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RINGKASAN

Pendugaan Parameter Least Median Square (LMS) pada Data Mengandung
Vertical Outlier; Solehatul Ummah, 121810101030; 2016: 35 Halaman; Jurusan
Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas

Jember.

Dalam analisis regresi, menduga parameter regresi secara otomatis juga
mengestimasi model regresi. Metode yang umum digunakan dalam menduga
parameter regresi adalah Ordinary Least Square (OLS). Namun jika terjadi
penyimpangan asumsi pada data, seperti adanya pencilan (Outlier) maka metode
OLS ini tidak lagi efisien untuk digunakan.

Data Pencilan (Outlier) yaitu suatu data yang terletak jauh dari garis
regresi. Adanya outlier dapat mengakibatkan estimasi parameter regresi menjadi
bias dan tidak efisien sehingga model regresi yang diperoleh tidak cocok (fit)
terhadap data yang dimodelkan. Ada dua jenis data pencilan yang dapat
mempengaruhi model regresi. Diantaranya yaitu pencilan pada variabel bebas
dan pecilan pada variabel respon. Pencilan yang disebabkan karena variabel
respon(Y) disebut Vertical Outlier. Model linier yang mengandung Vertical
outlier dapat diatasi dengan metode robust. Salah satunya yaitu Metode Least
Median Square (LMS).

Penelitian dilakukan terhadap dua jenis data yaitu data tanpa pencilan dan
data yang mengandung pencilan(Vertical Outlier) dengan 3 persentase pencilan
yaitu 2%, 5%, dan 10%. Variasi ukuran sample untuk tiap jenis data adalah 20,
100, dan 180. Data tersebut merupakan data simulasi dengan cara
membangkitkan data dengan parameter yang telah ditetapkan. Simulasi dilakukan
menggunakan program R versi 3.1.2 dengan bantuan fungsi Im, Imsreg, sortlist,
dan Boxplot. Setiap sampel data dianalisis menggunakan metode Ordinary Least
Square dan metode Least Median Square untuk mendapatkan estimasi parameter
dan model. Selain untuk mengetahui pengaruh estimasi parameter dari kedua

metode, penelitian ini juga bertujuan untuk mengetahui metode mana yang lebih
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baik untuk memodelkan data dengan membandingkan nilai Mean Square
Error(MSE) model.

Hasil analisis menunjukkan bahwa pada data tanpa pencilan, metode
OLS adalah model regresi yang lebih baik memodelkan data. Hal tersebut dapat
dilihat dari nilai MSE pada model regresi OLS lebih kecil daripada nilai MSE
pada model regresi LMS. Sedangkan pada data pencilan(Vertical Outlier)
dengan tiga persentase pencilan yang telah ditetapkan sebelumnya, dapat dilihat
bahwa mayoritas nilai-nilai MSE pada model regresi LMS lah yang lebih kecil
dibanding dengan nilai MSE pada model regresi OLS, kecuali pada data n = 20
dengan 2% pencilan yang mana nilai MSE OLSnya lebih dikecil dibanding
dengan nilai MSE LMS (0,6409571 < 0,831119). Hal ini dikarenakan pada data n
= 20 dengan 2% pencilan sama artinya dengan data n = 20 tanpa pencilan.
Sehingga nilai MSE OLS dan nilai MSE LMS dari n = 20 dengan 2% pencilan
sama dengan nilai MSE OLS dan nilai MSE LMS dari n=20 tanpa pencilan.
Meskipun begitu karena pada ukuran data pencilan yang lain mayoritas nilai
MSE LMSnya yang lebih kecil dibanding dengan nilai MSE OLS, maka dalam
hal ini, metode LMS yang paling baik memodelkan data. Karena metode LMS
lebih baik dalam mengatasi data pencilan maka metode LMS dapat dikatakan

robust terhadap pencilan.
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BAB 1. PENDAHULUAN

1.1 Latar belakang

Regresi linier banyak digunakan dalam berbagai bidang untuk melihat
pengaruh suatu kondisi atau kejadian, misalkan pada pengaruh Passing Grade
Universitas terhadap kuantitas minat calon mahasiswa. Dua hal tersebut
mempunyai hubungan yang mungkin pengaruhnya besar atau sedikit atau bahkan
tidak sama sekali berpengaruh. Hubungan dua kejadian tersebut didapatkan
dengan analisis regresi linier.

Regresi linier merupakan metode statistika yang digunakan untuk
membentuk model hubungan antara variabel respon (dependent; Y) dengan satu
atau lebih variabel bebas (independent; X). Model regresi linier merupakan model
yang sering digunakan dalam analisis statistika. Dalam analisis regresi, menduga
parameter regresi secara otomatis juga mengestimasi model regresi. Metode yang
umum digunakan dalam menduga parameter regresi adalah Ordinary Least
Square (OLS).

OLS dikenal sebagai metode penduga terbaik dalam analisis regresi,
namun metode ini sangat peka terhadap penyimpangan asumsi pada data. Asumsi
tersebut antara lain kenormalan, kehomogenan ragam, dan tidak terjadi
autokorelasi. Jika terjadi penyimpangan asumsi pada data, seperti adanya pencilan
(Outlier) maka metode OLS ini tidak lagi efisien untuk digunakan. Karena
menurut Srinadi (2014), penduga yang dihasilkan OLS bersifat tak bias dan
efisien (Best Linear Unibiased Estimator/ BLUE) apabila terdapat pelanggaran
asumsi, penduga yang diperoleh akan bersifat bias dan tidak efisien lagi, sehingga
model regresi yang diperoleh tidak cocok terhadap data yang dimodelkan.

Data Pencilan (Outlier) yaitu suatu data yang terletak jauh dari garis
regresi sehingga dalam konteks regresi, pencilan dapat menyebabkan garis regresi
menjadi jauh dari mayoritas data. Padahal, model regresi yang baik yakni ditandai

dengan data yang berada pada sekitar garis regresi. Semakin dekat garis regresi
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terhadap titik pengamatan asalnya, maka nilai kuadrat galatnya akan semakin
kecil. Sehingga, semakin baik model regresi tersebut. Adanya outlier dapat
mengakibatkan estimasi koefisien regresi menjadi bias dan tidak efisien sehingga
model regresi yang diperoleh tidak cocok (fit) terhadap data yang dimodelkan.
Dalam meningkatkan akurasi pada estimasi model regresi dari data yang
mengandung pencilan diperlukan Analisis regresi Robust. Regresi Robust
diperkenalkan oleh Andrews (1972) dan merupakan metode regresi yang
digunakan ketika distribusi dari error tidak normal atau adanya beberapa outlier
yang berpengaruh pada model (Ryan, 1997). Metode ini merupakan alat penting
untuk menganalisa data yang dipengaruhi oleh outlier sehingga dihasilkan model
yang robust atau resistance terhadap outlier. Metode robust terdiri dari beberapa
metode yang mengestimasi pencilan antara lain metode M-Estimator, S-Estimator,
Least Absolute Value (LAV), Least Trimmed Square (LTS) dan Least Median
Square (LMS). Metode-metode tersebut akan robust terhadap jenis-jenis pencilan
yang ada.

Ada dua jenis data pencilan yang dapat mempengaruhi model regresi.
Diantaranya yaitu pencilan pada variabel bebas dan pecilan pada variabel respon.
Pencilan pada variabel bebas disebut dengan leverage point. Seperti pada
penelitian Haditama (2011), penelitian tersebut menganalisis model regresi
dengan data pencilan pada variabel bebas menggunakan metode LMS. Selain itu,
penelitian Musafirah,dkk (2015) yang juga menganalisis model regresi dengan
data pencilan pada variabel bebasnya dengan membandingkan Metode LTS
dengan Metode S.

Menurut H Midi dan Mohammed (2015), pengamatan yang memencil di
variabel X disebut Leverage Point. Pencilan ini dapat diklasifikasikan ke dalam 2
jenis Leverage, yaitu Good Leverage Point dan Bad Leverage Point. Good
Leverage Point merupakan suatu titik pencilan pada Variabel Bebas tetapi titik
pencilan tersebut terletak dekat dengan garis linier. Sedangkan Bad Leverage
Point merupakan suatu titik pencilan pada Variabel Bebas tetapi titik pencilannya
terletak jauh dengan garis linier. Selain pengamatan yang terpencil terhadap

variabel bebas(X), adapula pencilan yang disebabkan karena variabel respon(Y).
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Pencilan yang seperti itu dinamakaan Vertical Outlier. Vertical Outlier
merupakan suatu titik pencilan karena koordinat Y yang ekstrim. Model linier
yang mengandung Vertical outlier juga dapat diatasi dengan metode robust. Salah
satunya yaitu Metode Least Median Square (LMS).

Metode LMS (Least Median Square) yang diperkenalkan oleh Rousseeuw
pada tahun 1984 adalah Metode yang menduga koefisien regresi dengan
meminimumkan median dari kuadrat galatnya (min median {e;?}) (Haditama,
2011). Kelebihan dari LMS ialah mengurangi kesensitivan untuk mengestimasi
model dibandingkan dengan OLS. Perbedaan antara keduanya teretak pada
pemilihan kriteria kecocokan model. Pada metode OLS kriteria yang digunakan
adalah meminimumkan kuadrat galat. Rata-rata sample sensitive terhadap nilai
yang mempengaruhinya, tetapi untuk median tidak. Oleh karena itu, rata-rata
diganti dengan median agar mengurangi terjadinya kesensitivan.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bermaksud untuk
menganalisis model regresi menggunakan metode Least Median Square (LMS)
pada data yang memencil pada Variabel Respon (Y) dengan membangkitkan data
simulasi dengan 3 persentase pencilan untuk setiap 3 ukuran data berbeda yang

akan dibantu dengan program R.

1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah yang akan dipecahkan dalam penelitian ini adalah
a. Bagaimana pengaruh Vertical Outlier terhadap pendugaan parameter model
regresi?
b. Bagaimana estimasi dan inferensi model regresi pada metode Least Median

Square untuk data yang mengandung Vertical Outlier?
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1.3 Tujuan
Berdasarkan rumusan masalah di atas, maka tujuan dari penelitian ini
adalah
a. Mengetahui informasi apa yang terjadi pada pengaruh Vertical Outlier
terhadap pendugaan parameter regresi dengan metode Ordinary Least Square.
b. Mengestimasi/menduga model regresi pada data dengan Vertical Outlier
menggunakan metode Least Median Square.
c. Membandingkan pengaruh Vertical Outlier pada metode Ordinary Least

Square dan metode Least Median Square.

1.4 Manfaat
Manfaat yang diharapkan dari penyusunan tugas akhir ini adalah dapat
memberi pengetahuan metode regresi yang lebih baik digunakan untuk
menyelesaikan data yang mengandung pencilan pada variabel respon (Vertical
Outlier). Penelitian ini juga dapat digunakan sebagai refrensi tambahan

tentang regresi robust khususnya Least Median Square (LMS).
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BAB 2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Model Regresi Linier

Model regresi merupakan metode yang digunakan untuk menganalisis
hubungan antara variabel. Hubungan tersebut dapat dituliskan kedalam bentuk
persamaan yang menghubungkan variabel tak bebas (Y) dan variabel bebas (X).

Tedapat dua jenis regresi yang terkenal, yaitu regresi linier sederhana dan
regresi linier berganda (multiple linier regression model) atau sering disebut
dengan regresi klasik (Gujarati, 2003). Regresi linier klasik digunakan untuk
menggambarkan hubungan antara peubah tak bebas (Y) dan peubah bebas (X).

Bentuk persamaan linier sederhana dapat dituliskan

Yi=Bo+BiXite (2.1)

dengan € = error

Sedangkan, Bentuk umum dari regresi linier berganda dengan p variabel
bebas adalah (Kurtner et.al, 2004).

Yi =Bo+ BiXin + BoXiz + oo + BpXipr1 T & (2.2)

dengan:
Y; adalah variabel tak bebas untuk pengamatan ke- i, untuk i = 1,2, ..., n.
Bi, B1, B2, .-, Bp adalah parameter yang menentukan koefisien dari variabel bebas.
Xi1,Xiz, -, Xip41 adalah variabel bebas.
g; adalah galat (error) untuk pengamatan ke-i yang diasumsikan berdistribusi
normal yang saling bebas dan identik dengan rata-rata 0 (nol) dan variansi 2.

Persamaan (2.2) dapat dituliskan dalam bentuk matriks menjadi

Y=XB+¢
dengan
Y, 1 X;; X2 o Xyp B1 &
O 11 P [ S e W [ 1 P

Y 1 Xn1 Xom an .Bp €p
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dengan:
Y adalah vektor variabel tidak bebas (variabel terikat) berukuran n x 1.
X adalah matriks variabel bebas (penduga) berukuran n X p.
B adalah vector parameter (koefisien regresi) berukuran p x 1.
¢ adalah vector error berukuran n x 1.
Menurut Guijarati (2003) asumsi-asumsi pada model regresi linier
berganda adalah sebagai berikut:
a. Model regresinya adalah linier dalam parameter.
b. Nilai rata-rata dari error adalah nol. Asumsi E(g) = 0 yang berarti bahwa nilai
harapan atau rata-rata vektor yang setiap komponennya bernilai nol. & adalah

vektor kolom n x 1 dan 0 adalah vektor nol, sehingga E(€) = 0 dapat ditulis

& E(&1) 0
£ = 8:2 = E(SZ) = O
én E(Sn) 0

c. Variansi dari error adalah konstan (homoskedastisitas). Yaitu bahwa setiap
kesalahan penggunaan mempunyai varian yang sama E(g;?) = o2 untuk
semua i.

d. Tidak terjadi autokorelasi pada error. Artinya kesalahan antara pengganggu
yang satu dengan yang lainnya bebas, kov(ei, ej) =0.

e. Tidak terjadi multikolinieritas pada variabel bebas.

f.  Error berdistribusi normal dengan varians konstan e~N (0, a1).

2.2 Metode Kuadrat Terkecil (Ordinary Least Square)

Estimasi parameter bertujuan untuk mendapatkan model regresi yang akan
digunakan dalam analisis regresi. Salah satu metode yang dapat digunakan untuk
mengestimasi parameter model regresi linier sederhana maupun model regresi
linier berganda adalah dengan metode kuadrat terkecil (MKT).

Metode kuadrat terkecil ini bertujuan meminimumkan jumlah kuadrat
error (Kurtner, etal., 2004). Langkah-langkah yang dilakukan untuk

mengestimasi dengan metode kuadrat terkecil adalah:
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Meminimumkan kuadrat galat dengan mengubah model linier menjadi
eksplisit terhadap galat

Yi=PBo+B1Xi+&

& =Y, — (Bo + X)) (2.3)
Mengkuadratkan kesalahan yang diperoleh dan menjumlahkannya untuk
seluruh pasangan data. Diperoleh bentuk jumlah kuadrat kesalahan sebagai
berikut

. 2
&’ = Z[Yz — (Bo + B1X)]? = Z Yi _zl:ﬁinj
i=1 [ j=0

n n
i=1 2 i=1
(2.4)
dimana X;, = 0 dan X;; = X;
Menurunkan persamaan (2.4) terhadap parameter yang menjadi kepentingan.
Estimasi dengan metode kuadrat terkecil diproses dengan mencari minimum
>, &2 terhadap B, dan B,

a0 &2
T = 2 BV~ Bo — BuX) (25)
(T &2
W) = 2 X, — o — BuXOX; (2.6)

. Persamaan (2.5) dan (2.6) disamakan dengan nol sehingga diperoleh
persamaan normal
1 (Y= Bo = BrX) = 0 } 27)
i=1Yi —=nPo — P1 Xiz1 Xi = 0
Persamaan normal di atas selanjutnya dapat disederhanakan menjadi
Vi —nBy— B X, Xi =0 (2.8a)
XY = Bo X X — B X Xi* =0 (2.8b)

Dari persamaan normal (2.7a) di atas diperoleh

n n
nfo= ) Yi—fi ) X
i=1 i=1

A 1 1 — —
,30:; ?=1Yi—ﬁ1; ?=1Xi =Y -pX (2.9)
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Selanjutnya, Hasil persamaan (2.9) ini di substitusikan pada persamaan
normal (2.8b) sehingga diperoleh:
B . nYio XV — Yt X Yi, Y
o Ly X —n(X)?
_ YV (X - X)
Y X;? —n(X)?
dengan X (X; — X)? = ¥ X2 — Y X? =Y X;* — n(X)?, maka

5 _ LYilXi—X)
b1 =Same (2.10)

(Tirta, 2009).
Persamaan (2.9) dan (2.10) merupakan penaksir kuadrat terkecil.
Penaksir kuadrat terkecil akan memenuhi sifat BLUE (best, linier, unbiased,

estimator) jika memenuhi asumsi-asumsi regresi linier berganda. Dimana Sifat

BLUE meliputi,
1. Best : Varian € nya paling minimum
2. Linear : Bos PB1, P2 adalah kombinasi linear dari y

3. Unbiased : Rata-rata, nilai actual S,, 8, dan 8, sama dengan B, B1, B>

(E(Bo)=Bo, E(B1) = B1, dan E(B,) = p-)

4. Estimator : By, B, B, adalah estimator dari nilai sebenarnya

2.3 Analisis Residual

Umumnya pengamatan yang dicurigai sebagai pencilan, influential
observation dan high leverage dikatagorikan ke dalam pelanggaran asumsi, maka
lebih tepat jika digunakan analisis residual.

Metode yang digunakan dalam hubungan dengan pencilan (outlier),
influential observation (pengamatan berpengaruh), dan high leverage (pengaruh
tinggi) adalah analisis residual. Residual banyak memegang peranan penting
dalam pengujian untuk model regresi karena residual merupakan sisa pada suatu
pengamatan. Sisa didefinisikan sebagai

g=Y-Y, i=12,..,n (2.11)
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Sisa memiliki banyak informasi, karena merupakan bagian yang amat
penting dalam setiap analisis data. Informasi dari data semula yang tidak terserap
oleh model akan menjadi sisa. Jika semua yang ada pada data telah masuk ke
dalam model maka sisa akan berbentuk acak, tetapi jika model yang digunakan
tidak mampu mengambil semua pola yang ada pada data maka sisa akan
mempunyai kecenderungan tertentu. Dalam hal itu, model belum dapat dikatakan
benar-benar baik, dalam arti masih dapat disempurnakan. Jika sisa sudah
berbentuk acak maka anggapan tentang kenormalan dan kesamaan variansi dapat
diuji dari sisa.

Baiknya model dapat dilihat dari R? dan pengujian hipotesis mengenai
koefisien regresi. Ketidakcocokan model dengan data dilihat dengan mengamati
sisa. Adanya pencilan dalam data dapat dilihat dengan mengamati sisa. Secara
umum, sisa memberi keterangan tentang data yang tidak mengikuti pola umum
model yang digunakan, ditandai oleh sisanya yang relatif besar. Sisa yang relatif
besar dapat merupakan petunjuk bahwa modelnya belum cocok ataupun
pengamatannya barangkali merupakan pencilan. Belum ada patokan yang
disepakti para statistikawan kapan suatu pegamatan dapat dikatagorikan sebagai
pencilan. Secara umum, pencilan ialah data yang tidak mengikuti pola umum
model, sehingga, dapat diambil patokan yaitu yang sisanya berjarak 3 simpangan

baku atau lebih rata-ratanya (yaitu nol) (Sembiring, 1995).

2.4 Pencilan (Outlier)

Secara umum pencilan (outlier) adalah data yang tidak mengikuti pola
umum model. Pencilan juga dapat diartikan sebagai suatu keganjilan pada data
amatan yang menunjukkan ketidaksesuaian dengan mayoritas sisaan data
(Sembiring, 1995). Draper & Smith (1992) juga menyatakan bahwa pencilan
(outlier) adalah pengamatan dengan nilai mutlak sisaan jauh lebih besar daripada
sisaan-sisaan lain. Dalam analisis regresi, keberadaan pencilan dapat
menimbulkan gangguan pada proses analisis data. Pencilan dapat menyebabkan
hal-hal berikut:
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1. Residual yang besar dari model yang didapat atau E(¢) # 0,

2. Varians pada data menjadi lebih besar,

3. Taksiran interval memiliki rentang yang besar

(Paludi, 2009).
Adapun beberapa tipe outlier yang mempengaruhi model regresi menurut
Verardi & Croux (2008), yaitu antara lain

1. Pencilan Vertikal (Vertical Outlier) merupakan pencilan yang disebabkan
karena peubah respon. Titik pencilan ini memencil hanya karena koordinat
y yang ekstrim, sehingga y; menjauh tetapi x; cocok dengan garis linier.
Data yang mengandung Vertical Outlier ini diperkirakan akan
menyebabkan pendugaan parameternya menjadi tidak efisien, sehingga
harus diatasi dengan metode robust.

2. Titik Pengaruh Baik (Good Leverage Points) merupakan pencilan yang
disebabkan oleh peubah bebas. Titik pencilan ini hanya memencil pada
koordinat x dan terletak dekat dengan garis regresi.

3. Titik Pengaruh Buruk (Bad Leverage Points) merupakan pencilan yang
disebabkan karena peubah respon dan peubah bebas. Titik pencilan yang
memencil pada kedua koordinat (Koordinat Y dan Koordinat X) dan
terletak jauh dari garis regresi sebeneranya.

Untuk menginterpretasikan istilah tipe-tipe outlier tersebut, anggap garis

regresi seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.1

=

-5

T T T
-5 0 5 10

Gambar 2.1 Pencilan pada Analisis Regresi
(Sumber: Verardi & Croux, 2008)


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

11

2.5 ldentifikasi Pencilan
Menurut Paludi (2009), metode yang digunakan untuk mengidentifikasi

adanya outlier yang berpegaruh dalam koefisisen regresi adalah sebagai berikut

2.5.1 Scatter-plot

Untuk melihat apakah terdapat outlier pada data observasi dapat dilakukan
dengan memplotkan antara nilai residu (e;) dengan nilai prediksi y(y;) seperti
pada gambar 2.2 berikut:

2000,00 @
1000,004

Residual
a

-
= 13
0 2
o
100,00 a @
[+,

-2000,00-

T T T
oo S000,00 10000 00 15000,00 2000020

Fitted Value

Gambar 2.2 Contoh scatter-plot antara residu (e;) dengan nilai prediksi y(y)

Dari contoh di atas terlihat bahwa oservasi ke-14, ke-15, ke-16 dan ke-17
merupakan data observasi yang mengindikasikan adanya outlier, karena keempat
titik tersebut berada jauh sekumpulan data yang lainnya.

Keuntungan dari metode ini adalah mudah untuk dipahami karena
menampilkan data secara grafis dan tanpa melibatkan perhitugan rumit.
Sedangkan kelemahan pada metode ini adalah keputusan yang memperlihatkan
data yang merupakan outlier hanya tergantung pada kebijakan peneliti, karena

hanya mengandalkan visualisasi gambar.
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2.5.2 Boxplot

Metode ini merupakan yang paling umum yaitu dengan mempergunakan
nilai kuartil dan jangkauan. Kuartil 1, 2, dan 3 akan membagi sebuah urutan data
menjadi empat bagian. Jangkauan (IQR, Interquartile Range) didefinisikan
sebagai selisih kuartil 1 terhadap kuartil 3, atau IQR = Q3 — Q1.

Data-data outlier dapat ditentukan yaitu nilai dengan kuartil yang kurang
dari 1,5 x IQR terhadap kuartil 1 dan nilai dengan kuartil lebih dari 1,5 x IQR
terhadap kuartil 3.

Milai Ekstrim
_________________ Y -
o Pencilan
——— |- R
1.5R
Q3 1
| Batas Bukan
Y
1.5R
SO ST 8B ___J
O &
o Pencilan
_________________ e
Milai Ekstrim

Gambar 2.3 Skema identifikasi pencilan menggunakan IQR atau boxplot

2.6 Metode Least Median Square (LMS) dalam Regresi Robust

Regresi Robust diperkenalkan oleh Andrews (1972) dan merupakan
metode regresi yang digunakan ketika distribusi dari error tidak normal atau
adanya beberapa outlier yang berpengaruh pada model (Ryan, 1997). Metode ini
merupakan alat penting untuk menganalisa data yang dipengaruhi oleh outlier
sehingga dihasilkan model yang robust atau resistance terhadap outlier. Suatu
estimasi yang resistant adalah relatif tidak terpengaruh oleh perubahan besar pada
bagian kecil data atau perubahan kecil pada bagian besar data.

Perubahan yang terjadi pada koefisien regresi yang disebabkan oleh
disisihkannya pencilan dalam pendugaan akan memberikan petunjuk tentang
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besarnya peranan pengamatan tersebut terhadap persamaan regresi. Oleh karena
itu, pengamatan tersebut tidak dapat disisinkan tetapi tidak berdampak besar
terhadap persamaan regresi maka penyisipan pengamatan ini sebenarnya tidak
menghilangkan informasi penting (Yaffe,2002).

Terdapat beberapa metode pada Regresi Robust, untuk penelitian ini,
peneliti akan menggunakan metode Least Median Square (LMS). Metode LMS
merupakan salah satu metode estimasi parameter model regresi yang kuat (robust)
terhadap pencilan. Adapun tujuan yang akan dicapai adalah mendapatkan nilai
parameter model regresi yang robust terhadap kehadiran pencilan dalam model
tersebut. Metode LMS adalah salah satu metode estimasi parameter regresi robust
yang diperkenalkan oleh Rouseeuw (1984).

Prinsip dasar metode regresi robust penduga Least Median Square (LMS)
adalah mencocokkan sebagian besar data setelah pencilan teridentifikasi sebagai
titik yang tidak berhubungan dengan data (Rosseeuw dan Leroy, 1987). Jika pada
MKT hal yang perlu dilakukan adalah meminimumkan kuadrat error (X1, €;%),
maka pada LMS hal yang perlu dilakukan adalah meminimumkan median kuadrat
error, yaitu

M; = min{med e;*} = min{My, M,, ..., M} (2.12)
dengan e;? adalah kuadrat error hasil taksiran dengan MKT

Untuk mendapatkan nilai M, dicari himpunan bagian data dari matriks X

sejumlah h; pengamatan, yaitu:
n=h =+ P
di mana n adalah banyaknya data, dan p banyaknya parameter ditambah satu.
Dalam proses perhitungan, nilai h; harus selalu dalam bentuk bilangan
bulat oleh karena itu, jika nilai h; bukan dalam bentuk bilangan bulat maka
dilakukan pembulatan ke atas.

Selanjutnya untuk mencari M,, ditentukan himpunan bagian data dari

matriks X sejumlah h, pengamatan, yaitu:

= P
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di manan = h;.

Demikian seterusnya, sampai iterasi berakhir pada iterasi ke-s yaitu saat
hs = hs,4. Jadi akan diperoleh nilai M; seperti pada persamaan (1).

Selanjutnya karena LMS merupakan penduga pada regresi robust, maka
sama halnya dengan penduga lain pada regrsi robust, prinsip dasar dari LMS
adalah dengan memberikan bobot w;; pada data sehingga data pencilan tidak
mempengaruhi model parameter taksiran. Bobot w;; ditentukan berdasarkan
taksiran robust standard deviation yang didapat berdasarkan hasil perhitungan M;
dan .

Berdasarkan Rousseeuw (1987), bobot w;; dirumuskan dengan ketentuan

sebagai berikut:

AR {1, jika |e; /0| < 2,5
¥ (0, lainnya
dengan
6 =14826(1+ (n—fp)] N (2.13)
Setelah bobot w;; dihitung, dapat dibentuk matriks W sebagai berikut:
Wip Wiz 7 Win
w= |Y2r Wz T W (2.14)
Wn1 Wpz s+ Wpp

dengan entri matriks w;; = 0, dengan i # ;.
Setelah entri matriks W, maka penaksir parameter regresi LMS dapat dihitung
dengan menggunakan rumus

Oms = XTWX)1(XTWY) (2.15)
(Parmikanti dkk, 2013).

2.7 Goodness of Fit
Melalui uji kecocokan (goodness of fit) dapat diperoleh gambaran apakah
model yang dipilih sesuai atau tidak. Dalam goodness of fit dapat ditentukan

model terbaik dan bagaimana signifikansi parameternya.
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2.7.1 Uji Kebaikan Model
Kebaikan model dapat dilihat dari nilai MSE (Mean Square Error).
Nilai MSE dapat diketahui dari persamaan
MSE = z’izl(y;i—yi)z

dengan

n = banyaknya sampel

¥;= nilai y dugaan ke-i

y;= nilai y sebenarnya ke-i
Semakin kecil nilai MSE, maka model yang diperoleh semakin baik
(Muzathik et al., 2011).

15

(2.17)
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BAB 3. METODE PENELITIAN

3.1 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data simulasi dengan
cara membangkitkan data berdasarkan simulasi data melalui program R. Ukuran
data yang dibangkitkan bervariasi yaitu sebanyak 20, 100, dan 180 dengan
menetapkan 2 variabel X (x;, x,). Data tersebut merupakan data awal dari
variabel X yang nantinya akan memberikan model Y. Kemudian dilakukan
simulasi terhadap datanya. Hasil simulasi yang didapatkan data akan memencil

pada 3 jenis persentase pencilan pada Y sebesar 2%, 5%, 10%.
3.2 Metode Pengolahan dan Analisis Data

Langkah-langkah simulasi dalam penelitian ini disajikan dalam diagram

alir pada Gambar 3.2 berikut.

v TAHAP SIMULASI
Menetapkan
-4 Variabel Bebas X Y
Membangkitkan vektor galat Menetapkan sebuah
£~ N(0,02) vektor satuan £
A 4

Membangkitkan Variabel
Respon Y Sehingga
didapatkan Model

v
A

Regresi
Y=XB+¢
Membangkitkan Variabel Membangkitkan Variabel
Respon Y (tanpa pencilan) Respon Y (dengan pencilan)
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TAHAP ESTIMASI

A 4

y
Indentifikasi Pencilan

\ 4
Mendeteksi Pencilan

A

Variabel Y sebelum

terkontaminasi Pencilan

Variabel Y yang sudah
terkontaminasi Pencilan

\ 4

Menduga Parameter regresi
dengan penduga OLS

y

Menduga Parameter regresi
dengan penduga LMS

______________________________________________________________________________________

Analisis Residual TAHAP ANALISIS
dengan MSE

A

Kesimpulan

Gambar 3.1 Skema Desain Penelitian
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Penjelasan dari masing-masing langkah penelitian pada skema desain

penelitian di atas adalah sebagai berikut.

a. Tahap Simulasi

1)

2)

3)

4)

5)

Menetapkan Variabel Bebas

Menetapkan x; dan x, dengan korelasi 0. Data yang diperoleh dimisalkan

X.

Membangkitkan Vektor galat

Membangkitkan vektor galat (¢) dari sebaran normal N(O, 62) dengan

varian besar.

Menetapkan Vektor satuan

Menetapkan f,, $1, B» pada vetor Satuan.

Membangkitkan Variabel respon Y

Membangkitkan Variabel respon Y dibangkitkan dengan berdasarkan

kombinasi linier x;, x, , vektor satuan S, B1, 8, dan galat.

Membangkitkan Variabel Respon Y dengan pencilan (Y pencilan)

a) Mencari nilai rata-rata dari Variabel respon Y yang telah dibangkitkan
sebelumnya.

b) Mencari nilai maksimum dari Variabel respon Y vyang telah
dibangkitkan sebelumnya.

c) Menghitung standar deviasi dari Variabel respon Y yang telah
dibangkitkan sebelumnya.

d) Menambahkan nilai maksimum dari Variabel respon Y dengan lebih
dari tiga kli standar deviasi yang bersesuaian. Misalkan Y adalah
vektor data, maka pencilan diberikan sebagai berikut:

Pencilan > max(y) + 3x stdev(y)
e) Pencilan ditambahkan secara proporsional pada setiap data dalam

Variabel respon Y awal.
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b. Tahap Estimasi

1)

2)

3)

4)

Mengidentifikasi dan mendeteksi pencilan dengan memplot data
menggunakan Boxplot.

Menduga Parameter regresi dengan penduga OLS pada Y sebelum dan
sesudah terkontaminasi pencilan (Y, .s).

Menduga Parameter regresi dengan penduga LMS pada Y sebelum dan
sesudah terkontaminasi pencilan (¥ ).

Menghitung Nilai MSE (Mean Square Error)

Ukuran kebaikan model yang digunakan untuk menentukan metode

pendugaan yang terbaik adalah Analisis Residual dengan MSE.

a. Tahap Analisis

1)

2)

Membandingkan MSE (Mean Square Error)

Membandingkan MSE dari model regresi OLS dan LMS pada variabel Y
sebelum terkontaminasi pencilan dengan MSE dari model regresi OLS dan
LMS pada variabel Y yang sudah terkontamiasi pencilan, yang digunakan
untuk pemilihan model terbaik. Semakin kecil nilai MSE maka model
semakin baik.

Kesimpulan

Setelah semua tahapan penelitian dilakukan, dapat ditarik kesimpulan yang
merupakan jawaban dari rumusan masalah pada bab 1.
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BAB 5. KESIMPULAN

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil analisis data dan pembahasan pada bab sebelumnya,
didapatkan kesimpulan sebagai berikut.

a. Pengaruh Vertical Outlier terhadap pendugaan parameter model regresi dapat
dilihat dari nilai antar parameter (8,, 81, B,) pada satu persentase pencilan
dengan persentase pencilan yang lain dari tiap metode. Pada metode OLS,
semakin banyak pencilan yang diberikan, hasil estimasi parameternya akan
semakin besar pula. Overestimate yang dialami OLS tersebut kemungkinan
disebabkan adanya tekanan dari pencilan atas/kanan. Beda halnya dengan
metode LMS, semakin banyaknya pencilan tidak selalu memberikan hasil
estimasi yang semakin besar pula. Hal ini berarti bahwa adanya tekanan dari
pencilan atas/kanan tidak terlalu berpengaruh pada hasil estimasi metode
LMS.

b. Pada data tanpa pencilan, identifikasi Vertical Outlier tetap dilakukan karena
dikhawatirkan ada data pencilan yang disebabkan dari bangkitan data itu
sendiri, tetapi setelah diidentifikasi, dari tiap ukuran sampel data tanpa
pencilan tidak ada yang teridentifikasi pencilan. Selain itu, pada data tanpa
pencilan, nilai MSE metode Ordinary Least Square lebih kecil dibanding
Least Median Square. Hal ini menunjukkan bahwa metode Ordinary Least
Square lebih baik memodelkan data tanpa pencilan.

c. Sedangkan pada data yang mengandung pencilan (Vertical Outlier), metode
Least Median Square yang lebih baik dalam memodelkan data. Hal tersebut
dapat dilihat dari hasil estimasi dan nilai-nilai MSE pada model regresi Least
Median Square yang lebih kecil dibandingkan dengan model regresi Ordinary

Least Square untuk setiap pengamatan yang mengandung pencilan.
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5.2 Saran

Pada penelitian ini, penulis mencoba mengkaji hasil pendugaan parameter
menggunakan metode Least Median Square(LMS) pada data yang mengandung
Vertical Outlier (Pencilan pada variabel Y). Penelitian selanjutnya dapat mencoba
mengkaji hasil pendugaan parameter dengan menggunakan metode robust lain
seperti Least Trimmed Square(LTS) atau Least Absolute Value(LAV) pada data
yang mengandung Vertical Outlier ataupun Leverage Point (Pencilan pada
variabel X) dengan penambahan pencilan di pencilan bawah/kiri ataupun
keduanya (atas/kanan dan bawah/kiri). Saran lain untuk peneliti selanjutnya,
gunakan metode Ordinary Least Square untuk menghasilkan pendugaan

parameter dari data tanpa pencilan agar mendapatkan model terbaik.
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LAMPIRAN
A. STRUKTUR FUNGSI PROGRAM R

A.1 Struktur Fungsi rnorm ()

Fungsi rnorm () merupakan fungsi untuk membangkitkan variabel bebas
yang berdistribusi Normal. Struktur fungsi rnorm () yang digunakan dalam
penelitian ini adalah:

rnorm(n, u, 02)

Keterangan:

n : banyaknya data ayng dibangkitkan
U : rata-rata

o?  :standar deviasi

A.2 Struktur Fungsi sort.list ()

Fungsi sort.list () merupakan fungsi yang digunakan untuk
menghasilkan sebuah vektor yang berukuran sama dengan vektor dari variabel
yang diteliti dimana elemennya sudah terurut dengan urutan menaik dengan
fasilitas pengurutan yang lebih fleksibel. Struktur fungsi sort.list () yang
digunakan dalam penelitian ini adalah
sort.list (variable, decreasing = TRUE)

Keterangan:
Variable :variabel yang diteliti (variabel respon atau prediktor)

decreasing = TRUE : logika agar elemennya menjadi urutan menurun

A.3 Struktur fungsi 1m ()

Fungsi 1m () merupakan fungsi yang digunakan untuk menentukan model
linier. Struktur fungsi 1m () yang digunakan dalam penelitian ini adalah:
Im(formula)

Keterangan:
formula : menyatakan hubungan antara variabel respon (y) dan variabel

prediktor (x)
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A.4 Struktur fungsi Boxplot () pada paket car

Fungsi Boxplot () merupakan fungsi yang digunakan untuk melihat
sebaran data. Pada penelitian ini digunakan untuk mengidentifikasi pencilan.
Struktur fungsi Boxplot () yang digunakan dalam penelitian ini adalah:
Boxplot (variable)

keterangan:

variable :variabel yang diteliti (variabel respon atau prediktor)

A.5 Struktur Fungsi 1msreg () pada paket MASS

Fungsi Imsreg () merupakan fungsi untuk mendapatkan nilai parameter
(B) dari salah satu metode robust yaitu Least Median Square. Struktur fungsi
1lmsreg () yang digunakan dalam penelitian ini adalah:
lmsreg (formula)
keterangan:
formula : menyatakan hubungan antara variabel respon (y) dan variabel

prediktor (x)
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B. SYNTAX PROGRAM R

B.1 Tahapan Simulasi

B.1.1 Data sebelum diberi pencilan

a. Data dengan n = 20

set.seed (0003)

n<-20

x0<-rep(l,n)

r=1

while (abs(r)>0)

{
x1l<-rnorm(n,0,0.5)
x2<-rnorm(n,0,0.5)

}

COr (XAPEPN)
1] 0.002573391

r
0
X<-cbind (x0, x1, x2)
eps<-rnorm(n, 0,0.8)
beta<-c(1.4,1.2,2)
Y<-X%*Sbeta+teps

VVVV—V—V++++ +VVYVVYV
=

b. Data dengan n = 100

set.seed (03)

n<-100

x0A<-rep(l,n)

r=1

while (abs(r)>0)

{
x1A<-rnorm(n,0,0.5)
x2A<-rnorm(n,0,0.5)

}

cor (x1A, x2A)
1] -0.003915517
r
1] 0

V—V—V + + + + +V V V VYV

> epsA<-rnorm(n,0,0.8)
> beta<-c(1.4,1.2,2)
> YA<-XAS*3betatepsA

c. Data dengan n =180

> set.seed (003)
> n<-180
> x0B<-rep(l,n)

r=round (cor (x1,x2),2)

r=round (cor (x1A, x2A7A),2)

XA<-cbind (x0A, x1A, x2A)

38
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r=1

while (abs(r)>0)

{
x1B<-rnorm(n, 0, 0.3)
x2B<-rnorm(n, 0, 0.3)
r=round (cor (x1B, x2B), 2)

}
cor (x1B, x2B)
1] 0.002055767
r
1] 0
XB<-cbind (x0B, x1B, x2B)
epsB<-rnorm(n,0,0.8)
beta<-c(1.4,1.2,2)
YB<-XB%$*%betatepsB

VVVV—V—V+++ + + VV

B.1.2 Data setelah diberi pencilan

a. Data dengan n = 20, 2% pencilan

> stdY<-sqgrt (sum((Y-mean (Y)) "2/ (length (
> stdy

[1] 1.693444

> Yp<-Y

b. Data dengan n = 20, 5% pencilan

> std¥Y<-sqgrt (sum((Y-mean (Y)) "2/ (length (
> stdyY
[1] 1.693444
Yp<-Y
m<-sort.list (Yp,decreasing = TRUE)
for(i in 1:1)
{
Yp[m[i],]<-Yp[m[i], ]+ (3*stdY)

+ + + V V V

}

c. Data dengan n = 20, 10% pencilan

> stdY<-sqgrt (sum((Y-mean (Y)) "2/ (length (
> stdyY
[1] 1.693444
Yp<-Y
m<-sort.list (Yp,decreasing = TRUE)
for(i in 1:2)
{
Yp[m[i],]<-Yp[m[i], ]+ (3*stdY)

+ + + V V V

}

Y)-1)))
¥)-1)))
=1} ) )

39
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d. Data dengan n = 100, 2% pencilan

> stdYA<-sqrt (sum( (YA-mean (YA))~2/ (length(YA)-1)))
> std¥YA
[1] 1.474576
YpA<-YA
mA<-sort.list (YpA,decreasing = TRUE)
for(i in 1:2)
{
YpA[mA[i], ]<-YpA[mA[i], ]+ (3*stdYA)
}

+ + + V V V

e. Data dengan n = 100, 5% pencilan

> stdYA<-sqrt (sum( (YA-mean (YA)) "2/ (length(YA)-1)))
> std¥YA

[1] 1.474576

> YpA<-YA

> mA<-sort.list (YpA,decreasing = TRUE)

> for(i in 1:5)

+

+ YpA[mA[i], ]<-YpA[mA[i], ]+ (3*std¥YA)

+ 4

f. Data dengan n = 100, 10% pencilan

> stdYA<-sqrt (sum( (YA-mean (YA)) "2/ (length (YA)-1)))
> std¥YA

[1] 1.474576

> YpA<-YA

> mA<-sort.list (YpA,decreasing = TRUE)

> for(i in 1:10)

+

+ YpA[mA[i], ]<-YpA[mA[i], ]+ (3*std¥YA)

+ 3}

g. Data dengan n = 180, 2% pencilan

> stdYB<-sqrt (sum( (YB-mean (YB)) "2/ (length (YB)-1)))
> std¥YB

[1] 1.12045

> YpB<-YB

> mB<-sort.list (YpB,decreasing = TRUE)

> for(i in 1:4)

+ {

+ YpB[mB[i], ]<-YpB[mB[i], ]+ (3*std¥YB)

+ )

h. Data dengan n = 180, 5% pencilan

> stdYB<-sqrt (sum( (YB-mean (YB)) "2/ (length (YB)-1)))
> std¥YB

[1] 1.12045

> YpB<-YB

> mB<-sort.list (YpB,decreasing = TRUE)

> for(i in 1:9)

+

+ YpB[mB[i],]<-YpB[mB[i], ]+ (3*std¥B)
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i. Data dengan n = 180, 10% pencilan

YpB<-YB
mB<-sort.list (YpB,decreasing = TRUE)
for(i in 1:18)
{
YpB[mB[i], ]<-YpB[mB[i], ]+ (3*std¥B)
print (mB[i])

88
90
84
62
96
45
76
11
6
78
87
124
40
122
154
97
180

>
>
>
+
+
+
+
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[ 142
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B.2 Tahapan Estimasi Data
B.2.1 Identifikasi dan Deteksi Pencilan

a. Data dengan n = 20, 2% pencilan

> library(car)

Warning message:

package ‘car’ was built under R version 3.1.3
> Boxplot (Y)

> Boxplot (Yp,main='Boxplot n=20, 2% outlier')

Boxplot n=20, 2% outlier

= 1

] I

I

(&3 7 :
- ]
—

— 1

I

A —_
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b. Data dengan n = 20, 5% pencilan

> library(car)
> Boxplot (Y)
> Boxplot (Yp,main='Boxplot n=20, 5% outlier')

[1] ©
Boxplot n=20, 5% outlier
- B o
m p—
2o - T

> summary (Yp)
V1
Min. :-1.2084
1st Qu.: 0.3975
Median : 1.5211

Mean : 1.8204
3rd Qu.: 2.6002
Max. :10.3335

> IQR<-as.numeric (quantile (Yp,75/100)-quantile (Yp,25/100))
> a<-3*IQR
> a
[1] 6.60789
> as.numeric (Yp>a)
[1] OO O0OO0OO0100O0OO0OO0O0OOO0OOO0OO0OOOO

c. Data dengan n=20, 10% pencilan

> library(car)

> Boxplot (Y)

> Boxplot (Yp,main='Boxplot n=20, 10% outlier')
[1]1 2 6

Boxplot n=20, 10% outlier

Yp
4
|
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> summary (Yp)
V1
Min. :-1.2084
1st Qu.: 0.3975
Median : 1.5211

Mean : 2.0744
3rd Qu.: 2.6002
Max. :10.3335

> IQR<-as.numeric (quantile (Yp,75/100)-quantile (Yp,25/100))
> a<-3*IQR
> as.numeric (Yp>a)

[1] 01 0001000000OO0ODO0ODO0OO0OO0OO0OO0DO

d. Data dengan n = 100, 2% pencilan

> library(car)

> Boxplot (YA)

> Boxplot (YpA,main='Boxplot n=100, 2% outlier')
[1] 55 96

Boxplot n=100, 2% outlier

O

{D_
< i .\
(= 1
S ——

f}l_ |

> summary (YpA)

V1
Min. :-2.2196
1st Qu.: 0.5009
Median 1.4528
Mean LAY 2
3rd Qu.: 2.4473
Max. : 9.5654

> IQR<-as.numeric(quantile (YpA,75/100)-quantile (YpA,25/100))
> a<-3*IQR

> as.numeric (YpA>a)

[1] OO 0OO0OO0O0OOO0O0ODOOOOOOOOOOOOOOODO
[26] 0O 0O OOOOOO0DODODOODODOOODODOOODODOOOO
[51] 00O 0O0O1000000O0OOO0CODODOOODODOCOOO
[76] 00O OOOOOO0OOOOOOOOOOOOILIO0O0OOO

e. Data dengan n = 100, 5% pencilan

> library(car)
> Boxplot (YA)


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

> Boxplot (YpA,main='Boxplot n=100, 5% outlier')
[1] 16 22 48 55 96

Boxplot n=100, 5% outlier

Lo
W —
< i
O b —
S . ———
& g

> summary (YpA)

V1
Min. :-2.2196
1st Qu.: 0.5009
Median : 1.4528
Mean 1.7039
3rd Qu.: 2.4473
Max . : 9.5654

> IQR<-as.numeric(quantile (YpA,75/100)-quantile (YpA,25/100))
> a<-3*IQR

> as.numeric (YpA>a)

[l] 0O0O0OO0OO0O0O0CO0CO0CO0COOOOO1TO0000O0O1IO0O0OO
[26] 0 0 0O0OO0OO0OO0O0OCOOCOOOODODODOOODOODOLIO0O
[51] 00001 0000CO0CO0OCOO0OODOOOLODODODODOOODO
[76] 0O 00O 0O0OO0OO0O0CO0CO0O0OO0OOOODODODOODOLOOODO

f. Data dengan n = 100, 10% pencilan

> library(car)

> Boxplot (YA)

> Boxplot (YpA,main='Boxplot n=100, 10% outlier')
[1] 16 22 24 48 53 55 58 95 96 99

Boxplot n=100, 10% outlier

L]
1 &
{D_
< -
O
S =
o |

> summary (YpA)
V1
Min. :=2.2196
1st Qu.: 0.5009
Median : 1.4528
Mean : 1.9251
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3rd Qu.: 2.4473

Max . : 9.5654
> IQR<-as.numeric (quantile (YpA,75/100)-quantile (YpA,25/100))
> a<-3*IQR

> as.numeric (YpA>a)

[l] 0O0O0OO0OO0CO0CO0OCO0OCO0OCOCOOOODO1TO00O0O0OO0O1TO0T1IO
[26] 0O 0O 0O0OO0OO0OO0OO0OO0OOOOOOOOOLOOOOOLIO0O
[51] 001 01 00100O0O0OO0OO0ODO0OOOOOOOOOO0OO
[76] 0O 0O 0O0OO0OO0O0CO0OO0OCOCOOOOODODODOOL1LOOTL1IO

g. Data dengan n = 180, 2% pencilan

> library(car)

> Boxplot (YB)

> Boxplot (YpB,main='Boxplot n=180, 2% outlier')
[1] 62 84 88 90

Boxplot n=180, 2% outlier

8 ©

YpB
0 2 4 86
|

> summary (YpB)

V1
Min. :-1.40064
1st Qu.: 0.7833
Median : 1.4775
Mean 1.5664
3rd Qu.: 2.2380
Max. : 7.4473

> IQR<-as.numeric (quantile (YpB,75/100)-quantile (YpB,25/100))
> a<-3*IQR

> as.numeric (YpB>a)

[1] 0O 0O0OO0OO0O0O0O0CO0O0O0O0ODO0OO0OOODODODOODODODOOO
[26] 0O 0 0O0OO0OO0O0O00O00D0O0DO0OOODODODODODODODODOOO
[51] 0 00000000001 000000D0O0D0O0DO0DODODO0DO
[76] 0O 0O 0O 0OOO0OO0O010001010000000O0O0O

[101] 0O 0OOO0OO0OO0O0O0O0O0OOOOOODODODODODODODODOOO
[126] 0 O OOOOO0COOOOOOOOOOOOOOOOOO
[151] 0 00O 0O0OO0OO0OO0OO0OO0OOOOOODODODODODODODODOOO
[176] 0 0 0 OO

h. Data dengan n = 180, 5% pencilan

> library(car)
> Boxplot (YB)
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> Boxplot (YpB,main='Boxplot n=180, 5% outlier')
[1] 6 11 45 62 76 84 88 90 96

Boxplot n=180, 5% outlier

LU

YpB
0 2 4 6
|

> summary (YpB)

V1
Min. :-1.40064
1st Qu.: 0.7833
Median 1.4775
Mean 1.6598
3rd Qu.: 2.2380
Max. : 7.4473

> IQR<-as.numeric(quantile (YpB,75/100)-quantile (YpB,25/100))
> a<-3*IQR

> as.numeric (YpB>a)

[l] 00000100001 00000000O00O0O0CO0OO0OO0CO
[30] 0O 0O0OO0OO0O0CO0CO0OO0O0O00OOODODOLOODOOODOOOOOO
[59 0 001 00O0O0CO0C0O00OD0OD0ODODOODO1LO0OOO0OOOCOOT1IO
(881 1 01 00000C1O0O0O0OD0OD0OL0OL0O00O00O0OO0OO0OO0OO0COO0OO0OO

[117] 0O 0O0OO0O0O0O0O0O0O0O0O0OOLOLOODODODODODOOOOOOO
[146] 0O 0O 0OOOO0OO0OO0OO0OO0OOODODODOODODOOOOOOOOO
[175] 0 0O 0O 0O OO

i. Data dengan n = 180, 10% pencilan

> Boxplot (YB)
> Boxplot (YpB,main='Boxplot n=180, 10% outlier')
[1] 88 90 84 62 96 45 76 11 6 78

Boxplot n=180, 10% outlier

LK

YpB
02 4 B
|

O O O O o O
O O O O o O
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> summary (YpB)

V1
Min. :-1.4064
1st Qu.: 0.7833
Median 1.4775
Mean 1.8278
3rd Qu.: 2.2380
Max. : 7.4473

> IQR<-as.numeric (quantile (YpB,75/100)-quantile (YpB,25/100))
> a<-3*IQR
> as.numeric
[1] 0 0 O
[30]
[59]
[88]
[117]
[146]
[175]

B>a

O O O O O o«
O P O O O O
P O PP O O O
© O B G &) O
O O O O+~
O O O O O O
® O OCaCRON O
O O O O O O
& O GECONE® O
O O O O+ O
O O O O O O
O O O OO
O O O O O O
ON@EEr = Of &)
O O O O o O
O O O O o O
O O O O o O
O O O O o O
O O O O O O
O R O OO
O O O O O O

(Yp
00
00
10
00
00
00
00

O O O O O
O O O O o O
O O O O O
P O rFr OO O K

B.2.2 Estimasi dengan Metode Ordinary Least Square

a. Data dengan n = 20, tanpa pencilan

> OLS<-1Im(Y~x1+x2)
> summary (OLS)

Call:
Im(formula = Y ~ x1 + x2)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1.77352 -0.42125 -0.08796 0.45831 1.65724

Coefficients:
Estimate Std. Error t wvalue
(Intercept) 1.6370 0.1944 8.420
x1 0.8811 0.3442 2.560
X2 2.7655 0.3966 6.972
Pr(>|t])
(Intercept) 1.81le-07 ***
x1 0.0203 =
X2 2.25e-06 ***

Signif. codes:
0 Y***xr 0.001 ***’ 0.01 *** 0.05 *." 0.1 v 7 1

Residual standard error: 0.8684 on 17 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.7647, Adjusted R-squared: 0.7371
F-statistic: 27.63 on 2 and 17 DF, p-value: 4.553e-06

b. Data dengan n = 20, 2% pencilan

> OLSp<-1lm (Yp~x1+x2)

O O O O o O
O O O O O
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> summary (OLSp)

Call:
Im(formula = Yp ~ x1
Residuals:

Min
-1.77352

10

Coefficients:
Estimate
1.6370
0.8811
2.7655
Pr(>[t])
1.81e-07
0.0203
2.25e-06

(Intercept)
x1
X2

(Intercept)
x1

x2

codes:
0.001

Signif.

O A 4 A

Residual standard error:

Residual standard error:

Multiple R-squared:
F-statistic:

-0.42125 -0.

(0,

35.17 on 2 and 17 DF,

48

+ x2)

Median 30 Max
08796 0.45831 1.65724
Std. Error t value

0.1944 8.420
0.3442 2.560
0.39606 6.972
* k%
*
* x %
Off **’ 0.05 ‘W 0Flams ' 1

0.8684 on 17 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.7647, Adjusted R-squared: 0.7371
F-statistic: 27.63 on 2 and 17 DF, p-value: 4.553e-06
c. Data dengan n = 20, 5% pencilan
> OLSp<-1lm (Yp~x1+x2)
> summary (OLSp)
Call:
Im(formula = Yp ~ x1 + x2)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1.9667 -0.9458 -0.1082 0.7395 2.3461
Coefficients:
Estimate Std. Error t value

(Intercept) 1.9254 0.2585 7.447

x1 1.4647 0.4577 3.200

x2 4.0848 OFES)2 7 5 7.744
Pr(>|t])

(Intercept) 9.54e-07 ***

x1 0.00525 **

X2 5.67e-07 **x*

Signif. codes:

0 Yx**xr (0,001 ‘**’ 0.01 “*" 0.05 ‘.7 0.1 Y"1

1.155 on 17 degrees of freedom
0.8054, Adjusted R-squared: 0.7825
p-value: 9.088e-07
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d. Data dengan n = 20, 10% pencilan

> OLSp<-1lm (Yp~x1+x2)
> summary (OLSp)

Call:
Im(formula = Yp ~ x1 + x2)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-2.1165 -0.8977 -0.0289 0.8789 2.7246

Coefficients:
Estimate Std. Error t value
(Intercept) 2.2020 0.2972 7.409
x1 1.5768 0.5261 2.997
X2 5.0027 0.6063 8.251
Pr(>|tl)
(Intercept) 1.02e-06 ***
x1 0.00811 =*+*
X2 2 . 380 W *

Signif. codes:
O \kkx X/ 0.0ol kX’ 0.0l %7/ 0.05 \.I O.l \ 4 l

Residual standard error: 1.327 on 17 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8195, Adjusted R-squared: 0.7983
F-statistic: 38.59 on 2 and 17 DF, p-value: 4.786e-07

e. Data dengan n = 100, tanpa pencilan

> OLSA<-1Im(YA~x1A+x2A7)
> summary (OLSA)

Call:
Im(formula = YA ~ x1A + x2A)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1.8939 -0.5724 -0.0072 0.4717 2.7378

Coefficients:
Estimate Std. Error t wvalue
(Intercept) 1.41795 0.08499 16.684
x1A 1.18347 0.17349 6.822
X2A 2.16464 0.17299 12.513
Pr(>|tl)
(Intercept) < 2e-16 ***
x1A 7.75e-10 **x*
X2A < 2e-16 **x*

Signif. codes:
0 Y***xr 0.001 ‘**’ 0.01 *** 0.05 *." 0.1 v 7 1

Residual standard error: 0.8479 on 97 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.6761, Adjusted R-squared: 0.6694
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F-statistic: 101.2 on 2 and 97 DF, p-value: < 2.2e-16

f. Data dengan n = 100, 2% pencilan

> OLSpA<-1m (YpA~x1A+x2A)
> summary (OLSpA)

Call:
Im(formula = YpA ~ x1A + x2A)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1.9865 -0.7458 -0.1177 0.5626 4.5080

Coefficients:
Estimate Std. Error t value
(Intercept) 1.4990 0.1069 14.024
x1A 1.2141 0.2182 5.564
X2A 2.6624 0.2176 12.237
Pr(>|tl)
(Intercept) < _Zie NG~ *
x1A 2.33e-017 ***
X2A s Vle—116] ***

Signif. codes:
0 Yxx*r QMOONEREE Y 0.01 NA7C 0505 .7 0.0 AN EE

Residual standard error: 1.066 on 97 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.65, Adjusted R-squared: 0.6428
F-statistic: 90.09 on 2 and 97 DF, p-value: < 2.2e-16

g. Data dengan n = 100, 5% pencilan

> OLSpA<-1m (YpA~x1A+x2A)
> summary (OLSpA)

Call:
Im(formula = YpA ~ x1A + x2A)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-2.1368 -0.8219 -0.2470 0.5880 5.0971

Coefficients:
Estimate Std. Error t wvalue
(Intercept) 1.6178 0.1317 12.28
x1A 1.5032 0.2689 5.59
X2A 3.0496 0.2681 11.37
Pr(>|tl)
(Intercept) < 2e-16 ***
x1A 2.09e-07 ***
X2A < 2e-16 **x*

Signif. codes:
0 Y***xr 0.001 ***’ 0.01 *** 0.05 *." 0.1 v " 1
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Residual standard error: 1.314 on 97 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.6227, Adjusted R-squared: 0.6149
F-statistic: 80.05 on 2 and 97 DF, p-value: < 2.2e-16

h. Data dengan n = 100, 10% pencilan

> OLSpA<-1m (YpA~x1A+x2A)
> summary (OLSpA)

Call:
Im(formula = YpA ~ x1A + x2A)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-2.7365 -1.0562 -0.3238 0.6770 6.8167

Coefficients:
Estimate Std. Error t wvalue
(Intercept) 1.8318 0.1638 11.187
x1A 1.5138 0.3343 4.529
X2A 3.5711 0.3333 10.714
e (KT | )
(Intercept) < 2e-16 **x*
x1A 1.69e-05 **x*
X2A < \2e=16 ***

Signif. codes:
O \k kX’ 0.0ol kX’ 0.0l \ %7 0.0S \.I O.l \ 4 l

Residual standard error: 1.634 on 97 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.5818, Adjusted R-squared: 0.5731
F-statistic: 67.46 on 2 and 97 DF, p-value: < 2.2e-16

i. Data dengan n = 180, tanpa pencilan

> OLSB<-1m(YB~x1B+x2B)
> summary (OLSB)

Call:
Im(formula = YB ~ x1B + x2B)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-2.3314 -0.6416 -0.0368 0.5432 3.3213

Coefficients:
Estimate Std. Error t value
(Intercept) 1.42910 0.06597 21.662
x1B 1.34751 0.22981 5.8604
xX2B 2.10397 0.23471 8.964
Pr(>|tl)
(Intercept) < 2e-16 ***
x1B 2.17e-08 **+*

x2B 4.35e-16 ***
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Signif. codes:
0 Y**x7 0.001

Nk k!

0.01

Residual standard error:
Multiple R-squared:

0.3937, Adjusted R-squared:
F-statistic: 57.48 on 2 and 177 DF,

‘xr0.05 Y. 0.1 Y"1

0.8773 on 177 degrees of freedom
0.3869
p-value: < 2.2e-16

j. Data dengan n = 180, 2% pencilan

> OLSpB<-1m (YpB~x1B+x2B)
> summary (OLSpB)

Call:

Im(formula = YpB ~ x1B + x2B)

Residuals:
Min 10 Median
-2.5527 -0.6918 -0.0627

Coefficients:
Estimate Std.
(Intercept) 1.49670
x1B 1.72098
X2B 2.40180
Pr(>|tl)
(Intercept) < 2e-16 ***
x1B 1.09e-08 **~*
X2B 4.78e-14 ***
Signif. codes:
UL 0, 001, S&%C @) 0

Residual standard error:
Multiple R-squared:

0.3688, Adjusted R-squared:
F-statistic: 51.71 on 2 and 177 DF,

3Q Max
05593, #5P2434

Error t wvalue

0.08234 18.176
0.28684 6.000
0.29296 8.198

YRR 0,05 I alORY IR !

1.095 on 177 degrees of freedom
0.3617
p-value: < 2.2e-16

k. Data dengan n = 180, 5% pencilan

> OLSpB<-1m (YpB~x1B+x2B)
> summary (OLSpB)

Call:
Im(formula = YpB ~ x1B +

Residuals:
Min 10 Median
-2.7035 -0.7793 -0.1600

x2B)

3Q Max
0.5200 6.8380

Estimate Std. Error t wvalue

Coefficients:
(Intercept) 1.58086
x1B 1.76279
x2B 2.66938
Pr(>|t])

(Intercept) < 2e-16 ***

0.09972 15.853
0.34738 5.075
0.35479 7.524
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x1B 9.76e-07 **x*

x2B 2.58e-12 ***

Signif. codes:

0 Y*<**7 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 *." 0.1 Y7 1

Residual standard error: 1.326 on 177 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.318, Adjusted R-squared: 0.3103
F-statistic: 41.26 on 2 and 177 DF, p-value: 1.959e-15

|. Data dengan n = 180, 10% pencilan

> OLSpB<-1m (YpB~x1B+x2B)
> summary (OLSpB)

Call:
Im(formula = YpB ~ x1B + x2B)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-2.9551 -0.9647 -0.3158 0.3522 6.8036

Coefficients:
Estimate Std. Error t wvalue
(Intercept) 1.7418 0.1220 14.282
x1B 1.9258 0.4248 4.533
xX2B 2.9113 0.4339 6.710
Pr(>[t])
(Intercept) < 2e-16 ***
x1B 1.07e-05,***

x2B 2.54e-10 ***

Signif. codes:
ORI (01, Vel Q@i Ve O 05 S, @ ¥ ¢ il

Residual standard error: 1.622 on 177 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.2707, Adjusted R-squared: 0.2625
F-statistic: 32.85 on 2 and 177 DF, p-value: 7.372e-13

B.2.3 Estimasi dengan Metode Least Median Square

a. Data dengan n = 20, tanpa pencilan

> library (MASS)
> LMS<-lmsreg (Y~x1+x2)

> LMS
Call:
lgs.formula(formula = Y ~ x1 + x2, method = "lms")
Coefficients:
(Intercept) x1 x2
1.9404 0.4718 2.3697

Scale estimates 0.4100 0.5316
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b. Data dengan n = 20, 2% pencilan

> LMSp<-lmsreg (Yp~x1+x2)

> LMSp
Call:
lgs.formula (formula = Yp ~ x1 + x2, method = "lms")
Coefficients:
(Intercept) x1 X2
1.9404 0.4718 2.3697
Scale estimates 0.4100 0.5316
c. Data dengan n = 20, 5% pencilan
> library (MASS)
> LMSp<-lmsreg (Yp~x1+x2)
> LMSp
Call:
lgs.formula (formula = Yp ~ x1 + x2, method = "lms")
Coefficients:
(Intercept) x1 x2
1.9884 0.5804 2.3849
Scale estimates 0.4285 0.6153
d. Data dengan n = 20, 10% pencilan
> library (MASS)
> LMSp<-lmsreg (Yp~x1+x2)
> LMSp
Call:
lgs.formula (formula = Yp ~ x1 + x2, method = "Ims")
Coefficients:
(Intercept) x1 x2
1.563 1.185 2.530
Scale estimates 0.5109 0.5349
e. Data dengan n = 100, tanpa pencilan
> library (MASS)
> LMSA<-lmsreg (YA~x1A+x2A)
> LMSA
Call:
lgs.formula (formula = YA ~ x1A + x2A, method = "lms")
Coefficients:

(Intercept) x1A xX2A
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1.5036 0.8204 2.0862

Scale estimates 0.6840 0.7724

f. Data dengan n = 100, 2% pencilan

> LMSpA<-lmsreg (YpA~x1A+x2A)

55

> LMSpA
Call:
lgs.formula (formula = YpA ~ x1A + x2A, method = "lms")
Coefficients:
(Intercept) x1A xX2A
148c*) 3 1.067 2.156

Scale estimates 0.7222 0.7492

g. Data dengan n = 100, 5% pencilan

> library (MASS)

> LMSpA<-lmsreg (YpA~x1A+x2A)
> LMSpA

Call:

lgs.formula (formula = YpA ~ x1A + x2A, method =

Coefficients:
(Intercept) x1A xX2A
1.2623 0.8565 1.9970

Scale estimates 0.7364 0.7249

h. Data dengan n = 100, 10% pencilan

> library (MASS)

> LMSpA<-lmsreg (YpA~x1A+x2A)

> LMSpA

Call:

lgs.formula (formula = YpA ~ x1A + x2A, method =

Coefficients:
(Intercept) x1A xX2A
1.005 1.915 2.149

Scale estimates 0.7949 0.8741

i. Data dengan n = 180, tanpa pencilan

> library (MASS)
> LMSB<-lmsreg (YB~x1B+x2B)

n lms n )

" lms " )
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> LMSB

Call:

lgs.formula (formula = YB ~ x1B + x2B, method = "lms")
Coefficients:

(Intercept) x1B x2B

1.372 1.739 2.140

Scale estimates 0.7781 0.8084

j. Data dengan n = 180, 2% pencilan

> LMSpB<-lmsreg (YpB~x1B+x2B)

> LMSpB
Call:
lgs.formula (formula = YpB ~ x1B + x2B, method = "lms")
Coefficients:
(Intercept) x1B x2B
1.342 1.355 1.926

Scale estimates 0.7948 0.8062

k. Data dengan n = 180, 5% pencilan

> library (MASS)
> LMSpB<-lmsreg (YpB~x1B+x2B)

> LMSpB
Call:
lgs.formula (formula = YpB ~ x1B + x2B, method = "lms")
Coefficients:
(Intercept) x1B x2B
1.350 1.580 1.993

Scale estimates 0.8029 0.7957

|. Data dengan n = 180, 10% pencilan

> library (MASS)
> LMSpB<-lmsreg (YpB~x1B+x2B)

> LMSpB
Call:
lgs.formula (formula = YpB ~ x1B + x2B, method = "lms")
Coefficients:
(Intercept) x1B x2B
1.357 1.711 1.913

Scale estimates 0.8091 0.7499


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

B.3 Tahapan Analisis Data
a. Data dengan n = 20, 2% pencilan

YpredOLS<-fitted (OLS)

YpredOLSp<-fitted (OLSp)

YpredILMS<-fitted (LMS)

YpredLMSp<-fitted (LMSp)

as.numeric (Y-YpredOLSp)

[1] -0.74633756 0.18984204 0.54880146 0.26655368
[5] 0.72867588 -0.40722928 -0.63775405 0.42815074
[9] -0.46330644 1.37725323 -0.25914275 0.82705905
0
1

vV V V V V

[13] -0.14162941 -0.29505347 1.65723590 .20393629
[17] -1.27468202 -0.03429538 -0.19456189 -1.77351603
> as.numeric (Y-YpredLMS)
[1] -1.28239404 0.27653247 0.27653247 -0.24192744
[5] 0.22219399 0.07207935 -1.34368248 0.42091523
[9] -0.88041370 0.94885242 -0.87480217 0.27653247
[13] -0.19181915 -1.03281537 1.36165160 -0.27653247
[17] -1.70600187 -0.14952996 -0.11350461 -2.05723322
> as.numeric (Y-YpredLMSp)
[1] -1.28239404 0.27653247 0.27653247 -0.24192744
[5] 0.22219399 0.07207935 -1.34368248 0.42091523
[9] -0.88041370 0.94885242 -0.87480217 0.27653247
13] -0.19181915 -1.03281537 1.36165160 -0.27653247
17] -1.70600187 -0.14952996 -0.11350461 -2.05723322
> MSEl<-sum( (YpredOLS-Y)"2)/n
> MSE1
[1] 0.6409571
> MSE2<-sum( (YpredOLSp-Y) *2) /n
> MSE2
[1] 0.6409571
> MSE3<-sum( (YpredLMS-Y) "2) /n
> MSE3
[1] 0.831119
> MSE4<-sum( (YpredLMSp-Y)"*2)/n
> MSE4
[1] 0.831119

b. Data dengan n = 20, 5% pencilan

> YpredOLSp<-fitted (OLSp)
> YpredLMSp<-fitted (LMSp)
> as.numeric (Y-YpredOLSp)
[1] -0.77917874 -1.29049683 0.58004676 0.02073915
[5] 0.93867372 -2.73423040 -0.23716656 -0.23836522
[9] -0.95538229 1.04410500 0.35395212 1.00500066
[13] -0.94258915 0.67308128 1.62670460 0.26399260
[17] -1.00274159 -0.24237195 -1.19741057 -1.96669347
> as.numeric (Y-YpredLMSp)
[1] -1.25962975 0.20066345 0.17688145 -0.20580421
[5] 0.20317503 -0.07382429 -1.29860705 0.28901771
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[9] -0.85472935 0.96052801 -0.89430911 0.28049600
[13] -0.28901771 -1.04146409 1.27950158 -0.28901771
[17] -1.76510223 -0.28901771 -0.24377578 -2.12518130
> MSEl<-sum( (YpredOLSp-Y)"2)/n

> MSEL

[1] 1.232054

> MSE2<-sum( (YpredLMSp-Y)
> MSE2

[1] 0.8356317

~2)/n

c. Data dengan n = 20, 10% pencilan

> YpredOLSp<-fitted (OLSp)
> YpredLMSp<-fitted (LMSp)
> as.numeric (Y-YpredOLSp)

[1] -1.0738295 -2.3557278 0.6853535 -0.4677131
[5] 0.9416165 -4.2145693 -0.2802378 -0.5486616
[9] -1.5932315 0.5625341 0.6521522 0.9182572
[13] -1.4510190 1.1987656 1.6364769 0.1387776
[17] -0.8389856 -0.1965735 -1.7575793 -2.1164677
> as.numeric (Y-YpredLMSp)
[1] -0.44538780 0.42000775 0.34456858 0.66883423
[5] 0.80763252 -0.26795212 -0.34456858 0.25113735
[9] -0.04764287 1.70110311 -0.27255712 1.00535116
[13] -0.14936615 -0.34456858 1.53702747 0.34272087
[17] -1.37032019 -0.34456858 -0.28961531 -1.80030218
> MSEl<-sum( (YpredOLSp-Y)"2)/n
> MSEL
[1] 2.254701
> MSE2<-sum ( (YpredLMSp-Y)~2)/n
> MSE2
[1] 0.6885084
d. Data dengan n = 100, 2% pencilan
> YpredOLSA<-fitted (OLSA)
> YpredOLSpA<-fitted (OLSpA)
> YpredLMSA<-fitted (LMSA)
> YpredLMSpA<-fitted (LMSpA)
> as.numeric (YA-YpredLMSA)
[1] -0.8992302637 0.1603011506 0.1235290477 -0.3033983218
[5] 0.1065724706 -0.4468525229 -0.6798775095 -0.1256563704
[9] -0.7130293660 -1.2432168679 0.5768818079 1.1593543782
[13] 0.6629201216 -0.0992430583 -1.4206605632 0.9500813909
[17] -0.8503258460 -1.3647843927 -0.7072611294 1.6212752259
[21] -0.6482801421 1.5484980857 -0.1104462896 1.3494839205
[25] -0.0924381123 -1.5778177154 1.1285280056 -0.1035850104
[29] 1.7514457199 0.1846204552 -1.1686655750 0.1956832799
[33] -0.0008142561 -0.4438990423 -1.4707061475 0.4548329973
[37] 0.9024800303 -1.5383060036 0.3820600254 0.3763599388
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[41] -0.6555261229 -1.3631697213
[45] 0.2893120888 -1.0478523259
[49] -0.1959125272 -0.1602677647
[53] -0.0622379202 -0.5437054009
[57] 0.8715165396 2.5287001666
[61] -1.4374470214 -1.4022542900
[65] -1.0406305326 -0.3745623790
[69] 1.9058489695 -1.2272965121
[73] -0.4283468537 -0.9016791074
[77] 1.0461113296 0.2201276036
[81] -2.2323125524 -0.0649333068
[85] 1.0305051648 0.2758138172
[89] 0.4451793568 -0.3228190984
[93] -0.2860958323 0.2972062670
[97] -0.4613462824 0.7395796933

> as.numeric (YA-YpredLMSpA)
[1] -0.781780663 0.296074977
[5] 0.401092216 -0.370260594
[9] -0.414665518 -0.979854492
[13] 0.683551728 0.090473957
[17] -0.738017878 -1.085064317
[21] -0.408579940 1.567839739
[25] 0.030601170 -1.556657786
[29] 1.876588468 0.588679586
[33] 0.217981669 -0.475926907
[37] 1.177704006 -1.35473429¢6
[41] -0.819233338 -1.282775060
[45] 0.357729136 -0.790465786
[49] 0.089391413 -0.145902928
[53] 0.038587823 -0.27544245¢6
[57] 1.016366539 2.742203836
[61] -1.257950098 -1.169109334
[65] -0.845381831 0.002040865
[69] 1.910193147 -1.003417856
[73] -0.244605684 -0.735292823
[77] 1.256382746 0.296074977
[81] -1.931569524 0.077830656
[85] 1.156381908 0.487088469
[89] 0.634216300 -0.209073321
[93] -0.107564029 0.296074977
[97] -0.348831824 1.012495772

> MSE1A<-sum( (YpredOLSA-YA)"2)/n

> MSE1A

[1] 0.6972962

> MSE2A<-sum ( (YpredOLSpA-YA)"2) /n

> MSE2A

[1] 0.7648427

> MSE3A<-sum( (YpredLMSA-YA)"2)/n

> MSE3A

[1] 0.7355892

> MSE4A<-sum( (YpredLMSpA-YA)

~2)/n

=0

il

-0

-0

ks

—dbe

—jl

-0

=0,
=(()

=(0)8

g0

-0

0.411742366
.577461783
.588811560
.205747748
.567088046
.202067410
.203810264
027229822
068165234
.460706518
.309284091
.239877085
.371439746
.866428771 0.
069188179 0
.351212366
.294148860 0.
.831726043 0.
.338163862 0.
474282781
.077239878
.232539001 O.
.367066386 1.
.580897149 0.
.240036499

.1389874246
.3543632093
.4249501199
.8814118748
.0161830037
.3943481997
.2271750761
.7568158804
.3820600254
.5445320500
.0429458484
.0708291765
.3242442676
.3820600254
=(0,

1428868082

O O OOk OFr OO

=0

-0

.2776307602
.0283993083
.9610986251
.4613462824
.0794100658
.3865535470
.6348633209
.2682968582
.6714345372
.7216961135
.7027680452
.4558075396
.9307290635
.1655996653
.7314193108

.437600992
.006301735
.351506498
.883941409
.735102007
.332042026
.034382727
.237645613
.705844183
.245888753
.327293863
.089423059
.707774481

617066147

.279368358
.203824606

592495404
426759903
937977531

.898659541
.462819948

469182005
049055164
196651521

.487088469
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> MSE4A

[1]

0.7028768

e. Data dengan n = 100, 5% pencilan

vV V V V

YpredOLSpA<-fitted (OLSpA)
YpredLMSpA<-fitted (LMSpA)
MSE1A<-sum ( (YpredOLSpA-YA) ~2) /n
as.numeric (YA-YpredOLSpA)

[1] -1.188438902 0.522031733
[5] 1.388011212 -1.118435167
[9]1 0.022179331 -0.717732366
[13] 0.261320753 0.426982027
[17] -0.788840438 -0.892824032
[21] -0.205522952 0.673369851
[25] -0.158673013 -1.666135367
[29] 1.811225660 0.796885860
[33] 0.724727197 -0.442386970
[37] 1.335190608 -1.387402528
[41] -2.136798598 -1.754086578
[45] 0.346365459 -0.363685586
[49] -0.203579271 -0.119960552
[53] -1.039008947 -0.106686330
[57] 0.571175946 2.620304512
[61] -1.668958059 -0.409650831
[65] -0.846046041 0.008214654
[69] 1.741424618 -0.978727533
[73] -0.325951198 -0.923899113
[77] 1.171576656 -0.379131245
[81] -1.925790745 -0.278765947
[85] 1.072706053 0.805818975
[89] 0.841200567 -0.540195640
[93] -0.022537999 0.164318669
[97] -0.431226463 0.847435706
> as.numeric (YA-YpredLMSpA)

[1] -0.641781696 0.342981723
[5] 0.250494804 -0.160633303
[9] -0.496690194 -1.017436485
[13] 0.886131567 0.089367890
[17] -0.640716720 -1.123862988
[21] -0.423737005 1.832160983
[25] 0.139053402 -1.394763972
[29] 1.967736075 0.470031518
[33] 0.176716952 -0.299211607
[37] 1.146202565 -1.304359814
[41] -0.385799434 -1.111251300
[45] 0.477397927 -0.845555482
[49] 0.109707558 0.002768409
[53] 0.275560223 -0.304043062
[57] 1.144195155 2.785365973

.445254757
.175258337
.277154315
.542715414
.600919558
.025673712
.037422683
.539918567
.803756749
.573736074
.591606316
.158136387
.546119188
.578980373
.790530988
.790722510
.182745291
.546097053
.300898265
.452575694
.083265147
.353154786
.202428172
.325106486
.390685732

.388111264
.403394151
.782567816
.135716300
.489412325
.122530858
.339187219
.888555692
.193115409
.557924716
.479993003
.161043659
.092338942
.223313661
.218055740

O O OO oo oo PP PP oo

.821447620
.639815495
.889108666
.1912998¢64
.462579690
.690490212
.348210323
.204664876
.974000981
.561271744
.460955179
.477951039
.928165340
.566289540
.050430113
.683939875
.356706032
.630901601
.981541683
.949314306
.357317717
.215293970
.846326181
.378961623
.823406383

.143106256
.168121963
.322929210
.225067318
.860059536
.586741104
.123822616
.429471397
.675210696
.592670429
.011061857
.324460800
.676816259
.687201934
.357830623
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.095187458
.810432025
.462286634
.926606854
.491372507
.465544323
.710140318
.162192180
.541536530
.435545428

[61] -1.156208048 -1.251959423 -0.160482086
[65] -0.806442308 -0.073361346 0.474789360
[69] 2.090257753 -0.985661435 0.982721861
[73] -0.188056248 -0.654045613 0.609092063
[77] 1.296780802 0.496690194 -0.360027487
[81] -1.959460939 0.195532799 0.237500931
[85] 1.249433298 0.474789360 0.367949281
[89] 0.650248540 -0.076503783 -0.071481007
[93] -0.069222910 0.474789360 0.734410296
[97] -0.247586012 1.024057352 0.130219880

> MSEI1A

[1] 0.9582144

> MSE2A<-sum ( (YpredLMSpA-YA) "2) /n

> MSE2A

[1] 0.7576825

f. Data dengan n = 100, 10% pencilan

> YpredOLSpA<-fitted (OLSpA)

> YpredLMSpA<-fitted (LMSpA)

> as.numeric (YA-YpredOLSpA)
[1] -1.49728168 0.61823527 0.23688595 -0
[5] 1.81454060 -1.61040212 -1.59558149 -1
[9] 0.07381211 -0.74360658 0.15340349 2
[13] 0.05310929 0.53573222 -1.91648072 -0
[17] -0.85212045 -0.98453894 -0.68473712 1
[21] -0.24402106 0.14857764 -1.37538399 0
[25] -0.32751917 -1.66430826 0.93880269 -0
[29] 1.72342181 0.57321806 -1.94770413 -0
[33] 0.91476092 -0.28319041 -0.98782888 0
[37] 1.22522874 -1.52024601 0.65944726 -0
[41] -2.73646440 -2.06394584 -1.29397676 -2
[45] 0.36003613 -0.27180110 -1.13463262 -2
[49] -0.62850105 -0.01912686 -2.29885357 -1
[53] -1.78066117 -0.20106867 -1.43544475 0
[57] 0.20493299 2.39300883 -1.11568524 -0
[61] -2.05194333 -0.06587911 -1.03640033 -1
[65] -0.97073616 -0.32001396 -0.48096116 O
[69] 1.72261798 -1.11920006 0.36759292 O
[73] -0.49177419 -1.14204560 -0.58108961 0
[77] 0.97297364 -0.82121295 -0.41873415 -2
[81] -2.16721921 -0.58294510 -0.13088018 -0
[85] 0.97172563 0.87785356 -0.83337946 -0
[89] 0.86349472 -0.79391270 -1.61606351 O
[93] -0.07032793 0.17672471 -1.06367720 -2
[97] -0.51600782 0.52288177 -1.95431996 -1

> as.numeric (YA-YpredLMSpA)
[1] -0.41195688 0.53612668 1.32448179 -1
[5] 1.03285868 -0.05446738 -0.20648766 O
[9] 0.40919537 -0.24013251 0.50526913 1

.82610035
.12658982
.13050447
.73973593
.24823780
.37825996
.53915567
.45088192
.96636691
.85531654
.06764900
.17807439
.26749951
.45321583
.40220326
.11717959
.34637202
.68637147
.80481435
.35399677
.46180519
.59180292
.67382738
.37595588
.23049769

.08355345
.51118249
. 71737960
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[13] 0.67039784 0.51118249 -0
[17] -0.50309658 -0.25734512 -0
[21] 0.25529273 1.70120497 -0
[25] 0.35299838 -1.66815438 1
[29] 2.16761321 1.90953558 -0
[33] 0.70053628 -0.84650234 0.
[37] 1.99856920 -0.84006841 O
[41] -1.28349892 -1.04067459 1.
[45] 0.40409124 -0.12758084 -1
[49] 1.09534203 -0.32812796 -0
[53] 0.55730753 0.51390783 1.
[57] 1.50836926 3.40547842 -0
[61] -0.63808622 -0.71022790 -0
[65] -0.29420264 1.27776766 0
[69] 1.75035552 -0.34565369 O.
[73] 0.28637498 -0.23940523 O.
[77] 1.89478993 0.58584702 -0
[81] -0.95971132 0.53301661 O.
[85] 1.45623035 0.99989551 O.
[89] 1.09380405 0.12164511 -0
[93] 0.34910070 0.10240671 1.
[97] -0.10294175 1.92771807 -0

> MSEl1A<-sum( (YpredOLSpA-YA)"2)/n

> MSE1A

[1] 1.393377

> MSE2A<-sum ( (YpredLMSpA-YA) ~2) /n

> MSEZ2A

[1] 0.977904

g. Data dengan n = 180, 2% pencilan

> YpredOLSB<-fitted (OLSB)

> YpredOLSpB<-fitted (OLSpB)

> YpredLMSB<-fitted (LMSB)

> YpredLMSpB<-fitted (LMSpB)

> as.numeric (YB-YpredOLSB)
[1] -0.6430317897 -0.7099629838
[5] -0.1086698548 1.2834476821
[9] 0.3496180169 0.4839152076
[13] -0.7226671710 -0.7979006045
[17] -0.1271256920 -1.2067610627
[21] 0.4542378578 -0.3360701269
[25] -1.0162491056 -1.3427782621
[29] 0.3059861883 -0.1317445938
[33] 0.5247180221 -0.2248542637
[37] 0.7197157667 -0.9083593953
[41] -0.6533432585 -0.7050414378
[45] 0.8542271551 -0.1206978406
[49] 0.3208046739 1.0514145208
[53] -0.0116550110 -0.6734893750
[57] 1.0283966214 1.0750129010

.46774394 0.73282093
.22596028 2.04732208
.53612668 1.23676406
.32747879 0.11228082
.52722789 0.31642034
22855403 1.39413270
.50810470 -0.24913739
04963535 -0.39362120
.03880802 -0.34701977
.01114341 0.14670970
03921183 1.02593766
.28134952 0.95514192
.26863456 0.45118900
.48426090 0.26699572
99220513 0.76474160
13607570 1.76064848
.43120109 -1.50178149
03476629 0.23338179
83723547 0.51118249
.50179689 1.35688702
43726132 0.59573394
.49120066 0.36859381
0.0042010024 -0.9968067370
0.2768224072 -0.1146128532
1.4049346983 -1.8713276958
0.3946414450 -0.9785741250
-0.9277044767 -1.5112232854
-0.9965664114 -0.4230414718
~0.5942322812 -0.5443384067
-0.1900814403 0.5209429661
0.9917457193 0.3390936651
-0.4805618608 1.7126212558
0.3972065321 0.7632744320
-0.0183796494 -0.4468628106
0.8111005118 1.1444299735
-1.8795389828 1.1587381558
0.7173868765 0.3543114367
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[61] 0.0578680400 1.7295857082
[65] 0.2130059769 1.0682893598
[69] 0.2605090211 -0.9291265841
[73] -0.8850495543 -0.2581913863
[77] 0.4359228142 1.1185788287
[81] 0.2437473105 0.3711628612
[85] 0.2821112405 -0.1455197245
[89] -1.5114765750 2.0963137464
[93] -1.0562528729 -0.0454750352
[97] 1.0649879636 -0.3110674426
[101] -0.7939374734 -0.9279001501
[105] -1.2882903719 -1.0054717659
[109] 0.0028644335 -2.3313940603
[113] 0.7839330280 0.2683011707
[117] -0.3613995678 -1.1992731793
[121] -1.6265497840 1.0999705390
[125] -0.1692175267 -0.6857828967
[129] 0.8453628171 0.0005328633
[133] -0.6932162319 -0.8212655374
[137] 0.1683885954 0.1129254022
[141] -0.4123398096 -0.1249922583
[145] -0.8194655119 -1.7939062817
[149] 0.4189108913 -0.6800641830
[153] 0.5988167792 1.6414084802
[157] -0.6652317782 -0.7399437846
[161] 1.7055868523 0.0992472160
[165] -0.1998975751 -0.8402544637
[169] -1.6359776251 0.1268980027
[173] 0.3377596985 -0.3246996767
[177] 0.4424692132 1.1861089212
> as.numeric (YB-YpredOLSpB)
[1] -0.606302415 -0.864212315
[5] -0.013039318 1.154648837
[9] 0.233700823 0.670055304
[13] -0.863377498 -0.922149333
[17] -0.313292496 -1.419102761
[21] 0.331350689 -0.369149402
[25] -1.177342359 -1.327239679
[29] 0.315616113 -0.352656112
[33] 0.290413433 -0.498992671
[37] 0.716822484 -0.928067102
[41] -0.975573478 -0.796617252
[45] 0.544734645 -0.300568372
[49] 0.278994498 0.993865835
[53] 0.091287571 -0.793025447
[57] 1.029591199 1.039426624
[61] 0.042678312 1.510111596
[65] -0.099141637 0.972669698
[69] 0.065683184 -1.181929960
[73] -0.714463274 -0.377828670
[77] 0.427823828 0.861896586

-0

=l
!
-0
g0
-0
-0

-1

-0

-1

O O OO O OO kH OFr OO O Fr OO

0.251122625
.010228144
.278055772
.292666128
.092015151
.086016399
.512904991

.3051785912
.9971684677
.9172532491
1.4774789636
.3707745829
.3864554463
.3359389186
.0183299137
.4596898869
. 7159549777
.3317426128
.7312814973
.0478641222
.2095657447
.5983530411
.1399366372
.5037598701
.2766831462
.0281315952
.2919803273
.8267318071
.5921657138
.3606538215
1675779130
.8414850169
.2240374008
.4991702191
.0267922259
.6410608937
.6636487741

.319876043 O

.059761781 0.
.633386851
.345041340
.026184478
.816624669
.850836188
.631193762
.542223736
.864081957
.835943740
.337670129
0.251117495

OO O o oo+ oo

.4401889963
.4489144249
.8883096857
.6247976947
.1035811544
.1263772058
.5211267097
.8355536019
.3213310420
.9670697621
.3842928938
.2658551088
. 7280396385
.1017294081
.0788684436
.4736136811
.6743760222
.3278435340
.1498232474
.3083832047
.3998768518
.7086807451
1777969040
.1124870177
.3550719344
.3669882985
.7642990910
.3860226364
.4578388512
.8121126812

.902376803
.222708387
.813491284
.198158044
.496297479
.430641805
.215264037
.399694837

253820202

.627604959
.604721587
.726704565
.228597659
.049744640
.245212463
.303067020
.684254335
.816172396
.271863331
.042936770

63


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

[81] -0.024994152 0.422889462
[85] 0.282710182 -0.125691649
[89] -1.667075334 1.882010095
[93] -0.927623648 -0.046010225
[97] 0.903658838 -0.532616641
[101] -0.829314170 -1.015458006
[105] -1.454375436 -1.223380533
[109] -0.062814188 -2.552709241
[113] 0.909605671 0.148176716
[117] -0.525346452 -1.355881635
[121] -1.475482229 0.976662139
[125] -0.085790535 -0.819046668
[129] 0.633277241 -0.118415792
[133] -0.554015141 -0.737096150
[137] -0.163057857 -0.029582740
[141] -0.430360908 -0.458186093
[145] -0.832252610 -1.995584413
[149] 0.551197408 -0.798365537
[153] 0.659946447 1.590259041
[157] -0.491892838 -0.722769868
[161] 1.705004696 0.119256452
[165] -0.088967009 -0.938511486
[169] -1.735050689 0.171042389
[173] 0.365150765 -0.335732757
[177] 0.423046714 1.346170977
> as.numeric (YB-YpredLMSB)
[1] -0.506695683 -0.858641470
[5] 0.021777365 1.376476211
[9] 0.483455047 0.738748206
[13] -0.701843632 -0.769754906
[17] -0.100738982 -1.179749230
[21] 0.437912146 -0.173634512
[25] -1.046682162 -1.234281529
[29] 0.431889356 -0.228106736
[33] 0.460044444 -0.346175888
[37] 0.785057838 -0.782143952
[41] -0.809823137 -0.476176201
[45] 0.786395847 -0.174929870
[49] 0.388954648 1.174253464
[53] 0.099613539 -0.644950225
[57] 1.212787366 1.070460818
[61] 0.131254050 1.684449441
[65] -0.005771136 1.049741521
[69] 0.189855113 -0.936352840
[73] -0.627143426 -0.385404029
[77] 0.543628079 0.983170595
[81] 0.155921284 0.518937664
[85] 0.219354059 -0.003933973
[89] -1.506864978 1.998172510
[93] -0.840069381 0.031685491
[97] 1.061612554 -0.272539427

|
P O OO OFr O

O O O+ O O

.583789159
.180420701
.009861077
.516563240
.683993975
.463227759
.629598556
.089001779
.041069391
.717870801
.062674326
.656913444
.096395167
.107187223
.215297112
.833415916
.854021483
.216904403
.314635798
. 744131784
.478772144
.569952845
.027053544
.536117728
.518792430

.245427433
.191505466
.507337912
.499053700
.874638310
.948772565
.404421002
.092622733
.092064514
.456653271
.480190775
.064492140
.963996562
. 721496228
.843739008
.500551468
.014864908
.010490523
.315641899
.444599813
.595128179
.344818044
.175138766
.423813052
.862931713

P W oOoOkFrr O OO OoOOoOoOoOoOkFr P oo

.681159631
.235490883
.012499003
.466005297
.993992126
.418874203
.136915662
.615535094
.029137719
.041930274
.363187056
.959554003
.460910937
.000088642
.314948246
.406710301
.674354729
.364949907
.190209943
.355719272
.559239087
.666126671
.534252740
.663155421
.851835357

.846467883
.152189135
.764356661
077119177
.365919365
.299761164
.194872132
.498672536
.428960517
.705334479
. 768794466
.489509036
.413824004
.156638574
.314346091
.411253993
.524795923
.975583466
.486636194
.043456591
.347554523
.443063599
.767325301
.517262994
.112121760
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[101] -0.783312223 -0.862073462
[105] -1.381739980 -0.986211240
[109] 0.013364030 -2.377393956
[113] 0.942389560 0.321418478
[117] -0.305227464 -1.165761339
[121] -1.452891965 1.176456816
[125] 0.013364030 -0.77429432¢6
[129] 0.770319004 0.048959813
[133] -0.471212038 -0.651704498
[137] 0.013364030 0.104386212
[141] -0.370428690 -0.167184360
[145] -0.747361020 -1.868344991
[149] 0.524795923 -0.674535295
[153] 0.730980447 1.709999108
[157] -0.274548125 -0.554312726
[161] 1.791399275 0.241367501
[165] 0.074289666 -0.801644984
[169] -1.582692198 0.267197688
[173] 0.392282849 -0.200892359
[177] 0.452532079 1.422472944
> as.numeric (YB-YpredLMSpB)
[1] -0.574189677 -0.701136918
[5] -0.083568879 1.435486450
[9] 0.520030515 0.530364378
[13] -0.610496455 -0.692002434
[17] 0.019477851 -1.042041535
[21] 0.529699040 -0.202696525
[25] -0.924313821 -1.278082958
[29] 0.386230156 -0.043114437
[33] 0.643437489 -0.116794703
[37] 0.768233564 -0.808068245
[41] -0.536096002 -0.488018706
[45] 1.021697523 -0.031859868
[49] 0.397504121 1.175055058
[53] -0.004228010 -0.570517055
[57] 1.153164011 1.099250120
[61] 0.120040314 1.851243041
[65] 0.282087318 1.123835714
[69] 0.348561295 -0.759768604
[73] -0.826042257 -0.258524986
[77] 0.516077999 1.205483996
[81] 0.370388560 0.437454923
[85] 0.243246343 -0.061763655
[89] -1.399997443 2.179294449
[93] -0.996563442 0.009292127
[97] 1.175041250 -0.132477803
[101] -0.759768604 -0.821805284
[105] -1.234804171 -0.842132079
[109] 0.057441941 -2.209064885
[113] 0.807307795 0.387984214
[117] -0.210053580 -1.067929784

O O OO O oo+ o

=

OO P O OO O F OO

.383711325
.764019894
.223506191
.207354481
.578080817
.005484127
.505320786
.360028330
.040575818
.343909179
.050750732
.752147863
.207261324
.061050460
.6394687061
.303885638
.425913514
.160544440
.413404914
.753275842

.000515099
417510706
.561897192
.536096002
.778173920
.901160586
.520057914
.034428916
.015524708
.358150874
.490754367
.045094326
.912036559
.790861834
.862730295
.271352510
.102107994
.037315336
.461420263
.503885666
.394697669
.450195993
.0942059¢68
.394223863
.838312088
.280509340
.824967517
.139812928
.325238612
.500879965

OO O FrPr OF WoOkFOOODODOoODOoOOoORFr B+ oo

.211501882
.062731762
.714672753
.173078556
.075033697
.528424822
.690481000
.397666299
.331196178
.193220642
.291757414
.874883287
.091957345
.277608425
.231309728
.379570285
.833679412
.482937737
.431054774
.012854113

.957691519
.063258951
.836249425
.892290596
.421684204
.332886162
.531740975
.591350147
.459599433
.768471063
.877354240
.282728472
.269503532
.234245647
.404758276
.516907696
.336933642
.998210907
774967124
.165953084
.105195761
.665672739
.667415367
.356728637
.048328825
.243030520
.215043646
.798443258
.034765849
.001491259
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[121] -1.610259348 1.237317033 O
[125] -0.101261563 -0.651214955 -0
[129] 0.942173562 0.116307711 O
[133] -0.636812880 -0.762453504 0
[137] 0.292834348 0.206823510 0
[141] -0.369143057 0.075523465 O
[145] -0.759768604 -1.703732080 -0
[149] 0.402920602 -0.593199047 -0
[153] 0.648388605 1.724716182
[157] =-0.519959937 -0.625159401 -0
[161] 1.766128145 0.183235550 -0.
[165] -0.089741420 -0.744988553 -0
[169] -1.530419251 0.193356300
[173] 0.358616694 -0.231873147 -0
[177] 0.465475606 1.237935592

> MSE1B<-sum( (YpredOLSB-YB)"2) /n

> MSE1IB

[1] 0.7568845

> MSE2B<-sum ( (YpredOLSpB-YB) "2) /n
> MSEZ2B

[1] 0.780679

> MSE3B<-sum( (YpredLMSB-YB)"2) /n

> MSE3B

[1] 0.7729685

> MSE4B<-sum ( (YpredLMSpB-YB) “2) /n
> MSE4B

[1] 0.7680184

h. Data dengan n = 180, 5% pencilan

> YpredOLSpB<-fitted (OLSpB)
> YpredLMSpB<-fitted (LMSpB)
> as.numeric (YB-YpredOLSpB)

.194505422 0.

[1] -0.653242889 -0.860914814 O.
[5] 0.003956106 0.978722372 -0
[9] 0.036106823 0.672294536 1.
[13] -0.990076652 -1.038574519 O.
[17] -0.490196157 -1.622731868 -1
[21] 0.253949776 -0.508057894 -1.
[25] -1.281033110 -1.371811670 -0
[29] 0.250389659 -0.460379939 -0
[33] 0.142449537 -0.638848903 1.
[37] 0.690350227 -1.022919354 -0
[41] -1.133785828 -1.050326973 0.
[45] 0.324196262 -0.402896881 -0
[49] 0.211195%964 0.864001490 O.
[53] 0.131842836 -0.905067372 -1
[57 0.906391062 1.039426390 O.
[61 002912517 1.360444552 -0
(6

(6

]
1 -0.
5]
9]

.037705477

.190909785
.398031096
.457115098
.020264179
.381496925
.974088543
.518071896
.352864750
0.
.770047793

005768148

101573406

.399488409
0z
.557739054
0.

155171893

824289025

325715530

.193498330

096111615
133944304

.269639118

184254200

.560498162
.500550865

074635347

.774823103

254316687

.072417685

724429599

.924192491

469686617

.582244762
924440186 O.
.397058148 0.

747661035
707368208

O O O O o+ O o

.587862670
.489017247
.281004494
.374775219
.224315870
.320302610
.845397626
.008933149
.172711910
.269298828
.242134388
.879930771
.346911153
.298021314
.921677138

.903428630
.267309190
.814439193
.302704554
.572653735
.510891214
.150117340
.328968705
.124131830
.580450696
.473125614
.938896783
.116450739
.974200889
.201630641
.222098258
.823762710
.701826816
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[73] .730392976 .358069981
[771] .360265438 .751440186
[81] .187815578 .381271218
[85] .368216703 .193992860
[89] .794945504 .782406139
[93] .950210559 .080131208
[97] .776817647 .755213427
[101] .841957922 .127073663
[105] .509695049 .426016839
[109] .105677938 .703487457
[113] .932947163 .014731368
[117] .705236667 .509237138
[121] .439598855 .820239736
[125] .125159653 .845700472
[129] .516332581 .246712257
[133] .570951035 .764695555
[137] S, WL 63 52 .133214674
[141] .452130176 .724158091
[145] .874353586 .102625664
[149] .625679474 .889684990
[153] .640959508 .512740519
[157] .617513287 .831028141
[161] .663509656 .050683866
[165] .178388660 .037785452
[169] .847570012 .128166274
[173] .378149578 .419863998
[177] .426846321 .337951963
> as.numeric (YB-YpredLMSpB)
[1] .531736136 -0.808326880
[5] .033320258 .431554443
[9] .535019148 .647161077
[13] .646021038 .721680892
[17] .021646002 .087443998
[21] .482069290 .161662168
[25] .984331369 .250685554
[29] .419722590 .140456813
[33] 0.556734483 .233565044
[37] 0.774789374 .779530243
[41] -0.675575678 .429950426
[45] 0.920678362 .104863087
[49] 0.398466707 .195657026
[53] 0.039443910 .599218236
[57] 1.209114440 .071558431
[61] 0.127755690 .775099144
[65] 0.118876993 .080020732
[69] 0.266251438 .826182325
[73] -0.710683141 .350940392
[77] 0.539056999 .085976678
[81] 0.268251584 .487184426
[85] 0.198019277 .020091007
[89] -1.444731223 .082369167

.303043902
.100602920
.636322913
.049017086
.094008684
.572105892
.559296358
.582568056
.531867962
.013186012
.093930703
.822893367
.119825126
.777109121
.122861483
.144008300
.126334579
.682149731
.948844616
.171182936
.520267924
.786022119
.634331701
.671071993
.162454130
.592125573
.329676095

.122276367
.313228179
.562131668
.541466139
.804600742
NOR6 MG
.448009344
.036721640
.048668283
.394512402
.495989824
.057968315
.955856839
.740921520
.879806968
.411981414
.066625213
.041695248
.390681382
.493683844
.494555599
.407221427
.158545507

Or OO0 oOr OO0 OoOF Kk OoOOoO-R

.067408695
.106895493
.017321635
.047493496
.215608301
.476626855
.9298554¢67
.568055643
.148131824
.54601944¢6
.157454903
.103537974
.238012913
.199563812
.503195130
.271961654
.387286830
.473352883
.531008382
.593189545
.159918668
.429418173
.709230132
.540878398
.568768134
.859560842
. 753347507

.899515940
.117017047
.802148746
.990295722
.379340180
.303451167
.351482362
.541573159
.461914294
.731098252
.832480243
.368311487
.374590528
.194840645
.349849316
.461655327
.428399619
.001740870
.637660122
.086317690
.101027650
.564601831
.689830147
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0.
-0.
-0.
-0.
.285880901

0.
-1.

-2

1

a1

0

)8
.238715296
.202817278
.342661682

0
=(0)
1

021089736
174765585
829717680
891668918

369232661
101019348

.227570966
-0.
0,
=(0)5
0.
a0
.788776799
={0)%
b5
-0 4
.225158185

730163512
095841659
698194194
158979228
019115981

631096680
724241144
565933638

765885186

| |
P O O O O oo okr OFr O o

-0

> MSE1B<-sum( (YpredOLSpB-YR) "2) /n

> MSE2B<-sum ( (YpredLMSpB-YB) “2) /n

[93] -0.905535530

[97] 1.126048413
[101] -0.781217022
[105] -1.321457873
[109] 0.030692950
[113] 0.874215360
[117] -0.235147171
[121] -1.532735876
[125] -0.031805950
[129] 0.855078502
[133] -0.541573159
[137] 0.152353318
[141] -0.374790218
[145] -0.752161115
[149] 0.449474095
[153] 0.693362623
[157] -0.349822909
[161] 1.781455923
[165] 0.021941940
[169] -1.545455329
[173] 0.365994109
[177] 0.446560930
> MSELB

[1] 0.8239863
> MSE2B

[1] 0.7694257

i. Data dengan n = 180, 10% pencilan

> YpredOLSpB<-fitted (OLSpB)
> YpredLMSpB<-fitted (LMSpB)
> as.numeric (YB-YpredOLSpB)

(1]
[5]
[9]
[13]
[17]
[21]
[25]
[29]
[33]
[37]
[41]
[45]
[49]
[53]
[57]
[61]

5
5

-0.
=(0)2
=(0)2
cl.
Qe
0.
-1.
0.
-0.
0.
-1.
.005448348
.067942407
.095800354
. 753126527
.125359445

756454823
046145959
197554738
199349369
740868185
075062341
487114299
128061967
112823672
581748845
427624059

il

.013243367
.750483777
.649796612
.236633871
.896199049
.681953390
.482005687
.691293265
.905499799
.170639366
.301487082
.615516914
.6850589¢64
.099227372
.930958308
.110036017

.409069176
.873218055
.304874242
.801076360
.199104790
.275480293
.532958839
.081160059
.444865626
.440303529
.018185273
.369784638
.047196372
-0.
.284896758

0.
=0
=0
-0

0.
-0.

0.

648525239

004193695
690231676
198021388
401456241
180878438
466122443
816184314

.361070516
.485841831
.865732174
.075800980
.512286602
.360296824
.646945323
.731440086
.012945513
.995777759
.096141252
.192343915
.587640890
.043102546
.264653231
.786979036

.442253893
.092647979
.198021388
.129303108
.753822134
.140061640
.051164824
.571483782
.564670270
.352276065
.403315386
.198021388
.296935001
.887756543
.008047538
.234038858
.238462291
.300248914
.871632924
.431889109
.342299962
.990988590

.962615593
.424856948
.887588290
.531591026
.698272796
.646996242
.087820311
.153898892
.065342516
.430519710
.254680630
.242302492
.000239499
.801520966
.044185656
.036055108
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[65] -0.454446254 0.769935246
[69] -0.256558625 -1.691513925
[73] -0.767529855 -0.489278283 -
[77] 0.230034794 0.505524157 -
[81] -0.463375542 0.286345391
[85] 0.314469661 -0.313885137
[89] -2.010478713 1.557903659 -
[93] -1.006594581 -0.191485164 -
[97] 0.559582030 -1.041271271
[101] -0.956388374 -1.308785360
[105] -1.694569976 -1.701141190
[109] -0.246153923 -2.955131999
[113] 0.897381262 -0.189883098 -
[117] -0.948827945 -1.737336973 -
[121] -1.459446903 0.603424879 -
[125] -0.206872372 -1.004307972 -
[129] 0.284391900 -0.448415738 -
[133] -0.620586303 -0.840499000 -
[137] -0.634090738 -0.332151443 -
[141] -0.564276392 -1.073695069
[145] -0.994212659 -2.325848235 -
[149] 0.617087271 -1.073468479 -
[153] 0.560450156 1.361265524 -
[157] -0.706019815 -0.971033077 -
[161] 1.548613491 -0.069268741 -
[165] -0.273491378 -1.217695529 -
[169] -2.034122807 0.029736025 -
[173] 0.300008293 -0.559138653 -
[177] 0.326383438 1.300470428
> as.numeric (YB-YpredLMSpB)
[1] -0.5216383289 -0.9211624032
[5] -0.0475623171 1.4703238366
[9] 0.5964068979 0.6840848776
[13] -0.6510459333 -0.7275557628
[17] -0.0072108002 -1.0635145530
[21] 0.4462042492 -0.1100262071
[25] -1.0163075635 -1.2517156465
[29] 0.4322955568 -0.1954441838
[33] 0.5274260593 -0.2866563853
[37] 0.7515088718 -0.7565736229
[41] -0.7353216337 -0.3139310577
[45] 0.9153545228 -0.1461225453
[49] 0.3905491003 1.2294984417
[53] 0.0099356764 -0.6064666378
[57] 1.2634344970 1.0132259634
[61] 0.1140796325 1.7536143381
[65] 0.0142839012 1.0332224407
[69] 0.2192795280 -0.8109434092
[73] -0.6663243801 -0.4615338918
[77] 0.5457007622 1.0174803118
[81] 0.2355208901 0.4996725577

0.546219702 -1
0.519943526 O.
1.327803776 -0
0.111990353 -0
0.642147940 -1.

0.831826005 O.
0.227697773
0.715269836 3.
0.392620748 O.
.747435944

1.595107753 -0
0.351383698 -1.
0.897861880 O
0.317809999 -0
1.013691645 -0

0.988038249 -1
0.391523925 -1.
0.286718464 -0
0.040386743 -0
0.517573769 -0

1.189270121 O

0.189131282
0.769694974 0.
.559730240
.949369602
.348587014
.736863528

0.863607374 -0
0.901057829 -0
0.841343874 O
0.342624688 -0
0.673551687 -1

o - O O

-0

-0

-1

-0
1

-1

.1290854490
.2885137863
.6064575415
.5784871676
.7800383217
=i(0)
-0.
0.
. .
.3932873683
Ous
0.
0.
.7136317428
0.
.5270908385
.0568802238
1.
.3994126214
0.
0.

9216796171
4178871413
0053336823
0240071587

5015103159
0480268316
9877704961

9259161903

0641305112

5165360416
4969577943

-1.

.075391265

524715022

.260286489
.288406911

485251092
753432464
475273678
442257603
814669952

198962726

.374876101
.285826765
.213679753
0.319561123 1.

041064776

.518307430

669197551

.554139509
.519214682
.602661263
.354514554
.868773800

080360344

.126885714
0.088985289 1.

626646079

S OF
-0.
Sk
Sk
.3557269592
.2866424414
.3013255405
.5011937774
.4834874223
.6880964847
.8234867069
.3672037301
.4565505058
.1635988849
.2935107476
.4223585172
.4647881734
.0170362871
.6007233682
.0395780042
.1230508399

-1
-0
-0

0

(@}

|
OO Ok OO0 O FHPH O o

9001384782
1721179400
8188634208
0471925040
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.0006461756
.0239088447
.0048357757
.1399984601
.8233088134
.8709533451
.3073003266
.3785020965
.0921077838
.2534559675
.8103424556
.1015900200
.6824989245
.1350884397
.0007995031
.8358840054
.6540464236
.7198555429
.5163330964
.2448949737
.7738304990
.2488718719
.1844680286
.3763724275

> MSE1B<-sum ( (YpredOLSpB-YB) *2) /n

[85] 0.0885015828
[89] -1.4553524214
[93] -0.8743164602
[97] 1.1121135408
[101] -0.8295482359
[105] -1.3935297697
[109] -0.0072108002
[113] 0.8681437303
[117] -0.2086493742
[121] -1.5375264194
[125] -0.0072108002
[129] 0.8111797016
[133] -0.5101576758
[137] 0.0967701721
[141] -0.4083756035
[145] -0.7675211828
[149] 0.4062139859
[153] 0.6922272145
[157] -0.2182879243
[161] 1.7709609466
[165] 0.0978001365
[169] -1.5433764253
[173] 0.3250277808
[177] 0.3923223812
> MSE1B
[1] 0.9476917

> MSE2B<-sum ( (YpredLMSpB-YR) *2) /n

> MSE2B
(1]

0.7771947

.3994048612
.2095267620
.4331830861
.9142052921
.2261051647
.7904224698
.2337628112
.2648042271
.5457007622
.0054577169
.4604319925
.4905057054
.0666778773
.3631967211
.1259154614
.7315379866
.3005999522
.0582565312
.6575673630
.2303153549
.3959345471
.2206790991
.4190725004
.8582658737

.5442114379
.6508212413
.4544654496
.1119327258
.1389910239
.1068603126
.7163195794
.2296304948
.0728496552
.5785136010
.5440947838
.4201185285
.5080468573
.1869599269
.2904553085
.9423252585
.0461915575
.2490234155
.2237454997
.3095688132
.8840824015
.5124545967
.3209585051
.0427971219
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