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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).
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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.


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

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 ]—»[ Menangani Pencilan dengan Robust ]

v
AMMI AMMI
ANOVA + SVD ANOVA + RSVD
v v

[ Biplot SVD ] [ Biplot RSVD]

I |
v

[ Kesimpulan ]

Gambar 3.1 Diagram Alur Metode Penelitian
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Adapun langkah-langkah dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

a. Menginputkan Data

Data yang digunakan adalah data yang menyebar normal, oleh karena itu perlu

dilakukan modifikasi data sehingga terdapat data pencilan.

b. Memasukkan Pencilan pada Data

Pemberian pencilan pada data dilakukan dengan langkah-langkah sebagai berikut.

1)

2)
3)
4)
5)

6)
7)

Menyusun data dalam bentuk tabel dimana genotip sebagai baris dan
lingkungan dengan ulangan sebagai kolom.
Mencari nilai rata-rata genotip dari setiap lingkungan.
Mencari nilai maksimum dari masing-masing baris dan kolom.
Menghitung standar deviasi dari masing-masing baris dan kolom.
Menurut Kriegel (2010) suatu nilai dianggap pencilan apabila menyimpang
lebih dari tiga kali standar deviasi. Langkah selanjutnya yaitu menambahkan
nilai maksimum dari masing-masing baris dan kolom dengan lebih dari tiga
kali standar deviasi yang bersesuaian. Misalkan y adalah vektor data, maka
pencilan diberikan sebagai berikut:

Pencilan > maxifly) + 3 X stdev(y)
yang merupakan pencilan dari data rataan genotip per lingkungan.
Pencilan ditambahkan secara proporsional pada setiap ulangan.
Jika semua data bernilai sama maka standar deviasinya adalah nol, sehingga
pencilan adalah setiap data yang berbeda dari data yang awal, baik lebih besar
maupun lebih kecil.

c. ldentifikasi Pencilan

Tahap ini bertujuan untuk memastikan adanya pencilan pada data, sehingga

analisis Robust dapat digunakan. Pengujian adanya pencilan menggunakan

package car.
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Menangani Pencilan dengan Metode Robust

Untuk menangani pencilan pada data menggunakan metode Robust untuk
penguraian nilai singularnya. Pada tahap ini akan diperoleh nilai singular, vektor
singular kiri dan vektor singular kanan. Metode Robust pada tahap ini
menggunakan bantuan package RobRSVD.
Analisis Model AMMI

Analisis Model AMMI menggabungkan analisis ragam aditif bagi pengaruh
utama perlakuan dan analisis komponen utama pada matriks pengaruh
interaksinya. Analisis AMMI dari penguraian pengaruh interaksi menjadi KUI-
KUI (Komponen Utama Interaksi). Pada analisis AMMI ini dibagi menjadi dua
yaitu Model AMMI dengan SVD dan Model AMMI dengan RSVD.
Interpretasi Biplot
Biplot yang digunakan yaitu biplot yang menggunakan SVD dan RSVD pada
biplot AMMI1 dan biplot AMMI2.
Penarikan kesimpulan model terbaik.
Model terbaik dipilih berdasarkan kebaikan biplot yang dihasilkan oleh biplot
AMMI2.

Data yang diperoleh diolah dan dianalisis dengan menggunakan program R.

Untuk melakukan Analisis AMMI, pada penelitian ini menggunakan fungsi-fungsi

sebagai berikut.

a.

boxplot, digunakan untuk melihat sebaran data. Pada penelitian ini digunakan
untuk mengidentifikasi pencilan. Fungsi boxplot sebagai berikut:
boxplot(x,...)

Fungsi AMMI memerlukan input vektor kode genotip (faktor), vektor kode
lingkungan (faktor), vektor kode blok (faktor), vektor hasil (numerik), dan PC. PC

adalah banyaknya komponen utama yang harus dipertimbangkan.
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. mean, digunakan untuk mencari rata-rata dari suatu data (objek). Fungsi mean
dapat ditulis sebagai berikut:

Mean (xX,...)

. tapply, untuk menghitung statistik deskriptif, seperti rata-rata genotip, rata-rata
lingkungan dan rata-rata genotip x lingkungan, yang semuanya tercakup dalam
hasil akhir. Fungsi tapply yang digunakan sebagai berikut:

tapply(y, x, stat = "mean")

dimana y = variabel, x = faktor, stat = metode

. factor, digunakan untuk mengkodekan vektor sebagai faktor. Fungsi factor
yang digunakan sebagai berikut:

factor (x,...)

. anova, digunakan untuk mengkalkulasi tabel analisis ragam (Analysis of
Variance). Fungsinya sebagai berikut:

anova (object, ...)

. svd, digunakan untuk menghitung penguraian nilai singular dari suatu matriks.
Fungsi svd sebagai berikut:

svd(x, ...)

. RobRSVD, digunakan untuk menghitung penguraian nilai singular dari suatu
matriks dengan metode Robust. Fungsinya sebagai berikut:

RobRSVD (data, ...)

I. plot, digunakan untuk membuat plot dari suatu data. Fungsinya sebagai berikut:

plot(x,y,...)
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BAB 4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Metode Robust Singular Value Decomposition (RSVD) merupakan salah satu
metode statistika yang digunakan untuk mengatasi permasalahan data pencilan pada
analisis biplot. Model AMMI yang memanfaatkan Singular Value Decomposition
(SVD) pada penguraian matriks pengaruh interaksinya rentan terhadap adanya
pencilan. Pada penelitian ini akan digunakan metode RSVD untuk penguraian matriks
pengaruh interaksi AMMI dengan menggunakan data yang mengandung pencilan dan

akan ditampilkan analisis biplotnya.

4.1 ldentifikasi Pencilan
Identifikasi pencilan pada data dilakukan dengan mengamati boxplot, dengan syntax

pada Lampiran B2.

[sa)]
L 8
| (3 [
=
8
Sk
—
o
——
_—
1
L2 ) 1
e I
1
O -
1
O — 1
1

Gambar 4.1 Boxplot Data dengan Pencilan
Gambar 4.1 menunjukkan bahwa pada boxplot terdapat titik-titik yang keluar dari

batas atas. Titik-titik tersebut merupakan outliers.
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4.2 Analisis Ragam

20

Analisis data padi menggunakan model AMMI diawali dengan analisis ragam

terhadap respon yang diamati. Analisis ragam model AMMI diperoleh dengan

menggunakan program R, dengan syntax pada Lampiran B3. Hasil analisis ragam
dapat dilihat pada Tabel 4.1 dan Tabel 4.2 berikut.

Tabel 4.1 Analisis Ragam Data Awal (Distribusi Normal)

Sumber Keragaman DB JK KT F-hitung  p-value
Lingkungan I 133,418 19,0597 46,6479 0
Genotipe 9 34,087 3,7874 9,2697 0
Blok (Lingkungan) 16 25,475 1,5922 3,8968 0
Lingkungan x Genotipe 63 148,900 2,3635 5,7846 0
Error 144 58,836 0,4086
Total 239 400,716

Tabel 4.2 Analisis Ragam Data dengan Pencilan

Sumber Keragaman DB JK KT F-hitung  p-value
Lingkungan 7 215,94 30,8490 75,5020 0
Genotipe 9 135,28 15,0309 36,7878 0
Blok (Lingkungan) 16 25,47 1,5922 3,8968 0
Lingkungan x Genotipe 63 386,20 6,1302 15,0033 0
Error 144 58,84 0,4086
Total 239 821,73

Dari Tabel 4.1 dan Tabel 4.2 dapat dilihat bahwa p-value untuk pengaruh

utama genotipe dan lingkungan kurang dari & = 0,05 yang berarti pengaruh utama

genotipe maupun pengaruh utama lingkungan sangat nyata. Hal ini menunjukkan

bahwa paling sedikit ada satu genotipe yang memberikan respon berbeda dari

genotipe yang lain dan juga menunjukkan bahwa paling sedikit ada satu lingkungan
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yang memberikan respon berbeda dari lingkungan yang lain. Jika dilihat dari
kontribusi keragaman yang diberikan oleh masing-masing pengaruh berdasarkan
jumlah kuadratnya, baik pada Tabel 4.1 maupun Tabel 4.2, pengaruh interaksi
genotipe X lingkungan menyumbang keragaman terbesar. Kemudian diikuti oleh
keragaman pengaruh lingkungan. Sedangkan genotipe memberikan kontribusi
keragaman terkecil. Hal ini menunjukkan bahwa tingkat daya hasil tanaman padi
tergantung pada interaksi genotipe x lingkungan.

Pengaruh penambahan pencilan pada data yaitu Jumlah Kuadrat (JK), Kuadrat
Tengah (KT), dan F-hitung dari komponen genotipe, lingkungan, dan interaksi
genotipe x lingkungan meningkat, dan Jumlah Kuadrat Total (JKT) juga meningkat.
Dari p-value Tabel 4.1 dan 4.2 terlihat bahwa pencilan dalam interaksi tidak
terdeteksi oleh kesimpulan analisis ragam tentang signifikansi faktor genotipe,
lingkungan dan interaksi genotipe x lingkungan, oleh karena itu dibutuhkan analisis
lebih lanjut yang dapat mengidentifikasi adanya pencilan. Jika dilihat dari p-value
untuk interaksi antara genotipe dengan lingkungan yang kurang dari « = 0,05 maka

pengaruh interaksi tersebut sangat nyata, sehingga dapat dilakukan analisis AMMI.

4.3 Analisis Komponen Utama AMMI

Analisis komponen utama menggunakan SVD dan RSVD masing-masing
dapat diperoleh dengan syntax pada Lampiran B4 dan Lampiran B5. Analisis
Komponen Utama pada matriks pengaruh interaksi akan menghasilkan Komponen
Utama Interaksi (KUI). Hasil yang diperoleh yaitu Model AMMI menggunakan SVD
menghasilkan 3 KUI yang nyata pada taraf « = 0,05. Sedangkan pada Model AMMI
menggunakan RSVD menghasilkan 2 KUI. Hal ini menunjukkan bahwa hasil
tanaman padi dapat diterangkan dengan menggunakan model AMMI3 untuk SVD
dan model AMMI2 untuk RSVD. Analisis KUI dapat dilihat pada Tabel 4.3 dan
Tabel 4.4 berikut.


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

Tabel 4.3 Analisis Komponen Utama dengan SVD

KUI DB JK KT F-hitung p-value
KUI 1 15 293,39733  19,55982  47,87204  <0,0001
KUI 2 13 45,87507 3,52885 8,63675  <0,0001
KUls 11 39,04340 3,54940 8,68704  <0,0001

Tabel 4.4 Analisis Komponen Utama dengan RSVD

KUI DB JK KT F-hitung p-value
KUull 15 45,87507 3,05834 7,48518 <0,0001
KUul2 13 39,04340 3,00334 7,35057 <0,0001

22

Tabel 4.3 dan Tabel 4.4 menunjukkan bahwa terdapat pencilan mengubah penjelasan

interaksi melalui KUI (Komponen Utama Interaksi).

Penguraian matriks pengaruh interaksi menggunakan SVD menghasilkan 7

Komponen Utama Interaksi (KUI). Sedangkan dengan menggunakan RSVD

menghasilkan 6 KUI. Akar ciri masing-masing KUI dan kontribusi keragaman yang

diberikan oleh masing-masing komponen dapat dilihat pada Tabel 4.5 dan Tabel 4.6

berikut.
Tabel 4.5 Analisis Keragaman Komponen Utama dengan SVD
Komponen Akar Ciri Kontribusi Keragaman Kontribusi Keragaman
Utama (%) Kumulatif (%)

KUI 1 97,79911 75,97 75,97
KUI 2 15,29169 11,88 87,85
KUI 3 13,01447 10,11 97,96
KUI 4 1,48294 1,15 99,11
KUI 5 0,80579 0,63 99,74
KUI 6 0,29589 0,23 99,97
KUI 7 0,04327 0,03 100



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

23

Tabel 4.6 Analisis Keragaman Komponen Utama dengan RSVD

Komponen Akar Ciri Kontribusi Keragaman Kontribusi Keragaman
Utama (%) Kumulatif (%)
KUI 1 15,29169 49,43 49,43
KUI 2 13,01447 42,07 91,50
KUI 3 1,48294 4,79 96,29
KUI 4 0,80579 2,61 98,90
KUI 5 0,29589 0,96 99,86
KUI 6 0,04327 0,14 100

Dari analisis ragam Tabel 4.2 diketahui bahwa kuadrat tengah pengaruh
interaksi genotipe dengan lingkungan sebesar 6,1302. Kontribusi keragaman KUI 1
dan KUI 2 dengan SVD sebesar 87,85% dari kuadrat tengah interaksi genotipe
dengan lingkungan. Sedangkan kontribusi keragaman KUI 1 dan KUI 2 dengan
RSVD sebesar 91,50% dari kuadrat tengah interaksi genotipe dengan lingkungan.

4.4 Analisis Biplot AMMI

Syntax biplot AMMI1 dan AMMI2 masing-masing dapat dilihat pada
Lampiran B6 dan B7. Biplot antara KUI 1 dengan rata-rata hasil disebut sebagai
biplot AMMI1 merupakan tampilan grafis yang meringkas informasi pengaruh utama
genotipe dan lingkungan yaitu pada sumbu rataan dan pengaruh interaksi genotipe
dengan lingkungan pada sumbu KUI 1. Genotipe yang letaknya satu titik pada sumbu
datar berarti mempunyai pengaruh utama yang sama dan jika terletak pada satu titik
pada sumbu utama tegak berarti mempunyai pengaruh interaksi yang sama
(Sumertajaya, dalam Novianti 2010).

Biplot AMMI1 (Gambar 4.2 dan Gambar 4.3) menunjukkan bahwa G8

memiliki rata-rata hasil padi yang paling rendah dan G2 memiliki rata-rata hasil yang
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paling tinggi. Pada Gambar 4.2 terlihat bahwa G3, G5, G6, dan G10 mempunyai
pengaruh interaksi yang sama, namun hasil panen berbeda. G1 dan G9 mempunyai
rata-rata hasil padi dan interaksi yang sama. Sedangkan pada Gambar 4.3 terlihat
bahwa G5 dan G8 mempunyai hasil panen yang berbeda tetapi mempunyai pengaruh
interaksi yang sama, begitu pula dengan G6 dan G4. Dari Gambar 4.1 dan Gambar
4.2 terlihat bahwa penambahan pencilan tidak mengubah rataan hasil, hanya

mengubah arah interaksi.

G2
L1

L3

KUI 1

G

L4 G6GWG§@(§5

|
% L5 G8 L7

Rataan Hasil

Gambar 4.2 Biplot AMMI1 dengan SVD
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Gambar 4.3 Biplot AMMI1 dengan RSVD
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Biplot AMMI2 merupakan plot antara KUI 1 dan KUI 2. Gambar 4.4
menunjukkan hasil plot ini dapat menggambarkan keragaman interaksi sebesar
87,85%, masing-masing KUI 1 sebesar 75,97% dan KUI 2 sebesar 11,88%. Menurut
Kasno et al (2007), galur atau genotipe yang stabil berada disekitar titik pusat dan
genotipe spesifik berada disekitar lengan yang beradaptasi baik pada lingkungan yang
ditunjuk oleh lengan tersebut, atau berinteraksi positif dengan lingkungan yang
bersangkutan. Interaksi negatif ditunjukkan oleh kebalikan lengan. Makin dekat jarak
lingkungan dengan genotipe, atau semakin kecil sudut diantara keduanya maka makin

kuat interaksinya.
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Dari biplot AMMI2 (Gambar 4.4) terlihat bahwa G4 dan G7 paling dekat
dengan titik pusat, sehingga kedua genotipe tersebut stabil untuk semua lingkungan.
Sedangkan G2 ditarik jauh oleh L1, karena G2 merupakan pencilan pada L1.
Genotipe-genotipe yang berinteraksi spesifik dengan lingkungan tertentu yaitu, G5
dan G7 dengan L6, G6 dengan L4, G4 dengan L3, dan G8 dengan L7, G1 dengan L8.
Jika dilihat dari sisi lingkungan, maka lingkungan yang memiliki keragaman terbesar
adalah L1 yang menunjukkan bahwa lingkungan tersebut berinteraksi spesifik dengan
genotipe tertentu yaitu hanya berinteraksi dengan G2. Sedangkan L4 memiliki
keragaman yang relatif kecil, hal ini berarti semua genotipe dapat tumbuh dengan
baik jika ditanam pada lingkungan tersebut.

Biplot AMMI2 (Gambar 4.5) menggambarkan keragaman interaksi sebesar
91,50%, masing-masing 49,43% untuk KUI 1 dan 42,07% untuk KUI 2. Dari biplot
AMMI2 (Gambar 4.5) terlihat bahwa G2 adalah genotipe paling stabil untuk semua
lingkungan, diikuti dengan G4 dan G7 yang relatif stabil. Beberapa genotipe yang
berinteraksi positif dengan lingkungan yaitu G1 dan G10 dengan L8, G8 dengan L7.
Lingkungan yang paling stabil dari Gambar 4.4 adalah L4, ini berarti bahwa hampir
semua genotipe dapat beradaptasi dengan baik pada lingkungan tersebut.

Tabel 4.7 Perbandingan Klasifikasi Kestabilan

Pencilan SVD RSVD
G1 Tidak L8 L8
G2 Ya L1 Stabil
G3 Tidak L2 L2
G4 Tidak Stabil Stabil
G5 Tidak L6 L6
G6 Tidak L8 L3
G7 Tidak Stabil Stabil
G8 Tidak L7 L7
G9 Tidak L6 L7
G10 Tidak L2 L8
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G2 berinteraksi spesifik dengan L1 pada AMMI yang menggunakan SVD,
setelah digunakan metode RSVD G2 menjadil genotipe yang paling stabil. Hal ini
menunjukkan bahwa metode RSVD lebih tepat untuk data yang mengandung
pencilan. Sedangkan genotipe yang tidak terdapat pencilan kondisi kestabilannya

sebagian besar relatif tetap.

4.5 Analisis AMMI dengan Data Pencilan pada Beberapa Genotipe

Pada subbab 4.5 ini pencilan yang diberikan sebesar 7,5%, dari yang awalnya
hanya 2,5%. Analisis ragam dapat dilihat pada Lampiran C. Analisis Komponen
Utama menggunakan SVD menghasilkan 4 KUI yang nyata pada taraf a« = 0,05.
Sedangkan yang menggunakan RSVD menghasilkan 3 KUI. Analisis Komponen
Utamanya dapat dilihat pada Tabel 4.8 dan Tabel 4.9 berikut:

Tabel 4.8 Analisis Komponen Utama dengan SVD
KUI DB JK KT F-hitung p-value

KUI 1 15 436,083776 29,072252  71,153411 <0,0001

KUI 2 13 179,347852 13,795989  33,765243  <0,0001

KUI 3 11 39,178540  3,561685 8,717112  <0,0001

KUI 4 9 10,202538 1,133615 2,774487 0,005

Tabel 4.9 Analisis Komponen Utama dengan RSVD
KUI DB JK KT F-hitung p-value
KUI 1 15 179,3479 11,9565 71,153411 <0,0001
KUI 2 13 39,1785 3,0137 33,765243  <0,0001
KUI 3 11 1,0202 0,9275 8,717112 0,0139

Penguraian matriks pengaruh interaksi menggunakan SVD menghasilkan 7
Komponen Utama Interaksi (KUI). Sedangkan dengan menggunakan RSVD

menghasilkan 6 KUI. Akar ciri masing-masing KUI dan kontribusi keragaman yang
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diberikan oleh masing-masing komponen dapat dilihat pada Tabel 4.10 dan Tabel
4.11 berikut.
Tabel 4.10 Analisis Keragaman Komponen Utama dengan SVD

Komponen Akar Ciri Kontribusi Keragaman Kontribusi Keragaman
Utama (%) Kumulatif (%)
KUI 1 145,3613 65,08 65,08
KUI 2 59,78262 26,77 91,85
KUI 3 13,05951 5,85 97,70
KUI 4 3,400846 1,52 99,22
KUI 5 1,066093 0,48 99,70
KUI 6 0,387432 0,17 99,87
KUI'7 0,300449 0,13 100

Tabel 4.11 Analisis Keragaman Komponen Utama dengan RSVD

Komponen Akar Ciri Kontribusi Keragaman Kontribusi Keragaman
Utama (%) Kumulatif (%)
KUI 1 59,78262 76,65 76,65
KUI 2 13,05951 16,74 93,39
KUI 3 3,400846 4,36 97,75
KUl 4 1,066093 1,37 99,12
KUI 5 0,387432 0,50 99,62
KUI 6 0,300449 0,38 100

Dari analisis ragam Lampiran C diketahui bahwa kuadrat tengah pengaruh
interaksi genotipe dengan lingkungan sebesar 10,636. Kontribusi keragaman KUI 1
dan KUI 2 dengan SVD sebesar 91,85% dari kuadrat tengah interaksi genotipe
dengan lingkungan. Sedangkan kontribusi keragaman KUI 1 dan KUI 2 dengan
RSVD sebesar 93,39% dari kuadrat tengah interaksi genotipe dengan lingkungan.
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Dari Tabel 4.5 (pencilan 2,5%) dan Tabel 4.10 (pencilan 7,5%) diketahui
bahwa kontribusi keragaman KUI 1 dan KUI 2 dengan SVD dari 87,85% menjadi
91,85%. Sedangkan dengan RSVD kontribusi keragamannya dari 91,85% menjadi
93,39%. Terdapat indikasi bahwa semakin banyak pencilan RSVD tetap memberikan
hasil yang lebih baik dalam menjelaskan matriks interaksi, tetapi makin menurun
efektifitasnya.

Hasil Biplot AMMI2 yang mengandung pencilan 7,5% disajikan pada
Gambar 4.6 untuk AMMI SVD dan Gambar 4.7 untuk AMMI RSVD. Pada Biplot
Gambar 4.6, menggambarkan keragaman interaksi sebesar 91,85%, sedangkan pada
Biplot Gambar 4.7 sebesar 93,39%. Hal ini menunjukkan bahwa untuk data yang
mengandung pencilan Biplot dengan RSVD lebih baik daripada Biplot dengan SVD.

Tabel 4.12 Perbandingan Klasifikasi Kestabilan Genotipe dengan Data Pencilan pada
Beberapa Genotipe

Pencilan SVvD RSVD
Gl Tidak L4, L8 L3, L4, L8
G2 Ya L2, L3 L2, L4, L8
G3 Tidak L4, L8 L2, L4, L8
G4 Ya L1 L5, L4, L8
G5 Tidak Stabil L2, L4, L8
G6 Tidak L4, L8 L4, L8
G7 Ya L1 L1, L7, L4,L8
G8 Tidak L4, L8 Stabil
G9 Ya L1 L1, L7, L5, L4,L8
G10 Tidak L4, L8 L3, L4, L8

Dari Tabel 4.7 dapat dilihat bahwa genotipe yang mengandung pencilan
adalah G2, G4, G7 dan G9. Menggunakan SVD diperoleh genotipe yang paling stabil
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adalah G5, untuk genotipe yang berinteraksi dengan lingkungan spesifik yaitu G1,
G3, G6, G8 dan G10 dengan L4 dan L8; G2 dengan L2 dan L3; G4, G7 dan G9
dengan L1. Sedangkan pada Gambar 4.7 yang menggunakan RSVD, genotipe yang
paling stabil adalah G8 dan lingkungan yang paling stabil adalah L4 dan L8, sehingga
semua genotipe mampu tumbuh dengan baik pada lingkungan tersebut. Genotipe
yang berinteraksi dengan lingkungan spesifik adalah G2, G3 dan G5 dengan L2; G1
dan G10 dengan L3; G7 dan G9 dengan L1; G4 dengan L5. Dari penjelasan tersebut

dapat dibuat tabel perbandingan kestabilan genotipe dan lingkungan.
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BAB 5. PENUTUP

5.1 Kesimpulan
Adapun kesimpulan yang dapat diambil dari hasil dan pembahasan analisis
kedua model AMMI sebagai berikut.

a. Analisis Ragam (ANOVA) pada data awal (berdistribusi normal) dan data
dengan pencilan menunjukkan bahwa penambahan pencilan pada matriks
pengaruh interaksi menyebabkan komponen interaksi genotipe dengan
lingkungan meningkat, sehingga jumlah kuadrat totalnya juga meningkat. Akan
tetapi kesimpulan ANOVA tentang signifikansi faktor genotipe, lingkungan, dan
interaksi genotipe dengan lingkungan tidak mendeteksi adanya pencilan. Oleh
karena itu, dibutuhkan analisis lain yang dapat mendeteksi adanya pencilan.

b. Adanya pencilan mengubah penjelasan interaksi melalui Komponen Utama
Interaksi (KUI). Analisis komponen utama dengan pencilan memiliki KUI lebih
banyak, setelah dilakukan metode robust KUI akan tereduksi menjadi lebih
sedikit.

c. Hasil analisis biplot AMMI dengan Robust Singular Value Decomposition
(RSVD) lebih sesuai untuk data yang mengandung pencilan dibandingkan
analisis biplot AMMI dengan Singular Value Decomposition (SVD). Pencilan
yang hanya ada pada satu genotipe biplot AMMI2 SVD memberikan informasi
pengaruh interaksi sebesar 87,85%, dan biplot AMMI2 RSVD sebesar 91,50%.
Sedangkan pencilan pada beberapa genotipe biplot AMMI2 SVD memberikan
informasi pengaruh interaksi sebesar 91,85%, dan biplot AMMI2 RSVD sebesar
93,39%.

d. Analisis biplot AMMI2 SVD menunjukkan bahwa G2 berinteraksi spesifik
dengan L1. G4 dan G7 adalah genotip yang paling stabil. Sedangkan pada
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analisis biplot AMMI2 RSVD menunjukkan bahwa G2 adalah genotip paling
stabil, G4 dan G7 genotip yang relatif stabil.

5.2 Saran

Terdapat indikasi bahwa semakin banyak pencilan RSVD tetap memberikan
hasil yang lebih baik dalam menjelaskan matriks interaksi, tetapi makin menurun
efektifitasnya. Saran untuk penelitian selanjutnya yaitu perlu setting simulasi pencilan
yang lebih detail untuk memeriksa sampai berapa pencilan RSVD tetap memberikan

hasil yang lebih baik.
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DAFTAR LAMPIRAN

Lampiran A. Data Penelitian

No. Lingkungan Ulangan Genotipe  Data Awal Data Simulasi
1 L1 1 Gl 7,701 7,701
2 L1 1 G2 10,706 17,937
3 Jo1 1 G3 7,946 7,946
4 L1 1 G4 9,824 9,824
5 L1 1 G5 9,239 9,239
6 L1 1 G6 7,580 7,580
7 L1 1 G7 9,546 9,546
8 L1 1 G8 6,291 6,291
9 L1 1 G9 9,908 9,908

10 L1 1 G10 6,307 6,307
11 L1 2 Gl 7,520 7,520
12 L1 2 G2 10,715 17,946
13 L1 2 G3 6,871 6,871
14 L1 2 G4 9,920 9,920
15 L1 2 G5 9,228 9,228
16 L1 2 G6 7,561 7,561
17 L1 2 G7 9,969 9,969
18 L1 2 G8 6,854 6,854
19 L1 2 G9 9,749 9,749

20 L1 2 G10 7,844 7,844

21 L1 3 Gl 8,792 8,792

22 L1 3 G2 11,076 18,307

23 L1 3 G3 7,780 7,780

24 L1 2 G4 9,577 9,577

25 L1 3 G5 8,541 8,541

26 L1 3 G6 7,399 7,399

27 L1 3 G7 9,467 9,467

28 L1 3 G8 6,954 6,954

29 L1 3 G9 9,857 9,857

30 L1 3 G10 7,071 7,071

31 L2 1 Gl 7,942 7,942

32 L2 1 G2 9,734 9,734

33 L2 1 G3 8,724 8,724

34 L2 1 G4 7,852 7,852
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No.  Lingkungan Ulangan Genotip Data Awal Data Simulasi
35 L2 1 G5 8,989 8,989
36 L2 1 G6 5,597 5,597
37 L2 1 G7 9,302 9,302
38 L2 1 G8 7,482 7,482
39 L2 1 G9 5.759 5,759
40 L2 1 G10 8.203 8,203
41 L2 2 Gl 7.732 7,732
42 L2 2 G2 11.383 11.383
43 L2 2 G3 8.804 8,804
44 L2 2 G4 7.702 7,702
45 L2 2 G5 9.580 9.580
46 L2 2 G6 7.436 7,436
47 L2 2 G7 7.037 7,037
48 L2 2 G8 6.592 6,592
49 L2 2 G9 5.926 5,926
50 L2 2 G10 8.838 8,838
51 L2 3 Gl 8.318 8,318
52 L2 3 G2 10,204 10,204
53 L2 3 G3 8,901 8,901
54 L2 3 G4 8,428 8,428
55 L2 3 G5 9,544 9,544
56 L2 3 G6 5,494 5,494
57 L2 3 G7 9,446 9,446
58 L2 3 G8 7,184 7,184
59 L2 3 G9 5,955 5,955
60 L2 %] G10 7,624 7,624
61 L3 1 Gl 9,427 9,427
62 L3 1 G2 10,140 14,983
63 L3 1 G3 8,734 8,734
64 L3 1 G4 9,368 9,368
65 L3 1 G5 5,746 5,746
66 L3 1 G6 9,162 9,162
67 L3 1 G7 8,355 8,355
68 L3 1 G8 7,644 7,644
69 L3 1 G9 7,455 7,455
70 L3 1 G10 9,446 9,446
71 L3 2 Gl 8,895 8,895
72 L3 2 G2 9,885 14,728
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No.  Lingkungan Ulangan Genotip Data Awal Data Simulasi
73 L3 2 G3 8,471 8,471
74 L3 2 G4 9,347 9,347
75 L3 2 G5 6,058 6,058
76 L3 2 G6 8,717 8,717
I L3 2 G7 8,864 8,864
78 L3 2 G8 6,294 6,294
79 L3 2 G9 7,518 7,518
80 L3 2 G10 9,014 9,014
81 L3 3 G1 10,406 10,406
82 L3 3 G2 10,228 15,071
83 L3 3 G3 9,980 9,980
84 L3 3 G4 10,235 10,235
85 L3 3 G5 7,896 7,896
86 L3 3 G6 10,436 10,436
87 L3 3 G7 10,135 10,135
88 L3 3 G8 6,847 6,847
89 L3 3 G9 9,346 9,346
90 L3 3 G10 10,396 10,396
91 L4 1 Gl 7,519 7,519
92 L4 1 G2 7,885 7,885
93 L4 1 G3 8,088 8,088
94 L4 1 G4 8,034 8,034
95 L4 1 G5 8,956 8,956
96 L4 1 G6 7,310 7,310
97 L4 1 G7 7,765 7,765
98 L4 1 G8 6,955 6,955
99 L4 1 G9 8,960 8,960
100 L4 1 G10 8,420 8,420
101 L4 2 Gl 6,640 6,640
102 L4 2 G2 7,248 7,248
102 L4 2 G3 7,508 7,508
104 L4 2 G4 7,267 7,267
105 L4 2 G5 7,078 7,078
106 L4 2 G6 6,277 6,277
107 L4 2 G7 7,687 7,687
108 L4 2 G8 6,112 6,112
109 L4 2 G9 6,778 6,778
110 L4 2 G10 7,307 7,307
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No.  Lingkungan Ulangan Genotip Data Awal Data Simulasi
111 L4 3 Gl 6,046 6,046
112 L4 3 G2 8,186 8,186
113 L4 3 G3 6,174 6,174
114 L4 3 G4 7,018 7,018
115 L4 3 G5 6,987 6,987
116 L4 3 G6 5771 5771
117 L4 3 G7 7,347 7,347
118 L4 3 G8 6,061 6,061
119 L4 3 G9 5,056 5,056
120 L4 3 G10 6,021 6,021
121 L5 1 Gl 5914 5,914
122 S 1 G2 5,509 5,509
123 L5 1 G3 6,469 6,469
124 L5 1 G4 6,019 6,019
125 L5 1 G5 4,928 4,928
126 L5 1 G6 6,984 6,984
127 L5 1 G7 6,082 6,082
128 L5 1 G8 6,961 6,961
129 L5 1 G9 8,298 8,298
130 L5 1 G10 5,159 5,159
131 L5 2 Gl 6,736 6,736
132 L5 2 G2 5,420 5,420
133 L5 2 G3 5,485 5,485
134 L5 2 G4 4,821 4,821
135 L5 2 G5 6,042 6,042
136 L5 2 G6 6,792 6,792
137 L5 2 G7 7,438 7,438
138 L5 2 G8 7,742 7,742
139 L5 2 G9 7,587 7,587
140 L5 2 G10 6,332 6,332
141 L5 3 Gl 6,487 6,487
142 L5 3 G2 6,367 6,367
143 L5 3 G3 6,468 6,468
144 L5 3 G4 5,103 5,103
145 L5 3 G5 6,608 6,608
146 L5 3 G6 5,291 5,291
147 L5 3 G7 8,049 8,049
148 L5 3 G8 6,562 6,562
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No.  Lingkungan Ulangan Genotip Data Awal Data Simulasi
149 L5 3 G9 6,830 6,830
150 L5 3 G10 6,295 6,295
151 L6 1 G1 9,207 9,207
152 L6 1 G2 8,813 8,813
153 L6 1 G3 8,626 8,626
154 L6 1 G4 9,050 9,050
155 L6 1 G5 9,245 9,245
156 L6 1 G6 6,629 6,629
157 L6 1 G7 9,321 9,321
158 L6 1 G8 8,202 8,202
159 L6 1 G9 8,985 8,985
160 L6 1 G10 7,375 7,375
161 L6 2 Gl 8,428 8,428
162 L6 2 G2 8,812 8,812
163 L6 2 G3 1,475 7,475
164 L6 2 G4 6,704 6,704
165 L6 2 G5 9,267 9,267
166 L6 2 G6 8,846 8,846
167 L6 2 G7 7,769 7,769
168 L6 2 G8 7,945 7,945
169 L6 2 G9 8,106 8,106
170 L6 2 G10 7,275 7,275
171 L6 3 Gl 6,589 6,589
172 L6 3 G2 8,173 8,173
173 L6 3 G3 6,342 6,342
174 L6 %] G4 7,881 7,881
175 L6 3 G5 8,622 8,622
176 L6 3 G6 8,391 8,391
177 L6 3 G7 8,683 8,683
178 L6 3 G8 8,050 8,050
179 L6 3 G9 8,721 8,721
180 L6 3 G10 6,673 6,673
181 L7 1 Gl 6,478 6,478
182 L7 1 G2 7,725 7,725
183 L7 s G3 7,141 7,141
184 L7 1 G4 7,104 7,104
185 L7 1 G5 8,002 8,002
186 L7 1 G6 6,375 6,375



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

40

No.  Lingkungan Ulangan Genotip Data Awal Data Simulasi
187 L7 1 G7 7,830 7,830
188 L7 1 G8 8,747 8,747
189 L7 1 G9 8,781 8,781
190 L7 1 G10 8,245 8,245
191 L7 2 Gl 7,739 7,739
192 L7 2 G2 6,804 6,804
193 L7 2 G3 7,823 7,823
194 L7 2 G4 7,285 7,285
195 L7 2 G5 7,055 7,055
196 L7 2 G6 7,178 7,178
197 L7 2 G7 8,302 8,302
198 L7 2 G8 7,706 7,706
199 L7 2 G9 7,773 7,773
200 L7 2 G10 6,074 6,074
201 L7 3 Gl 7,267 7,267
202 L7 3 G2 7,354 7,354
203 L7 3 G3 6,319 6,319
204 L7 3 G4 8,300 8,300
205 L7 3 G5 7,517 7,517
206 L7 3 G6 8,745 8,745
207 L7 3 G7 8,204 8,204
208 L7 3 G8 7,789 7,789
209 L7 3 G9 8,364 8,364
210 L7 3 G10 7,737 7,737
211 L8 1 Gl 7,624 7,624
212 L8 1 G2 6,852 6,852
213 L8 1 G3 7,874 7,874
214 L8 1 G4 7,137 7,137
215 L8 1 G5 6,932 6,932
216 L8 1 G6 7,931 7,931
217 L8 1 G7 7,994 7,994
218 L8 1 G8 7,027 7,027
219 L8 1 G9 7,363 7,363
220 L8 1 G10 7,969 7,969
221 L8 2 Gl 7,495 7,495
222 L8 2 G2 7,064 7,064
223 L8 2 G3 8,194 8,194
224 L8 2 G4 8,063 8,063
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No.  Lingkungan Ulangan Genotip Data Awal Data Simulasi
225 L8 2 G5 7,698 7,698
226 L8 2 G6 7,945 7,945
227 L8 2 G7 7,886 7,886
228 L8 2 G8 7,256 7,256
229 L8 2 G9 6,079 6,079
230 L8 2 G10 7,649 7,649
231 L8 3 Gl 7,969 7,969
232 L8 3 G2 7,688 7,688
233 L8 3 G3 6,960 6,960
234 L8 3 G4 8,015 8,015
235 L8 3 G5 7,539 7,539
236 L8 3 G6 7,269 7,269
237 L8 3 G7 7,960 7,960
238 L8 3 G8 8,140 8,140
239 L8 3 G9 7,158 7,158
240 L8 3 G10 7,543 7,543

Lampiran B. Syntax Program R dan Hasil Keluaran

Lampiran B1. Syntax Membangkitkan Data

data (data?)
PC=7

N<-nrow (data?2)
envir<-data2[1:N, 1]
block<-data2[1:N, 2]

variety<-data2[1l:N, 3]

yield<-data2[1:N, 4]

yield.out<-data2[1l:N, 5]

R E

banyaknya komponen utama
banyaknya data
lingkungan

ulangan

genotipe

data awal
data dengan pencilan 2,5%

Lampiran B2. Syntax Identifikasi Pencilan

library (car)

boxplot (yield, main="Boxplot Data Awal")
Boxplot Data Awal

5§ 6 7 8 9 10 11

—
'
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boxplot (yield.out,

Boxplot Data dengan Pencilan

10 12 14 16 18
I

8
I

6
|

Lampiran B3. Syntax Analisis Ragam (ANOVA)

variety<-factor (variety)
envir<-factor (envir)
block<-factor (block)

## ANOVA data awal
add.anova<-anova (Ilm(yield ~ envir + block%$in%envir + wvariety +
variety:envir))

add.anova

Analys=sis of Variance Table

Re=zponse: yield
Df
envir 7
variety g
envir:block 16
envir:variecty &3
Residuals 144

Sum Sg Mean S5g F wvalue

133.418 19.0597 46.6479
34.087 3.787T4 9.2687
25.475 1.5822 3.8%68

148.900 2.3635 5.7846
58.836 0.4086

## ANOVA data dengan pencilan
add.anova2<-anova (1lm(yield.out
variety + variety:envir))

add.anova?

Analysis of Variance Table

Response: yield.out

Df Sum Sq Mean S5gq F walue
envir 7 215.94 30.8490 75.5020
variety 9 135.28 15.0309 36.7878
envir:block 16 25.47 1.5922 3.8968
envir:variecy 63 386.20 6.1302 15.0033
Re=iduals 144 8.84 0.4086
Signif. codes: g “k®&&F 0 _QQ01 “k%f (0.01

Ve

<

<

S5ignif. codes: 0 “***r Q,p01 *®*f Q.01 *rf

S SR )

Pr (>F)

2.2e-16
5.050e-11
4.76%9e-086
2.2e-16

0.05

~

Er (>F)

.2e-16
.2e-1&
692-06
2.2e-16

Q.05

n

"R

LA

"R

LI

0.1

envir

EER
o
-

R

0.1 ¢

!

r

r

+

1:

main="Boxplot Data dengan Pencilan")

block%in%envir

42

+
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Lampiran B4. Syntax Analisis Komponen Utama Menggunakan SVD

## Statistika Deskriptif

overall.mean<-mean (yield.out)
envir.mean<-tapply(yield.out,envir,mean)
var.mean<-tapply(yield.out,variety,mean)
int.mean<-tapply(yield.out,list (variety,envir),mean)
envir.num<-length (envir.mean)

var.num<-length (var.mean)

## Mengkalkulasi Pengaruh ANOVA

numdata<-length (int.mean)

envir.tab<-

matrix (c(as.vector (manova (int.mean~1) $Scoefficients)),var.num,e
nvir.num, byrow=TRUE)

variety.tab<-

t (matrix (c (as.vector (manova (t (int.mean)~1) Scoefficients)),envi
r.num, var.num, byrow=TRUE) )
variety.eff<-variety.tab-mean (int.mean)
envir.eff<-envir.tab-mean (int.mean)
int.eff<-int.mean- (mean (int.mean)+envir.efft+variety.eff)

## Penguraian Nilai Singular
z<-svd (int.eff)

U<-zSu # matriks yang memuat vektor singular kiri
(Lingkungan)

L<-diag(z$d) # matriks yang memuat nilai singular

A<-zSv # matriks yang memuat vektor singular kanan
(Genotipe)

Ll<-sgrt (L)
D<-L1[1:PC,1:PC]
Ul<-U[,1:PC]
Al<-A[,1l:PC]
G<-U1%*%D
H<-A1%*%D
G1<-G[,1:2]
H1<-H[,1:2]

Ecolnumb<-c (1:PC)

Ecolnames<-paste ("PC",Ecolnumb, sep="")

dimnames (H) <-1list (dimnames (int.mean) [ [2]],Ecolnames)
colnames (G) <-Ecolnames

## Uji Signifikan Komponen Utama
singular<-z$d

eigen<-singular”2
PCval<-eigen[1l:PC]
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numblock<-length (levels (block))
SS<-PCval*numblock
DF<-var.num+envir.num-1-2*Ecolnumb
MS<-SS/DF
F<-MS/add.anovaS$Mean[5]
probab<-pf (F, DF, add.anova$Df [5], lower.tail=FALSE)
PercSS<-SS/add.anovas$Sum[4]
rowlab<-c (Ecolnames)

mult.anova<-data.frame ("Effect"=rowlab,

"MS"=MS, "F"=F, "Prob."=probab)

list ("Interaction means"=int.mean,
"Interaction effect"=int.eff,
mult.anova, "Akar ciri=eigen,

"Variety scores"=G1l)
$Interaction means

L3
9.576000
.61E8667
.927333
061667
- 650000
566667
-438333
.118000
928333
-1068333

.
[T}

[== I R Ve IV = BT < R V]

L3
.5057732
.T173625
.5521542
-0628625
.3638208
-6046375
-68912375
-0.6008458
-1l.6638042
-1.0239252

[T T e T L I T ]

M5

-54940006
-494313897

17753129

L1 L2
G1 8.004333 7.997333
G10 7.074000 8.221667
G2 15.062333 10.440333
G3 T.532333 &8.809667
G4 9.773667 T7.984000
G5 9.002667 9.371000
Ga 7.513333 6.175667
G7 9.660667 8.595000
G8 6.69%667 T.086000
G3 9.838000 5.880000
$Interaction_effect

L1 L2
Gl1 -1.08285417 0.1691792
G10 -1.84427083 0.5624292
G2 6.67018750 0.3072208
G3 -1.48343750 1.0529292
G4 0.47052083 -0.0501125
G5 -0.18560417 1.4417825
G& -1.25072917 -1.3293625
G7 -0.07514583 0.1182208
G8 -1.90943750 -0.2640708
G2 0.69077083 -2.0081958
SHultiplicative_lnteraction

Effect 55 DF

1 PC1 293.3973301 15 19
2 PC2 45.8750679 13 3
3 BC3 395.0434007 11 3
4 EC4 4.4488257 9 0O
5 BCS 2.4173830 T O
& EC& 0.8876564 S5 O
7 BCT 0.12%98065 3 0O

Shkar ciri

[1] 9.779911e+01 1.52916%e+01 1.301447e+01 1.482942e+00

[8] 3.725165e-29

S$Environment_scores

[1.1
[2,1
[3,1
[4,1
[5,1
[&,1
[7.1

g1

2
Q.
1

[,11

.32063109 0.

07611856 -0.

-27317207 -1.
-45628449 -0.
.98503571 0.
-57340034 0.
.83563647 0.
.81956470 -0.

[.21
9683674
87129259
0727110
1596332
57059471
5836370
4207968
4401112

8
8
1
-34534043 0.
Q
1]

-04326884

.55982201 47.8720421
-52885138

[=]

v

o

=

=

=] =] =
Wom o ok W

L4

. 735000
.249333
.TT3000
256667
-43%667
673667
-452667
- 5959667
. 376000
-931333

L4

.18478750
-49846250
.45174583
-40829583
.30392083
65279583
-14359583
-03125417
.06570417
-04849583

"Multiplicative Interaction"

L5

.379000 8.
7.107667

]

5.9286867
5.765333
6.140667
5.314333
5.859333
6.355667
T.189667
T7.088333
T.571a667

e T IEES IS I - I

oo

LS
0.24864583
-0.03277083
-2.66997917
0.08172917
-1.03197917
-0.37210417
-54843750
-41068750
-43606250
.38127083

Prob.

-002794e-48
-088891e-13

101273e-11

-933548e-01
-517130e-01

239168e-01

-565228e-01

-5899333

.878333
044667
-855333
.591000 8
065667 £.080667
-604000 8

"SS"=SS,

44

"DF"=DF,

"Environment scores"=HI,

L&
074667

Lé
0.16341250
-0.63467083
-1.61687917
-0.35883750
-0.24887917
1.03232917
0.36720417
0.03112083
0.63249583
0.63270417

-

-

-

-
7.563000 7
7.524667 T7.389667
7.432667 T

.112000 7T

&
&

-306000

-20185417 0
215772817 0
.37381250 -2.
.19743750 O
.01614583 0O
-06039583 -0.
-39260417 O.
.10018750 -0.
-15556250 0.

.88277083 -0.

L7 L8
T.161333
T7.352000
T.294333

.481000 T7.094333
7
-
-

7.696000
7.720333
.201333
.676000
.T38333

7.715000
946667
.4T74333
-Be6aaeT

L7

Le

.38247917
575723917

41714583

.433B9583
.20885417

02493750
72460417
01547917
63889583
S0689583

8.057943e-01 2.958855e-01 4.326B884e-02
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SVariety_scores

[1,1
[2,1
[3.1
[4,1
[5.1
[&,1
[7.1
[g,1
[e,1
[1o,1]1

Lampiran B5

-0.
-0.

2.
-0.

0.
-0.
-0.
-0.
-0.
-0.

[.11
2280418 -0.
3800684 -0.
8524784 0
3573540 -0.
2441203 -0.
4237308 0.
3772366 -0.
1454140 0.
9949547 0.
1897985 1.

[.2]
44112410
94648912

.053861465

74757066
19758923
42970105
10169394
19572798
40550707
34951631

. Syntax Analisis Komponen Utama Menggunakan RSVD

## Penguraian Nilai Singular dengan RSVD
library (RobRSVD)
RObRSVD (int.eff)

$s

[1] 2.829343

Sv

[1.1
[2,1
[3,1
[4,1
[5.1
[&,1
[7.1
[e,1

Zu

[1.1
[2,1
[3.1
[4,1
[3,1
[&,1
[7.1
[e,1
[e.1
[10,1

-0.
-0.
-0.
-0.
-0.

-0.
-0.

a.
-0.

a.
-0.
-0.
-0.
-0.
-0.

[,1]

.T7379423
-0242051
-40485E6

1450948
3132335
1823368
2657258
2606151

[-1]1
07251547
12085872
90706547
11363573
07762831
13474303
11955826
04624048
31638768
06035441

c<-RobRSVD (int.eff)
1<-c$s
a<-cSu
b<-c$v
bt<-t (b)
X<-int.eff-(1*a%*%bt)
z<-svd (X)
U<-zSu

L<-diag(z$d)
A<-zSv

Ll<-sqgrt (L)
D<-L1[1:PC,1:PC]
Ul<-U[,1:PC]
Al<-A[,1l:PC]
G<-U1%*%D

# matriks yang memuat vektor singular kiri
(lingkungan)

# vektor yang memuat nilai singular

# matriks yang memuat vektor singular kanan
(Genotip)

45
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H<-A1%$*%D

Ecolnumb<-c (1:PC)

Ecolnames<-paste ("PC",Ecolnumb, sep="")

dimnames (H)<-1list (dimnames (int.mean) [[2]],Ecolnames)
colnames (G) <-Ecolnames

## Uji Signifikan Komponen Utama
singular<-z$d

eigen<-singular”"?2
PCval<-eigen[1:PC]
numblock<-length (levels (block))
SS<-PCval*numblock
DF<-var.num+envir.num-1-2*Ecolnumb
MS<-SS/DF
F<-MS/add.anovaS$Mean[5]
probab<-pf (F, DF, add.anova$Df [5], lower.tail=FALSE)
PercSS<-SS/add.anovas$Sum[4]
rowlab<-c (Ecolnames)
mult.anova<-—
data.frame ("Effect"=rowlab, "SS"=SS, "DF"=DF, "MS"=MS, "F"=F, "Prob
."=probab)

#This part displays results
list ("New interaction effect"=X,"Akar ciri"=eigen, "Multiplicat
ive Interaction" = mult.anova,
"Variety scores"=Gl)

$New_interaction effect

Gl -0.55365335
G10 -0.96227240
G2 0.05063748
G3 -0.65415070
G4 -0.0959%8227 -
G5 0.79771870

L1 L2
-18653738
-59135942
-0900542%
-08013044
-06869458
-47401628

Ok OoOOoOo

G& -0.37530208 -1.30064779
G7 0.26230633 0.129288953
GE 0.39948523 -0.18833632
G9 1.13122307 -1.99374865

Shkar ciri

[1] 1.52916%e+01 1.

[8] 4.854137e-30

SHultiplicative_lnteraction

Effect
EC1
BC2
BC3
EC4
BCS
EC&
ECT

=l oo W R

[ S * I S T S PV

-587507e+01 15
-904340e+01 13
-448826e+00 11
-417383e+00 9
.876564e-01 7
.298065e-01 5
-14320%e-28 3

55 DF

LhORD B RS L L

.058338e+00
.003339e+00

.685881e-01
-268081e-01

.81l0696e-29

L3
0.79611558
1.20125481

-0.07954163
0.51783563
0.05301372

—-2.06515528
1.17152466

-0.41570884

-0.39705568

-0.78228305

301447e+01 1.482942e+00

M5

044387e-01

596131e-02

L4
-0.28883942
0.32504321
-0.1502041%9

0.24524075
0.41530913
0.455945404
-0.31612306
-0.03509587
—-0.51968655
-0.13509753

8
2

F

-485185e+00
.350575e+00
.898509e-01
-573853e-01
.103587e-01

353947e-02

.326557e-29

"Environment scores"=HI,

LS
0.02401655
-0.40715173
0.1358138%9
-0.27027728
-0.791511%98
-0.78949413
0.17684593
0.26744956
0.45599663
1.15431256

Prob.
.362515e-12
.32984%e-11
.584665e-01
.461337e-01
.48359%e-01
.972368e-01
.000000e+00

Le

-03265327
-85260216
.01873291
.56374440
-10890052
-T8936178
-15089655
-05225958
-06198849
.52387366

—0.
—0.
-009822478
—0.
-187849974
—0.
.077371466
-0.
-364142094
-724168305

L7
352414186
1598659810
496055535

293689077

021325710

Le

-15558418
26423856
-07935523
214102111
-40892653
-37221231
-41543433
.13465532
176533889
-66244796

8.057943e-01 2.958855e-01 4.326884e-02 3.810696e-29
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SEnviIonment_scores

[.,1]1 [.2]
[1,] ©.9683674 -0.2777633
[2,] -0.8712929 -1.,3150609
[3,] -1.0727110 1.1068639
[4,] -0.1596332 -0.3259606
[5,] ©0.570%471 0.5797450
[6,] ©0.5836370 -0.19%36308
[7,] ©.42079%968 0.2647128
[B,] -0.4401112 0.1610940

SVariety_scores
[,1] [.2]
[1,] -0.44112410 0.22703718
[2,] -0.54648812 0.17812005
[3,] 0.05361465 -0.02893377
[4,] -0.74757066 -0.24992863
[S,] -0.19758823 -0.07813638
[6,] ©0.42570105 -1.48129675
[7,] -0.101693%4 0,93557785
[8,] ©0.185727%8 -0.15349491
[2,]1 0.40590707 0.05181777
[10,] 1.34951631 0.59923749

Lampiran B6. Syntax Biplot AMMI1

plot (envir.mean,H[,1],"n",col="red",xlab="Rataan
Hasil",ylab="KUI 1",ylim=c(-2,3),xlim=c(6,11),main = "Biplot
AMMI1")

text (envir.mean,H[,1], labels=row.names (envir.mean),adj=c(0.5,0
.5),col="red")
points (var.mean,G[,1], "n", col="blue")

text (var.mean,G[,1],labels=row.names (var.mean) ,adj=c(0.5,0.5),
col="blue")

abline (h=0)

abline (v=overall .mean)

Lampiran B7. Syntax Biplot AMMI2
cc=rbind (H1,G1l)

plot(l, type = "n", xlim = range(ccl[,1]),
ylim = range(cc[,2]), xlab = "KUI 1", ylab = "KUI 2",
main = "Biplot AMMI2")

abline(h = 0)
abline(v = 0)

points(G[,1], G[,2], type = "n", col = "blue")
text (G[,1], G[, 2], labels = row.names (var.mean),
adj = c(0.5, 0.5), col = "blue")

for (i in 1:8) {
x2 <- H1[,1]
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y2 <- H1[,2]

x21 <= c(0, x2[i])

y21 <= c(0, y2[i])

points (x21, y21, type = "1",
text (H1[,1], H1[,2], labels =

}

col =
row.names (envir.mean))

"red")

Lampiran C. Hasil Keluaran Data dengan Pencilan 7,5%

Analysis of Variance Table

Response: yield.out
Df Sum Sg Mean S5g F walue Pr (>F)

envir 7 423.41 60.488 148.0416 < 2.2e-16 **%
variety 9 240.17 26.685 65.3110 < 2.2e-16 ***%
envir:block 16 25.47 1.592 3.8968 4.76%9e-06 ##%
envir:variety 63 6€70.07 10.636 26.0315 « 2.2e-1§6 ##%
Residuals 144 ©58.84 0.409

Signif. codes: 0 ****" Q0,001 ***’ Q.01 **" 0.05 *." 0.1

48

sInteraction:means
L1 L2 L3 L4 LS Lé L7 LE

Gl 8.004333 7.9957333 9.576000 6.735000 6.379000 £.074667 7.161333 7.696000
G10 7.074000 B8.221667 9.618667 7.249333 5.928667 7.107667 T.352000 T7.720333
G2 18.063333 16.021333 14.927333 7.773000 5.765333 8.599333 7.294333 7.201333
G3 7.532333 8.809667 9.061667 7.256667 6.140667 7.481000 T7.094333 T7.676000
G4 15.352667 7.994000 9.650000 7.439667 5.314333 7.878333 T7.563000 T7.738333
G5 9.002667 9.371000 6.566667 7.673667 5.859333 9.044667 7.524667 T.389667
G& 7.513333 6.175667 9.438333 6.452667 6.355667 7.955333 T7.432667 T.T715000
G7 15.285667 B8.595000 9.118000 7.559667 7.189667 8.591000 8.112000 7.946667
G8 6.699667 7.086000 6.928333 6.376000 7.088333 8.065667 8.080667 T7.474333
G2 14.738000 5.880000 8.106333 6€.931333 7.571667 8.604000 8.306000 &.866667

$Interaction_ effect
L1 Lz L3 L4 LS L& L7 LE

Gl -2.422279 -0.1178458 0.77685417 0.0862875 0.5197208 0.4344875 0.06922083 0.6535542
G10 -3.183696 0.2754042 98843750 0.7695375 0.2383042 -0.3635958 0.42880417 0.8468042
G2 4.634013 4.9034458 3.12547917 -1.8784208 -3.0966542 -2.0435542 -2.80048750 -2.8438208
G3 -2.822862 0.7659042 0.33393750 0.6793708 0.3528042 -0.0877625 0.07363750 0.7049708
G4 4.012721 -1.0345125 -0.06247917 -0.1223792 -1.4582792 -0.67517%2 -0.44244583 -0.2174458
G5 -1.525029 1.1547375 -2.33356250 0.9238708 -0.1010252 1.3034042 0.33147083 0.2461375
G6& -2.590154 -1.6163875 0.96231250 0.12707%2 0.8195125 0.6382792 0.66367917 0.9956732
G7 3.507304 -0.8719292 -1.03289583 -0.4007958 -0.0213625 -0.4008292 -0.33186250 -0.4475292
& -3.248863 -0.5510858 -1.39%9272917 0.2053708 1.7071375 0.9035708 1.46663750 0.5099708
G9 3.638846 -2.9077208 -1.36535417 -0.3899208 1.0398458 0.2912792 0.54134583 -0.8483208

Lampiran C1. Hasil Analisis dengan SVD

sMultiplicative_lnteraction

Effect 55 DF M5 F Prob.
1 PCl 436.0837759 15 29.0722517 71.1534113 9.975136e-59
2 PC2 175.3478525 13 13.79559887 33.7652434 2.557467e-37
3 PC3 39.1785405 11 3.5616855 8.7171120 1.006150e-11
4 PC4 10.2025380 9 1.1336153 2.7T744875 5.024794e-03
5 ECS 3.1982782 7 0.4568965 1.1182406 3.548353e-01
6 PCE 1.1622954 5 0.2324591 0.5689362 7.236943e-01
T PC7 0.9013471 3 0.3004480 0.7353395 5.325668e-01

$hkar ciri
[1] 1.453613e+02 5.
[8] 3.774969e-29

T8262e+01 1.305551e+01 3.400846e+00 1.066093e+00 3.874318e-01 3.004480e-01

fEnvironment scores

[.1] [.21]
[1,1 2.7816874 1.31484274
[2,] 0.7646109 -1.91316337
[3,] 0.5321425 -1.20569662
[4,] -0.53276005 0.08377015
[5,] -0.9966242 0.§4019181
[6,]1 -0.6726092 0.37079069
[7,1 -0.8456109 0.55963660
[8,] -0.9659960 0.14362800
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$Variety scores

49

[,11] [.2]
[1,] -0.6607484 -0.42187830
[2,] -0.8089279 -0.70568289
[3,] 2.4054326 -1.54437567
[4,] -0.7075671 -0.67030883
[5,] 1.0701785 0.75749141
[6,] -0.5347434 -0.08774054
[7,] -0.8936076 -0.02410026
5,] 0.8114488 0.91526258
[9,] -1.2234734 0.11118200
[10,] 0©0.5420079 1.67015051
Biplot AMMI2
w | G9
&=
1
o ]
= G7
| L G4
e X
[S I =) G8 L8 ———pa
5 o G0 G5
X
= G1
G1053
o
=
! 3
Tl G2
<
o T T
-1 0 1 2
KUI'1
Lampiran C2. Hasil Analisis dengan RSVD
$New interaction effect
- il L2 L3 La Ls Le L7 Ls
Gl -0.58428378 0.3873895 1.1284665 -0.30857603 -0.13879637 -0.009937947 —0.48951521 0.01527391
G10 -0.93351127 0.8939192 1.4189025 0.28612180 -0.56789296 -0.907688212 —0.25523412 0.06538307
G2 -2.05714902 3.064225% 1.8454461 -0.44093318 -0.63934183 -0.425637995 —0.76642738 —0.5201826¢
G3 -0.85463202 1.3069177 0.7104641 0.25652840 -0.35237433 -0.563678664 —0.52468898 0.02146387
G4 1.03581887 -1.8527826 —-0.6319667 0.51715998 -0.33171340 0.044632753 0.462508728 0.81634226
G5 -0.03754013 1.5636081 —-2.0490028 0.60430791 -0.63396740 0.943730804 —-0.12071406 —0.27042249
G6 -0.1044171¢ -0.9331254 1.4378391 -0.40694116 -0.07107847 0.037230436 —-0.09196521 0.13245782
G7  1.25010721 -1.4923718 —-1.4647023 0.08412637 0.78734703 0.144858803 0.35430750 0.33632712
G8  0.1544579¢ 0.3843852 —0.7416669 -0.52577743 0.48779433 0.080651351 0.43205504 —0.27189951
G35  2.13114935 -3.3221460 —1.6537796 -0.06601667 1.58002400 0.655838670 0.99967363 —0.32474341

$Akar_ciri

[1] 5.978

262e+01 1.305951e+01

[B] 1.510718=-30

SHultiplicative_lnteraction

Effect
PC1
PC2
PC3
PC4
BCS
BC&
BCT

R N

55
. 793479402
.917854e+01
.020254e+01
198278e+00
162295e+00
.013471e-01
146382e-28

B e

DF

1
3
a
g 3.
1
1
3

M5
.195652e+01
-013734e+00
.275035e-01
553642e-01
.660422e-01
.802694e-01
.821274e2-29

-1 R

[ N ]

F
926321e+01
376018e+00
270035e+00
£697427e-01
063830e-01

.412037e-01
.352447e-29

Prob.

.701807e-36

T94637e-11
381243e-02
538458e-01
971575e-01

.1591042e-01

000000e+00

3.400846e+00 1.066093=+00 3.874318e-01 3.0044%0e-01 3.8212T4e-29
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1,1
12,1
13,1
(4,1
15,1
16,1
(7.1

(5.1

KUI 2

-10 05 00 05 10 15

-15

$Variety_scores
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[,11 [r21
SEnvironment scores [1,] -0.42187830 0.38713638
.11 [.21 [2,] -0.70568289 0.42460130
1.31484274 -0.0575160¢ [3,]1 -1.54437567 -0.04145254
-1.91316337 -1.02601073 [4,] -0.67030883 -0.01974858
-1.20569662 1.48845805 [5,]1 0.75749141 0.23511134
0.08977015 -0.26208979 [6,]1 —0.08774054 -1.48947777
0.64018181 0.13500501 [7,] -0.02410026 0.B8927845
0.37079062 —-0.45940476 [8,] 0.91526258 -0.17781505
0.55863660 -0.02718181 [9,1 0.11118200 -0.38992354
0.14362800 0.20874008 [10,] 1.67015051 ©.18229000
Biplot AMMI2
G
il G10  @&f
G9
G2 G3 —H
1 G5
T T T T T T T
20 15 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

KUI'1
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