0.04342 *
GEN 91126.27 125.141 16.7875 < 2.2e-16 ***
ENV:GEN 81 2996.80 36.997 4.9631 < 2.2e-16 ***
Residuals 180 1341.80 7.454

Signif. codes: 0 "***' 0.001 "**' 0.01 " 0.05".

Coeff var Mean Zn
10.57275 25.82375

Analysis

percent acum Df  Sum.Sq Mean.Sq F.value
PCl 66.666.6 17 1996.973541 117.469032 15.76
PC2 13.480.015 402.607393 26.840493 3.60
PC3 10.590.513 313.179822 24.090756 3.23
PC4 4.795.211 141.611629 12.873784 1.73
PC5 2.797.9 9 82.019439 9.113271 1.22
PC6 1.399.2 7 39.669525 5.667075 0.76
PC7 0.699.8 5 17.666273 3.533255 0.47
PC8 0.199.9 3 2.889505 0.963168 0.13
PC9 0.099.9 1 0.180016 0.180016 0.02

'01''1

Pr.F
0.0000
0.0000
0.0002
0.0700
0.2852
0.6216
0.7983
0.9422
0.8877



F. LAMPIRAN PAKET dalamsoftware R

Package “ellipse”
Make an ellipse
Description

A generic function returning an ellipse or othetlioe of a confidence region

for two parameters.

Usage
ellipse(x, ...)
## Default S3 method:
ellipse(x, scale = ¢(1, 1), centre = ¢(0, 0), level =0.95,
t = sqrt(qchisq(level, 2)), which = c(1, 2), npoint s=
100, ...)
Arguments
X An object. In the default method the parameter »ugh be a
correlation between -1 and 1 or a square positafinie matrix at
least 2x 2 in size. It will be treated as the correlatiorcovariance of
a multivariate normal distribution.
Descendant methods may require additional parameter
scale If x is a correlation matrix, then the standard idgens of each
parameter can be given in the scale parameter.defi@ilts to c(1, 1),
so no rescaling will be done.
centre The centre of the ellipse will be at this position.
level The confidence level of a pairwise confidence regibhe default is

0.95, for a 95% region. This is used to control ¢shee of the ellipse

being plotted. A vector of levels may be used.



t The size of the ellipse may also be controlled jpgcdying the value
of a tstatistic on its boundary. This defaultshte &ppropriate value for
the confidence region.

which This parameter selects which pair of variables ftbenmatrix will be
plotted. The default is the first 2.

npoints The number of points used in the ellipse. Default@0.

Details
The default method uses the (cos(theta + d/2), tlwes( - d/2))
parametrization of an ellipse, where cos(d) is twmrelation of the
parameters.

Value
An npoints x 2 matrix is returned with columns nanaecording to the row
names of the matrix x (default 'x’ and 'y’), suitalfor plotting.

Package “plotrix”

draw.ellipse

Description
Draws ellipses on an existing plot.

Usage
draw.ellipse(x, y, a = 1, b = 1, angle = 0, segment = ¢(0,
360), arc.only = TRUE, deg = TRUE, nv = 100, border = NULL,
col=NA,Ity=1,lwd =1, ..)

Arguments
X A vector or a matrix (if y is missing).
y A vector, can be missing.

a,b Vectors, radii of the ellypses along the two axesser units.



angle

segment

arc.only

deg
nv
border
col

Ity
Iwd

Value

Angle of rotation in degrees (if deg=TRUE) or indians (if
deg=FALSE).

Start and endpoints of arc in degrees (if deg=TR&tth radians

(if deg=FALSE).

Logical, if segmen the full ellipse is not drawagdii from the ends of
the arc are drawn to form a sector

Logical, if angles are given in degrees (TRUE)aatians.

Number of vertices to draw the ellipses.

Color to use for drawing the circumference.

Color to use for filling the circle.

Line type for the circumference.

Line width for the circumference.

Additional arguments passedgolygon

Draw ellipses as a side effect. Returns NULL irb/igi



