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Analisis Biplot dapat dikonstruksi dengan pendekatan DNS biasa
dan kekar. Pendekatan DNS biasa memerlukan matriks data yang
tidak ada pencilan atau data ekstrim. Apabila dalam penelitian ini
ditemukan data pencilan maka biplot dari DNS biasa belum
menjamin gambaran pemetaan antara objek pengamatan dan
peubahnya. Untuk menyelesaikan masalah ini, diberikan
pendekatan metode DNS kekar. Pasangan eigennilai dan
eigenvektor dari DNS biasa dan kekar mempunyai sifat
meminimalkan jarak antara matriks data dengan matriks
dugaannya dengan norma Euclid atau norma L2 dan jarak blok kota
(city block) atau norma L1. Analisis Biplot berdasarkan dari metode
DNS kekar dapat memberikan gambaran objek pengamatan dan
peubah yang tahan terhadap pencilan. Metode diagram kotak dari
data penelitian prestasi mahasiswa [PB menunjukkan bahwa data
memiliki pencilan. Analisis Biplot yang didasarkan DNS biasa dan
kekar terhadap matriks data tersebut memperlihatkan grafik dan
struktur data hampir sama, hal ini menunjukkan bahwa pencilan
tidak berpengaruh pada perubahan struktur data. Matriks data
diberi beberapa data ekstrim kemudian dianalisis dengan DNS biasa
dan kekar. Biplot dari DNS biasa hasilnya berbeda jauh dengan
biplot dari matriks data tanpa data ekstrim, sedangkan biplot dari
DNS kekar memperlihatkan struktur data kecil atau tidak
terpengaruh dengan data ekstrim.

Biplot analysis can be constructed from an ordinary and robust
Singular Value Decomposition (SVD) approach. A SVD approach
ordinary need data matrix that no outliers or extreme data. If a
outliers data is found in this research, ordinary SVD biplot will not
able to assure the mapping illustration between observation object
and variable. To solve this problem, approaching method to robust
SVD is applied. The couple of ordinary and robust SVD’ eigenvalue
couple and eigenvector have distance minimizing feature among data
matrix and estimation matrix with Euclid norm or L2 norm and city
block distance or L1 norm. Biplot analysis which is based on robust
SVD method can give illustrations to a outliers resist observation
object and variable. The boxplot of the achievement of IPB show that
the data has outliers. Robust and ordinary SVD to data matrix based
biplot analysis shows the data graph and structure is almost identic.
It implies that outliers has no effect to data structure alteration. A
couple of extreme datas are given to the data matrix and then
anlysised using ordinary and robust SVD. Ordinary SVD biplot result
is far more different from data matrix biplot without extreme data, in
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the other hand robust SVD biplot shows small data structure which
means it is not influenced by extreme data.
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1. PENDAHULUAN

Analisis Peubah Ganda (APG) merupakan bentuk lain dari aljabar linear terapan
dalam matematika, misalkan X matriks berukuran nxp dapat menjelaskan dengan adanya
n objek dan masing-masing objek tersebut diamati p peubah (Siswadi dan Suharjo, 2007,
Hardle, WK. & Simar, L., 2015; Mattjik AA, & Sumertajaya IM., 2011). Analisis biplot
merupakan suatu teknik ekplorasi peubah ganda yang menyajikan posisi n objek dengan p
peubah secara simultan pada dua dimensi (Jollife, 2002; Daigle, G, & Riverst, LP., 1992;
Mattjik AA & Sumertajaya IM., 2011). Data pencilan merupakan pengamatan tampak tidak
konsisten dengan data pengamatan lain (Neter, ]., Wasserman, W., & Kutner, 1990). Untuk
mengidentifikasi adanya pencilan salah satunya dapat dilakukan dengan boxplot. Adanya
data pencilan berakibat akan mengganggu pemenuhan hasil analisis dari model yang
dihasilkan tidak dapat diandalkan. Demikian juga dalam kasus multivariat, hasilnya adalah
interpretasi yang tidak akurat dan kesalahan dalam pengambilan keputusan atas model
yang diperoleh (Huber & Ronchetti, 2011; Utami, et al, 2017). Oleh karena itu, perlu
analisis lain yang kekar terhadap data pencilan.

Analisis biplot dapat dikonstruksi dengan pendekatan dekomposisi nilai singular
(DNS) biasa dan kekar (Liu et al, 2003). Pendekatan DNS biasa memerlukan matriks data
tanpa pencilan atau data ekstrim. Pasangan eigennilai dan eigenvektor dari DNS biasa
mempunyai sifat meminimalkan jarak antara matriks data dengan matriks dugaannya
dengan norma Euclid atau norma L2 (Johnson & Wichern, 2002)

Apabila dalam suatu penelitian ditemukan data pencilan, biplot dengan DNS biasa
belum menjamin gambaran pemetaan antara objek pengamatan dan peubah oleh sebab itu
perlu digunakan pendekatan DNS kekar (Liu et al, 2003; Hawkins, etal, 2001). Pendekatan
ini digunakan untuk menduga sejumlah eigennilai dan eigenvektor kiri dan kanan yang
tahan terhadap pengaruh pencilan. Pasangan eigennilai dan eigenvektor dari DNS kekar
mempunyai sifat meminimalkan jarak antara matriks data dengan matriks dugaannya
dengan norma blok kota (city block) atau norma L1 (Hawkins, et al, 2001). Analisis biplot
yang dihasilkan dengan pendekatan DNS kekar diharapkan dapat memberikan gambaran
objek pengamatan dan peubah yang tahan terhadap pencilan.

Mahasiswa IPB hampir mewakili 33 provinsi di Indonesia, diharapkan mampu
memberikan gambaran prestasi dan pemetaan mutu pendidikan setiap daerahnya.
Pencapaian prestasi tersebut salah satunya dipengaruhi oleh mutu masukan, di mana
seleksi penerimaan mahasiswa baru IPB dapat melalui jalur USMI, SNMPTN, dan BUD.
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Keragaman mutu yang diperoleh memungkinkan terdapat pencilan, sehingga
untuk mendapatkan pemetaan provinsi berdasarkan peubah mata kuliah dan IPK
mendorong untuk membandingkan analisis biplot dengan pendekatan DNS biasa dan
kekar. DNS biasa akan memberikan biplot yang memvisualisasikan dari segugus objek dan
peubah dalam bentuk grafik bidang datar sehingga ciri-ciri peubah dan objek pengamatan
serta posisi relatif antar objek dengan peubah dapat dianalisis. Apabila dalam suatu
penelitian ditemukan data pencilan, biplot dengan DNS biasa belum menjamin gambaran
pemetaan antara objek pengamatan dan peubah oleh sebab itu diberikan sebuah
pendekatan DNS secara iteratif yang disebut pendekatan DNS kekar.

DNS dari matriks data adalah suatu alat yang dapat digunakan untuk memahami
struktur data. Misalkan X adalah matriks data dengan n objek pengamatan dan p peubah
yang terkoreksi terhadap rata-ratanya. Jika matriks X berpangkat r dengan r < min {n, p},
maka dengan menggunakan DNS biasa (Siswadi dan Suharjo, 2007; Gabriel 2002)
diperoleh:

nXp = nUrLrA'p

Matriks U dan A merupakan matriks ortonormal kolom, di mana U'U = A’A = I;. Matriks
A adalah matriks yang kolom-kolomnya terdiri eigenvektor ai yang berpadanan dengan
eigennilai A; dari matriks X'X dan matriks U adalah:

U_(& Xa; Xi)

Matriks L = diag (A1, /22 , ..., \/2, ), di mana A;> 2,> ...>A, > 0 dan 4; disebut nilai
singular dari matriks X'X atau matriks XX'. DNS biasa juga dapat ditulis dalam bentuk:

X = Y= hwa;
Bila r > 2 maka pendekatan terbaik matriks data X oleh Y yang berpangkat s, dengans < r
diperoleh dari kuadrat jarak minimum matriks Y ke matriks X yaitu:

min[X — Y|l = min XL, ¥7_ (x5 — v))?

Dengan DNS biasa maka:

nXp = nUrLrA,p.
Dalam Jollife (2002), dengan mendefinisikan G = UL* dan H' = L~®A’ untuk a.€[0,1],
maka nXp = nUrLrA’p

= nUrL‘#L}-_aA,p =nGrH'p

Untuk menggambarkan di ruang berdimensi k < r, maka pendekatan matriks berpangkat k :

X9 = GeoH'to

= (U L) (L *A"y)

biasanya digunakan k = 2, sehingga koordinat-koordinat G dan H dapat digambarkan dalam
ruang berdimensi 2 (Lipkovich & Smith, 2002). Pengambilan « tertentu berimplikasi dalam
interpretasi biplot. Jika oo = 0, maka diperoleh G = U dan H'=LA' akibatnya:

X'X = (GH")'(GH’)

= HH’
=(n-1)S
sehingga diperoleh:
v' h';h;j = (n-1)sij, di mana sj adalah koragam peubah ke-i dan ke-j .



36 Warsito & Saleh. Biplot Dengan Dekomposisi Nilai Singular ...

v’ Panjang||h;|| =vn — 1 si dengan s = /s;;, menggambarkan keragaman peubah ke-i.

v’ Korelasi antara peubah ke-i dan ke-j dijelaskan oleh cosinus sudut antara h; dan h,
yaitu: cos 6 = rij.

v’ Jika X berpangkat p, maka (xi — xj)’S™(xi — xj) = (n-1)(gi - 9i)’(gi - gj) artinya, kuadrat
jarak Mahalanobis antara xi dan x;j sebanding kuadrat jarak Euclid antara gi dan g;.

Untuk o € (0,1), maka interpretasi pada korelasi serta jarak Euclid dan Mahalanobis
tidak berlaku, sedangkan posisi relatif gi dan h; masih mencerminkan mengenai besaran
objek ke-i pada peubah ke-j, xij = g';h;

Analisis biplot yang didasarkan DNS kekar, mengambil pendekatan matriks X
berpangkat dua yaitu :

X =~ LR’
dengan L dan R adalah matriks yang terdiri dua eigenvektor kiri dan eigenvektor kanan
pertama pada X (Hawkins et al., 2001). Kemudian, matriks L dan R digunakan sebagai
matriks G dan H yang masing-masing merupakan gambarkan vektor-vektor baris dan kolom
matriks X.

2. METODE

Pada dasarnya, analisis ini merupakan suatu alat statistika yang menyajikan posisi
relatif n objek dengan p peubah secara simultan dalam dua dimensi. Analisis ini dapat
mengkaji hubungan antara objek pengamatan dan peubah. Selain itu dapat dilihat juga ciri-
ciri masing-masing objek dan peubahnya. Oleh karena itu, metode penelitian ini
merupakan bentuk statistik deskriptif yang untuk melihat pemetaan peubah dan objek
secara bersama-sama pada demensi dua dengan menggunakan analisis Biplot. Menurut
Gabriel (2002), biplot tidak hanya sebagai pendekatan matriks data X dengan
menggunakan matriks GH’, tetapi juga hasil perkalian HH' sebagai pendekatan dari
matriks X'X yang berkaitan dengan ragam-koragam dan Korelasi antar peubah, dan
matriks GG’ sebagai pendekatan bagi XX’ yang berkaitan dengan ukuran kemiripan antar
objek. Selanjutnya Gabriel mengemukakan ukuran kesuaian biplot (Goodness of Fit of
Biplot) sebagai ukuran pendekatan dalam bentuk sebagai berikut:

2 ! !
1) Kesuaian data: ¢¢(X, GH') = %

2 ! !
2) Kesuaian peubah: ¢r(X'X,HH') = — (X,;;,(;)t)il::ﬂ)m“,)
tr? (XX'GG")
tr(XX'XX/)tr(GG'GG')

3) Kesuaian objek: ¢r(XX', GG') =

2.1. Subjek Penelitian

Peubah dan objek yang digunakan dalam penelitian ini adalah:



OARME Volume 5, No 1, Januari 2023, pp. 33-45 37

Tabel 1. Nama peubah mata kuliah

No. Peubah Kode No. Peubah Kode
1 Agama (AGM) V1 9 Pengantar Kewirausahaan (KWR) V9
2  Biologi (BIO) V2 10  Pengantar Matematika (MTK) V10
3 Ekonomi Umum (EKU) V3 11  Olah Raga dan Seni (ORS) V11
4  Fisika (FIS) V4 12 Pengantar llmu Pertanian (PIP) V12
5 Bahasa Indonesia (IND) V5 13 Pengantar Kewarganegaraan (PKN) V13
6  Bahasa Inggris (ING) V6 14  Sosiologi Umum (SOU) V14
7  Kalkulus (KAL) V7 15  Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) V15
8  Kimia (KIM) V8

Nilai peubah V3, V3, V3, V4, Vs, Vg, V7, Vg, Vo, V1o, V11, Viz, V13, Via merupakan rata-rata
nilai mutu mata kuliah dan V15 merupakan rata-rata nilai IPK mahasiswa.

Tabel 2. Nama objek pengamatan asal provinsi

Asal Provinsi Seleksi Kode Asal Provinsi Seleksi Kode
NAD 1 Non-BUD 1 IATIM 1 Non BUD 28
NAD 2 BUD 2 JATIM 2 BUD 29
SUMUT 1 Non BUD 3 BALI Non BUD 30
SUMUT 2 BUD 4 NTB Non BUD 31
SUMBAR 1 Non BUD 5 NTT 1 Non BUD 32
SUMBAR 2 BUD 6 NTT 2 BUD 33
RIAU 1 Non BUD 7 KALBAR Non BUD 34
RIAU 2 BUD 8 KALTENG 1 Non BUD 35
JAMBI 1 Non BUD 9 KALTENG 2 BUD 36
TAMBI 2 BUD 10 KALSEL 1 Non BUD 37
SUMSEL 1 Non BUD 11 KALSEL 2 BUD 38
SUMSEL 2 BUD 12 KALTIM 1 Non BUD 39
BENGKULU Non BUD 13 KALTIM 2 BUD 40
LAMPUNG 1 Non BUD 14 SULUT Non BUD 41
LAMPUNG 2 BUD 15 SULSEL 1 Non BUD 42
KEP.BABEL. 1 Non BUD 16 SULSEL 2 BUD 43
KEP.BABAL. 2 BUD 17 SULTRA 1 Non BUD 44
DKITAKARTA 1 Non BUD 18 SULTRA 2 BUD 45
DKITAKARTA 2 BUD 19 SULTENG 1 Non BUD 46
JABAR 1 Non BUD 20 SULTENG 2 BUD 47
JABAR 2 BUD 21 GORONTALO Non BUD 48
BANTEN 1 Non BUD 22 MALUKU 1 Non BUD 49
BANTEN 2 BUD 23 MALUKU 2 BUD 50
JATENG 1 Non BUD 24 MALUT 1 Non BUD 51
TATENG 2 BUD 25 MALUT 2 BUD 52
DIY 1 Non BUD 26 PAPUA 1 Non BUD 53
DIY 2 BUD 27 PAPUA 2 BUD 54

2.2.Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan data sekunder dari nilai mata kuliah dan IPK mahasiswa
Tingkat Persiapan Bersama (TPB) IPB Bogor tahun 2008. Pelaksanaan penelitian ini
melibatkan semua mahasiswa TPB yang terdiri 3001 mahasiswa yang dikelompokkan
berdasarkan provinsi dan hasil seleksi masuk IPB, yaitu melalui jalur Biasiswa Utusan
Daerah (BUD) atau non BUD. Hasil matriks data peubah ganda berukuran 54x15 yang
menunjukkan 24 provinsi asal daerah mahasiswa BUD dan 30 provinsi mahasiswa non
BUD. Setiap provinsi diamati rata-rata nilai mutu dari 14 mata kuliah dan nilai [PKnya.
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2.3.Analisis Data

Data dianalisis dengan dua pendekatan. Pendekatan I menentukan biplot dengan
DNS biasa. Pendekatan II menentukan biplot dengan DNS kekar (menggunakan paket
RobustBiplotPack Versi 1.1, Ardana (2009) software Mathematica 6.0).

Sebagai gambaran bahwa biplot dengan DNS kekar lebih tahan terhadap data
pencilan, diberikan data ekstrim pada peubah mata kuliah Biologi dari objek provinsi NAD
(non BUD) dan peubah mata kuliah Pengantar Matematika dari objek provinsi PAPUA (non
BUD) yang masing-masing sebesar 7.50 dan 10.50. Hasil biplot kemudian dibandingkan
hasil biplot dengan metode biasa. Jika analisis data dengan metode biasa dan kekar
memberikan hasil yang tidak jauh beda, maka data yang telah diberi beberapa data ekstrim
dianalisis dengan pendekatan DNS biasa dan kekar, hasilnya dibandingkan dengan analisis
data awal.

Pendekatan I dengan DNS biasa

a. Transformasi matriks data ke bentuk matriks koragam.

b. Analisis dengan menggunakan paket Biplot versi 3.2, dengan memilih nilai o = 0,
Ardana (2009).

c. Menelusuri ketepatan biplot dengan menggunakan ukuran kesuaian dari Gabriel
(2002).

Pendekatan Il dengan DNS kekar

a. Transformasi matriks data kebentuk matriks koragam yang terpusatkan terhadap
median.

b. Analisis dengan menggunakan paket BiplotRobustPack versi 1.0, Ardana (2009)
software Mathematica 6.0 dengan memilih nilai o = 0.

c. Menelusuri ketepatan biplot dengan menggunakan ukuran kesuaian dari Gabriel
(2002).

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1.Hasil

Diagram kotak atau box plot merupakan salah teknik untuk memberikan gambaran
tentang lokasi pemusatan data, rentangan penyebaran, dan kemiringan pola sebaran.
Diagram kotak hasil penelitian memberikan pencilan yang disajikan pada Gambar 1.
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Mencari Pencilan Data Ekstrim

(]
§2- * 2
36 #36
*36
* 36 $H o3 .4 o4
14 * 52 &5 *52 *52 >4
* 36 36 36

52 €36
04 * 52 *52 *52

ORS AGM EKU KWR IND PIP SOU Pkn IPK ING MTK KIM BIO KAL FIS
Peubah

Gambar 1. Diagram kotak data prestasi mahasiswa IPB

Berdasarkan Gambar 1 terdapat 21 pencilan yang terdiri dari 17 pencilan minor dan
4 data ekstrim. Data ekstrim ada di peubah V3 (Ekonomi Umum), V7 (Kalkulus) dan Vis
(Sosiologi Umum) pada objek 52 (KALSEL), 41 (SULUT) dan 49 (MALUKU 1). Berdasarkan
data asal nilai objek 52, 41 dan 49 masing-masing 0.00, 4.00, dan 4.00. Dari Gambar 1, juga
diperoleh gambaran bahwa peubah V3 (Ekonomi Umum), V4 (Fisika) dan V1o (Pengantar
Matematika) mempunyai keragaman yang paling besar, sedangkan peubah V14 (Sosiologi
Umum) mempunyai keragaman yang paling kecil.

Pemetaan Prestasi Provinsi
Indikator prestasi mahasiswa biasanya dikaitkan dengan pencapaian prestasi nilai
mutu tiap mata kuliah dan IPK. Korelasi antar peubah dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Matriks Korelasi Pearson

Peubah Vi V. Vs Vs Vs Ve \'% Vs Vo Vio Vi Viz Vi3 Vis Vis

V2 051 1

Vs 048 075 1

\ 0.01 054 043 1

Vs 0.57 069 0.67 040 1

Vs 040 070 059 062 074 1

V7 024 072 081 073 058 067 1

Vs 041 075 070 068 060 068 086 1

Vo 0.57 050 051 067 048 032 041 1

Vio 041 070 082 002 057 057 085 081 038 1

Vi 020 033 004 062 022 041 024 024 006 016 1

Viz 044 068 0.75 024 073 063 069 062 058 070 022 1

Vis 042 045 050 041 042 040 050 055 020 053 032 051 1

Via 050 054 042 041 053 051 034 044 068 024 030 055 023 1

Vis 047 071 072 012 069 073 074 075 056 072 020 063 053 048 1

Berdasarkan Tabel 3 korelasi terbesar terjadi antara peubah V7 (Kalkulus) dan Vg
(Kimia) yaitu sebesar 0.86. Korelasi peubah Vs (IPK) dengan peubah Vg (Kimia), V7
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(Kalkulus), V¢ (Bahasa Inggris), Vio (Pengantar Matematika), V3 (Ekonomi Umum), V4
(Fisika), V2 (Biologi) dan Vs (Bahasa Indonesia) sebesar 0.75, 0.74, 0.73, 0.72, 0.72, 0.72,
0.71, dan 0.69. Nilai korelasi tersebut menunjukkan bahwa rata-rata IPK yang dicapai
mahasiswa sangat terkait oleh nilai mata kuliah yang bersifat eksak dan bahasa.

—
350 N8y
R R Y R D R
msoddwe
m 2200 PLoddomon
TR AR NNEBBBLR00 D 0w
3,00 B A S e T T e
NN N . © ©owm
NN NN NN NN DR RT T o
NNN—NNM—““’QSQN
[N PNINEET
2550 REINEN AT
N oy 1S
N
2,00
Ot
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1,50 —
1,00
0,50
000 A A4 A7 AAHEAEAEAERAEAAERAAHREAARAA T AAEAAEARTAERAAAEAAEAER AR
e R E L e E R P EEE TR E EEE e L PP EEE EREE FEEEE EEE
NZZ5Z2éD5tZ—D<mm—ZQmWm—E<<mZ—<m<<<ZEmme<Dmt<mmm<3<DzD
SDMJMFF&!ZmD&—EmFuDﬂWFDFﬂWFmFmEmeD QOS5I =2SEZAR-NNZ254095n)
TEIFZZzLE E <EICL-3222 oSS <g<E =2<3Ix52=2 - HhSSFZ
§§<§J§Om < o ~a~nddgog gXX>DI7S® 553 2dIs a<g 522 oS
- zZz S o O><¥anm oo»n>S 2 Do o X% =)
< $¥g & u 0= n @ g b= AN
3 o @ y - X
9]

Gambar 2. Peringkat provinsi berdasarkan rata-rata IPK

Berdasarkan Gambar 2 sepuluh besar provinsi yang mendapat peringkat IPK
tertinggi didominasi oleh provinsi di luar pulau Jawa. Provinsi Kalimantan Tengah dan
Maluku Utara mendapatkan peringkat terendah dari semua provinsi.

Analisis Biplot dengan DNS Biasa dan Kekar

Analisis Biplot didasarkan pada DNS biasa dan kekar dari matriks data yang sudah
terkoreksi terhadap rata-rata dan median, yaitu menggunakan paket Biplot versi 3.2 dan
paket Robust BiplotPack versi 1.1, Ardana (2009) software Mathematica 6.0 dengan
memilih o = 0. Hasil biplot yang diperoleh disajikan pada Gambar 3 dan 4.

[ GH Biplot (GF | 75.75 | [ GH Robust Biplot [GF | 75.37/ | |

04 38

02 - 36

0.2 - 36

0.0 -
0.0 - °

D2

102 -

L L
106 104 102 0.0 02 04 06 1 06 104 102 00 02 0.4

D1

D1
Gambar 3. Biplot biasa Gambar 4. Biplot kekar
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Tabel 4. Ukuran kesuaian biplot (%)

Kesuaian DNS Biasa DNS Kekar
Data Peubah 75.75 75.37
GF Objek 98.16 96.32
64.17 64.20

Beberapa hasil biplot biasa dan kekar pada Gambar 3 dan Gambar 4 dapat diperoleh:

a. Ragam dan korelasi peubah dari hasil biplot berdasarkan DNS biasa dan kekar relatif
sama dengan hasil yang diperoleh dari diagram kotak dan matriks korelasi.

b. Posisi objek 37 (KALSEL) terletak paling kanan menunjukkan prestasi terbaik secara
menyeluruh dalam semua mata kuliah serta nilai IPK.

c. Semua objek yang mengelompok di sebelah kanan memiliki nilai IPK di atas rata-rata
yaitu objek ke: 7, 10, 12, 13, 14, 15, 16, 19, 22, 24, 25, 26, 27, 28, 32, 34, 35, 37, 38,
39, 40, 46, 48, 53, dan 54.

d. Objek yang mengelompok di sebelah kiri secara umum memiliki nilai di bawah rata-
rata nilai IPK yaitu objek ke : 1, 2, 3,4, 6,8, 11, 17, 20, 21, 23, 30, 31, 33, 36, 41, 42,
43, 44, 50, 51, dan 52. Berdasarkan Gambar 3 dan 4 yaitu objek 52 (MALUT 2) dan
objek 36 (KALTENG 2) adalah provinsi dengan prestasi paling rendah.

e. Berdasarkan Tabel 4 dapat dilihat bahwa dengan memilih nilai o = 0 kedua biplot
mempunyai pendekatan matriks data, matriks peubah dan matriks objek yang tidak
jauh berbeda.

Hasil analisis di atas menunjukkan bahwa pencilan yang ada tidak berpengaruh atau kecil
pengaruhnya dalam perubahan konfigurasi data atau gambaran pemetaan.

Eksplorasi Data Ekstrim
Dengan diagram kotak pada data baru memberikan pencilan yang lebih ekstrim yang
disajikan pada Gambar 5.

Mencari Pencilan Data Ekstrim
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Gambar 5. Diagram kotak data ekstrim

Berdasarkan Gambar 5, objek 1 (NAD 1) dan 53 (PAPUA 1) pada peubah V; (Biologi)
dan peubah V1o (Pengantar Matematika) menunjukkan sebagai data ekstrim, sebelumnya
kedua objek tersebut bukan merupakan pencilan. Gambar 5, juga diperoleh gambaran
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bahwa peubah V3 (Ekonomi Umum), V4 (Fisika) dan Vio (Pengantar Matematika)
mempunyai keragaman yang paling besar, sedangkan peubah Vis (Sosiologi Umum)
mempunyai keragaman yang paling kecil.

Tabel 5. Matriks korelasi Pearson

Peubah Vi Va Vs Vi Vs Ve V7 Vs Vo Vio Vi Viz Vi3 Vig Vis
Vi 1
V2 0.17 1
V3 0.48 029 1
Vs 0.01 0.24 043 1
Vs 0.57 035 0.67 040 1
Vs 0.40 034 059 0.62 074 1
\% 0.24 033 081 0.73 058 067 1
Vs 0.41 033 0.70 0.68 060 068 086 1
Vo 0.57 0.27 051 -0.02 067 048 032 042 1
Vio 0.21 0.18 047 042 040 036 049 046 029 1
Vi 0.20 0.20 0.04 0.24 022 041 024 024 006 008 1

Viz 0.44 028 0.75 041 073 063 069 062 058 049 022 1

Viz 0.42 0.17 050 0.41 042 040 050 055 020 026 032 051 1

Vig 0.50 0.19 042 0.12 053 051 035 044 068 022 030 055 023 1

Vis 0.54 038 086 0.66 079 081 087 088 057 053 032 082 060 055 1

Berdasarkan Tabel 5 korelasi terbesar terjadi antara peubah Vg (Kimia) dan V5 (IPK)
yaitu sebesar 0.88. Korelasi peubah V; (Biologi) dan V1o (Pengantar Matematika) terhadap
[PK turun menjadi 0.38 dan 0.53, sedangkan korelasi peubah lainnya terhadap nilai IPK
meningkat dengan adanya data ekstrim.

3.2.Pembahasan

Analisis Biplot Data Ekstrim dengan DNS Biasa dan Kekar

Sebagai gambaran untuk mengetahui metode yang tahan terhadap pencilan maka
data yang telah diberi data ekstrim dianalisis dengan metode DNS biasa dan kekar, yaitu
menggunakan paket Biplot versi 3.2, (Ardana, 2009) dan paket Robust Biplot Pack versi
1.1, dengan memilih o = 0. Hasil biplot yang diperoleh disajikan pada Gambar 6 dan 7.
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Gambar 6. Biplot biasa dengan nilai ekstrim Gambar 7. Biplot kekar dengan nilai eksrim
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Tabel 6. Ukuran kesuaian biplot (%)

Kesuaian DNS Biasa DNS Kekar
Data Peubah 68.11 52.90
GF Objek 90.04 69.79
74.11 45.65

Hasil biplot biasa dan kekar pada Gambar 6 dan Gambar 7 dapat dianalisis yaitu:
Ragam dan korelasi peubah dari hasil biplot berdasarkan DNS kekar berbeda dengan
hasil biplot berdasarkan DNS biasa dan kekar data tanpa data ekstrim.

. Pada Gambar 6 objek 53 (PAPUA 1) menunjukkan prestasi IPK di bawah rata-rata,

konfigurasi ini berbeda dengan data asal, hal ini menunjukan adanya pencilan
memberikan dampak terhadap model dan konfigurasi data (Huber & Ronchetti,
2011). Sedangkan pada Gambar 7 objek 53 menunjukkan prestasi IPK di atas rata-
rata, konfigurasi data ini hampir sama pada Gambar 3 dan 4 biplot data asal, artinya
data pencilan tidak terpengaruh terhadap hasil pemetaan data (Liu et al.,, 2003;
Hawkins, Liu, & Young, 2001; Widowati & Muzdalifah, 2017; Dwipurwani,
Cahyawatin, & Susanti, 2022)

Pada Gambar 6 objek 1 (NAD 1) menunjukkan prestasi nilai IPK di atas rata-rata,
konfigurasi ini berbeda dengan data asal. hal ini menunjukan adanya pencilan
memberikan dampak terhadap model dan konfigurasi data (Huber & Ronchetti,
2011). Sedangkan Gambar 7 objek 1 menunjukkan prestasi nilai IPK di bawah rata-
rata, konfigurasi data ini hampir sama pada Gambar 3 dan 4 biplot data asal. Hasil ini
menunjukan data pencilan tidak terpengaruh terhadap hasil pemetaan data (Liu et
al, 2003; Hawkins, Liu, Young, 2001; Widowati & Muzdalifah, 2017; Dwipurwani,
Cahyawatin, & Susanti, 2022)

Biplot berdasarkan DNS biasa pada Gambar 6 menunjukkan konfigurasi data atau
pemetaan data jauh berbeda setelah diberikan data ekstrim, hal ini menunjukkan
metode biasa tidak tahan terhadap data ekstrim. Sedangkan Biplot berdasarkan DNS
kekar pada Gambar 7 menunjukkan konfigurasi data yang hampir sama dengan
biplot biasa pada Gambar 3 dan 4, hal ini menunjukkan biplot berdasarkan DNS
kekar tahan terhadap pencilan atau data ekstrim Hasil ini menunjukan data pencilan
tidak terpengaruh terhadap hasil pemetaan data (Liu et al, 2003; Hawkins, Liu, &
Young, 2001; Widowati & Muzdalifah, 2017; Dwipurwani, Cahyawatin, & Susanti,
2022).

4. SIMPULAN

a.

Simpulan dari penelitian ini adalah:

Dengan metode diagram kotak atau box plot, data penelitian prestasi mahasiswa
[PB tahun 2008 menunjukkan adanya pencilan. Analisis biplot dengan DNS biasa
dan DNS kekar memperlihatkan gambaran pemetaan data yang relatif hampir
sama, hal ini menunjukkan bahwa pencilan tidak berpengaruh pada hasil pemetaan
data.

Sebagai gambaran metode yang tahan terhadap pencilan maka dengan adanya data
ekstrim maka analisis biplot yang didasarkan dengan DNS kekar memperlihatkan
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bahwa gambaran pemetaan yang diperoleh tidak terpengaruh oleh adanya data
ekstrim.
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