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PEREDUKSIAN RUANG INDIVIDU
DENGAN ANALISISKOMPONEN UTAMA

Analisis komponen utama adalah metode statistikdtivatiat yang
bertujuan untuk mereduksi dimensi data dengan metube&ombinasi linear—
kombinasi linear dari variabel yang saling berkasel Kombinasi linear yang
terbentuk dinamakan komponen utama, di antara kompatama tidak akan
saling berkorelasi satu dengan yang lainnya. Derkgamponen utama tersebut
data awal akan dapat direpresentasi secara maksiamalin dengan sesedikit
mungkin komponen utama.

Komponen utama pertama adalah kombinasi linear\daiabel-variabel
awal dengan variansi maksimum, komponen utama kadalah kombinasi linear
yang mempunyai variansi maksimum di antara semuogkwasi linear yang tidak
berkorelasi dengan komponen utama pertama, danuseya. Pada dasarnya,
analisis komponen utama terkait pada akar karakieridan vektor
karakteristiknya. Koefisien pada komponen utamaapes berhubungan dengan
nilai akar karakteristik terbesar, begitu pula dengproporsi variansinya
(Muirhead, 1982:380).

Jackson (1991.63) menyatakan bahwa terdapat tigadmeyang harus
dipertimbangkan dalam pemilihan matriks yang digamauntuk mendapatkan
vektor karakteristik. Metode tersebut adalah sebagyakut:

1. Semua variabel yang digunakan adalah variabel tgdk dilakukan

perubahan apapun.
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Menggunakan matriks data terpusat, sehingga setetor variabelnya
menjadiX — X, dengan demikian setiap variabel mempunyai ratasal.
Dengan matriks data yang distandarkan, artinyasetariabel dalam satuan

standar. Sehingga setiap variabel mempunyai régan@ dan variansi satu.

Setiap variabel dinyatakan deng%(ﬁ:(—i).

Jika metode yang digunakan adalah matriks datpudat yaitu dengan

pengurangan rata-rata, maka matriksnya adalah k®atvarians-kovarians,

sedangkan jika data distandarkan maka yang digared@ah matriks korelasi.

Secara umum, matriks varians-kovarians lebih bamygknakan, namun

pada beberapa kasus, vektor karakteristik menjdak tepat bila didasarkan pada

matriks varians-kovarians. Kemungkinan penyebalajgdah sebagai berikut:

1.

Variabel awal menggunakan satuan yang berbedayggghpperadirace dari
matriks varians-kovarians menjadi tidak berarti.tikee variabelnya dalam
satuan yang berbeda, maka matriks data yang dignnattalah matriks data
yang distandarkan sehingga untuk mendapatkan vekimmakteristik
digunakan matriks korelasi.

Variabel awal menggunakan satuan yang sama namdansi@ya jauh
berbeda. Jika kasusnya demikian, penggunaan maaielasi lebih tepat
untuk digunakan.

Penggunaan matriks korelasi tersebar luas ke barbaglikasi, para

pengguna jarang menggunakan matriks varians-kowvaran meyakini bahwa

penggunaanya tidak selamanya dapat digunakan beterapa kasus. Walaupun

demikian, ketika variabelnya dalam satuan ukuramgyaama dan besar
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variansinya tidak jauh berbeda, maka matriks varlavarians lebih praktis

untuk digunakan.

3.1 Pereduksian Ruang Variabel

Tujuan dari pereduksian ruang variabel dengan sisddomponen utama
adalah mereduksi dimensi data yang terdiri daiabet-variabel yang berkorelasi
dengan jumlah yang banyak. Langkahnya adalah dengantransformasi
variabel-variabel -awal menjadi bentuk kombinasiedin yang tidak saling
berkorelasi. Kombinasi linear tersebut dinamakamponen utama, yang akan
merepresentasikan keseluruhan dari variabel awgbatakehilangan banyak
informasi.

Metode analisis komponen utama didasarkan pada desimatrikspxp
yang simetrik dan nonsingular, yaitu matriks vasi&ovariand/ yang kemudian
direduksi menjadi matriks diagondl, dengan mengalikartV oleh matriks
ortonormalU, sehingga persamaannya adalah sebagai berikut:

U'VU =L (Jackson, 1991:7) (3.1)

Diagonal dari elemen pada adalahi,, 4, ...,4, yang kemudian disebut akar
karakteristik atau nilai eigen dari. Kolom-kolom dariU, uy, us, ..., u, disebut

vektor karakteristik atau vektor eigen. Akar kaeaidiik dihasilkan dari solusi
persamaan determinan yang disebut persamaan kistkie
V—Al=0 (3.2)

dengan/ adalah matriks identitas.
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Vektor karakteristik dihasilkan dari solusi persama
[V—Allt; =0 (3.3)

dan

u; = —— (Jackson, 1991:8) (3.4)

Jtiti

untuki = 1,2, ..., p.
Langkah awal dalam analisis komponen utama adakda pnatriks

varians kovarians (atau matriks korelasi). Misalkatukp variabel

s;  S1i2 - Sp3
2
S S; vt Sp3
7= NG
Sp1  Spz 55

dengans? variansi dari variabel ke-dans;; adalah kovarian dari variabel ke-

dengan variabel kp- Bila kovariansnya tidak sama dengan nol, ini
mengindikasikan bahwa terdapat hubungan linearamtaa variabel. Besarnya

hubungan yang digambarkan oleh koefisien koreldeslisd

Si

T __,] (Jackson, 1991:11) (3.5)

T
Transformasi sumbu utama akan mentransformasiriabelX;, X, ..., %
yang berkorelasi menjadd variabel baruz;, 7, ..., % yang tidak saling
berkorelasi. Sumbu koordinat dari variabel barsdbut digambarkan oleh vektor
karakteristiku;, dengan transformasi
Z = U'[X — X] (Jackson, 1991:11) (3.6)
X adalah vektop x 1 dari observasi pada variabel awal sedangkamdalah

vektorp x 1 sebagai rata-ratanya.
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Transformasi dari variabéd disebut komponen utama. Komponen utama
kei mempunyai rata-rata nol dengan variansinya selssar karakteristik ke-
yaitu ;. Komponen utama kietersebut adalah

Z; = U{[X — X] (Jackson, 1991:11) (3.7)

Bila dalam kombinasi linear yang terbentuk, besarhkpefisien pada
semua variabelnya hampir sama dan bertanda posiigka hal ini
mengindikasikan bahwa kombinasi linearnya dibobata oleh semua variabel
didalamnya. Namun bila koefisien variabelnya bediaan tanda, maka korelasi
yang terjadi adalah korelasi negatif, artinya brariabel yang satu nilainya
semakin besar, variabel yang satunya akan semakih k

Sifat umum dan komponen keragaman pada analisigpdoem utama
adalah:

1. Determinan dari matriks varians kovarian®,|. Ini disebut generalized
variance
2. Jumlah variansi dari variabel:
si+s5+ ..+s2=Tr@{) (tracedariV)
Kegunaan sifat umum dan komponen keragaman padigishk@mponen utama
tersebut adalah untuk mempertahankan nilai yaitu:
1 V=L =243 . 4y
Determinan dari matriks varians kovarians akan sdemaan hasil perkalian
dari akar karakteristik yang merupakan determirenrdatriks diagonal.
2. Tr(V) =Tr(L)

Artinya jumlah dari variansi data sama dengan jbndlari akar karakteristik.
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Sifat variansi yang kedua akan digunakan untuk meigi proporsi
variansi yang dijelaskan oleh komponen utama. Pelihgan dari masing-masing
akar karakteristik dengan total karakteristik aka@ngindikasikan proporsi dari
variansi tersebut. Korelasi dari masing-masing konem utama dengan setiap
variabel awal yang terkait juga dapat diketahuitudmrmenentukan korelasi dari

setiap komponen utama dengan setiap variabel alatdta
re = 990 (Jackson, 1991:14) (3.8)
]

7, adalah korelasi antara komponen utamé Ke-dengan variabel awal;.

3.2 Pereduksian Ruang Individu

Analisis komponen utama tidak hanya digunakan untekeduksi ruang
variabel, ruang individu juga dapat direduksi dengaalisis komponen utama.
Seperti halnya pereduksian pada ruang variabetdp&sian ruang individu juga
akan membentuk kombinasi linear-kombinasi linean dadividu yang saling
berkorelasi. Artinya, pereduksian ruang individmgin analisis komponen utama
dapat dilakukan bila terdapat korelasi pada indimigh. Sehingga pada akhirnya
antara kombinasi linear yang terbentuk tidak akemadi korelasi. Kombinasi
linear yang terbentuk selanjutnya dikatakan sebemaponen utama.

Misalkan Xg,.n) adalah matriks hasil pengukurgm buah variabel
kuantitatif padan individu, baris menyatakan variabel-variabel pdagan,
sedangkan kolom menyatakan individu-individu yanigkdr dari variabel-
variabel tersebut. Meskipun dalam menjelaskan mési keseluruhan dibutuhkan

sebanyakn individu, namun ada kalanya sebanyakindividu tersebut dapat
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diwakili oleh k komponen utama. Sejumladhkomponen utama tersebut akan

menggantikam individu tanpa kehilangan banyak informasi.

1 1 ... 1 .. 1

Xy X Xp Xn

2 2 .. 2 .. 2

¥ = Xy x5 Xp X5
b [ b . p

X7 Xy Xp Xy

x{f yang merupakan elemen baris jkdan kolom ke adalah nilai pengukuran
terhadap variabel kepada individu ke; dengani di I = {1,2,...,n} dan | =
{1,2, ..., p}.

Urutan bilangan(x{, x7, ...,x7) adalah urutan nilai pengukuran variabel
pertama sampai dengan variabelpgkpada individu ke; yang dapat dinyatakan

dengan vektor

1| p

i | = ke i = RP

| = E x;e, diE=R (3.9
|

{e1, €, ...,€,} menyatakan basis kanonik dari ruang vektor individ Jadi, x;

menggambarkan vektor individu kei = 1, 2, ...,n) di E. Sedangkan urutan
bilangan (x’lx’zxil) merupakan hasil pengukuran variabel j keerhadap

individu pertama sampai dengan individurkdan dapat dinyatakan sebagai

[x]
¥ = ng E XF, diF =R" (3.10)
: =1 Kk

J
xTL

{fy. fy - . f,,} menyatakan basis kanonik dari ruang vektor vatigbArtinya, x/

menggambarkan vektor variabel kg =1, 2, ...p) di F.
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PadaE akan terdapat awan titik-titik individix; ; i = 1,2, ...,n} dan pada
F akan terdapat awan titik-titik variab& ; j = 1,2,...,p}. E* danF* adalah
ruang dual darE danF dengan(ej,e;, ..., &,} dan{f,,f,. ... F,} adalah basis-
basis dualnya.

Berdasarkan definisi basis dual, akan diperoleh:
o T@) =¢e (X0 xey) = (e}, %) =« (3.11)
« [i(®) =T Ciaxf,) = Fo ) = (3.12)
Sehingga dapat disimpulkan bahwa nigiada pada vektor individu Keatau
dengan kata lai@; menggambarkan variabel keh E*. Sedangkan nilaf: ada
pada vektor variabel KeJadi,f; menyatakan individu keei F*.

Misalkan E ruang euclid dengan metrikl yang berperan mengukur
kedekatan antara individu. Dengan memandsihgebagai isomorfisma dak

padaE*, kemudian metrik W akan diterapkan unttksedemikian sehingga

f,—Tx (3.13)

X — Xilly = |
” i k”M w

dengan X(f;) = x;; i = 1,2,...,n. Mekanisme tersebut dapat disajkan dalam

diagram dual berikut:

Gambar 1.1 Diagram Dual
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Secara umum, untuk setiggdanb di F* denganw, didefinisikan menjadi

IX@ - x(®)l,, = lla—B| (3.14)

w

yang berarti pula bahwa untuk set@mpi F* berlaku:
IX(@lly = llallw
Teorema3.2.1
Jika untuk setiag di F* berlaku||X(a@)||y = |la@llyy maka diagram dual berlaku
komutatif, artinyal# = X*MX.
Bukti:

Karena || X(@)|l; = llally, berlaku untuk setiaq@m di F*, maka untuk setiap
pasangani) berlakuM (x;, X;) = W(f}, f1), akan tetapi
M (%, %) = (M), %) = (MX(F7), X (i) = (X“MX(F7), (1))
danW (f;, fi) = (W(fi). fi)
Jadi untuk setiap pasangak) berlaku:
X‘MX (flfk) = W(f:,f;;), dengan kata lai = XtMX.
Bila pada teorema 3.2.1 didefinisikdh adalah matriks diagonal, dengan

. . . 2 1 . .
entri-entri pada setiap diagonalnya seb%lgeltr makalV adalah matriks varians-

kovarians yang kemudian didefinisikan oleh Jack&@91:190). Sehingga pada
matriks dataX,.,y denganp <n, matriks varians-kovarians untuk pereduksian
variabel diperoleh dari perkalian matrikEXxt/(n — 1), sedangkan untuk

pereduksian individu diperoleh daxfX/(p — 1). Sebelum menghitung matriks

varians-kovarians untuk pereduksian ruang indivisietiap vektor individunya
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dikurangi dengan vektor rata-ratanya. Sehinggaredtasetiap vektor individunya

sama dengan nol.

3.2.1 Penyajian Individu

Analisis komponen utama berusaha mereduksi ruadigidu p menjadi
berdimensik, dengank<p. Sehingga interpretasi dapat dilakukan pada ruang
individu berdimensik, tanpa kehilangan banyak informasi. Dengan melihat
kesamaan karakteristik dari variabelnya, individaradisajikan dalam kelompok-
kelompok yang terdiri dari individu-individu yang imp satu sama lain.
Tujuannya adalah untuk menyajikan individu dalanokgok-kelompok yang
terdiri atas individu-individu yang saling berdedat

Pada dasarnya, pereduksian ruang individu dengafis@nkomponen
utama ini tidak akan cukup berarti bila pada indlisindividu tidak mempunyai
korelasi. Banyaknya maksimum komponen utama dambioasi linear dari
individu tersebut sama dengan banyaknya individalawila pada sebuah
pereduksian ruang individu, banyaknya komponen ataama dengan individu
awal, maka analisis komponen utama menjadi tidakarbekarena tidak
didapatkan ruang individu dengan dimensi yang |&bitil.

Misalkan X,y adalah matriks data yang terdiri darivariabel dann
individu. Maka terdapat awan titik-titik individgx; ; i = 1,2, ...,n} di E = RP.
Misalkan terhadap individu kie-artinya terhadap setiap vekirpada awan titik-
titik individu tersebut diberikan bobot sebegar dengan nilap, lebih dari nol,

dan¥ii,p, = 1.
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Vektor mean atau pusat gravitasi dari awan indivehgebut dinyatakan

dengan vektog, dan didefinisikan dengan:

3= p (3.15)

g,=).p (316)
Khususnya jika dilakukan pembobotan yang sama usétlap individu,p, =

% ; untuksetiapi (i=1,2,...,n), maka

1w R
:szi dang]=EZx{
i=1 1

i=

Q|

Definisi 3.2.1.1

Momen inersia individux; yang berbobop, terhadap suata di E adalah bobot
dikalikan dengan kuadrat jarak atayl|x; — all.

Definisi 3.2.1.2

Momen inersia awan individx;; i =1,2,..,n}, denganx; berbobot p,,

terhadap suata di E adalah

Teorema 3.2.1.3

Untuk setiapr di E berlaku:

I, =1; +lg —all
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Bukti:
Karenax; —a = (x; — g) + (g — @), maka
I1%; — @l = 1% — glly; + lg — alif; +2Mx; — g, — @

Sedangkan,

n n
= M(g-5.5- @, karena ) piF =g,y p =1
i=1 i=1

=M@O0,g—a)=0

Jadi,

n
lo= Y pil%—alf
i=1

n

= > (1%~ gl + llg — all3)

i=1

n n
=) plE—-glk+lg-ali) p,
i=1 i=1

=I; + llg —allf,
Teorema tersebut kemudian dinamakan TeorkEngghens yang menyimpulkan
bahwa vektor meag adalah vektor yang meminimumkdsg, artinyal; akan

minimum bilag = a.
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Teorema 3.2.1.4

Momen inersia awan individu & terhadagg, yaknily; memenuhi:
I =Tr(VM)

Bukti:

n n
Iy = Z p % — gl = Z pI%;ll}; (karena X terpusat)
i=1 i=1

n
— =t 0 r =
= ZPL’ xX; M x;
=1

n
= Z p; Tr(xt M X;) (karena X M x; adalah bilangan riil)
i=1

n
= Zpi Tr(%; X;M)
i=1

=Tr (i('Pi X; X; )M>

=Tr (VM)
MisalkanW adalah ruang bagian da&#j danW* adalahM-ortogonal dari
W makak = W @ W+, untuk setiap = 1,2, ..., n kemudian dituliskan
X =a;+pB, (3.17)
dengana; di W danﬁl. di w'. Jadi,@; adalah proyeksil-ortogonal darix; pada

W. Momen inersia awan individ; ; i = 1,2, ...,n} terhadap ruang bagiai:

n
— 12
= PR, (3.18)
i=1

Iy =0 jika dan hanya jik§x;; i=1,2,..,n} c W.
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s Ig=1Iy+1I,., karena
n n n
— —_ — 12
= pid =) @i+ vl (3.19)
i=1 i=1 i=1
Teorema 3.2.1.5

MisalkanW ruang bagian dak, jikaW = W, ® W, dengari¥/; L W,, maka:

Lyr = Lys + 1

Bukti:

E=W @ W'. MakakE = W,®W, W+ .

Sehingga untuk setiap= 1,2, ...,n, dari persamaa(3.17) x; = a; + 1_3,- dengan
a; di W dang, di W, sedangka@; = ¥, + 8; dengary, di w; dané; di W,.

Berdasarkan dalil Pythagoras,

n n
Iy =" pillal = Z 7.1, +118ll,,)
i=1

karenay; dan 8; merupakan proyeksi M-ortogonal das masing—masing pada
W; danW,.
Akibat:

I3 =Ly + Iy, makaly = Ig =1, =l

Analisis komponen utama berusaha mereduksi dimeresig individu

(E=RP) menjadi berdimensk (k < p). Ini dilakukan untuk membentuk
kelompok-kelompok individu bila ruang individunyarada pada ruang vektor
yang berdimensp (p > 3). Pembentukan kelompok-kelompok individu tetgeb

akan didapat melalui bidang P. Bidang P yang dibangleh u; dan u,
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dinamakan bidang utama sedangkan sumpuyang dibangun olel; adalah
sumbu utama ke-
P =2, B4y,
Bila kualitas penyajian di P, artinya bagian ingrgiobal yang diterangkan oleh P
cukup baik, maka dengan memproyeksikan awan ingdiyx}; i = 1,2,...,n},
dapat dilakukan analisis terhadap individu secasaiad melalui P. Sehingga
pengelompokkan individu—individu yang berdekatarpadadilakukan dengan
melihat awan proyeksi individu di P.
Misalkana; adalah proyeksi da¥; pada P, maka
;= c} Uy +c? u, (3.20)
untuk setiap = 1,2, ..., n. MisalkanE]. adalah proyekdil-ortogonal darie; pada

P, maka proyeksi sumblAej di P dibangun oIehEJ. ;j=12,..,p. Untuk
mengetahui kordinat da[_i]. :

B, =F; W+ f (3.21)
Jadi,B; = M(e;, %) dan} = M(e;, uy).
Karena komponen keearie; berharga satu dan komponen lainnya nol, maka:

,8]1 - éltMﬁ1

My Myp = Myyp [u%]
= (0,..,0,1,0,...,0) My Mpy - m.zp [u? |
Mp1 Mp2 Mpp LifJ
p
- Z My T (3.22)

k=1
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Dengan cara yang sama didapat

14
g = Z i (3.23)
k=1

Secara umum, dengan menuliskan
— 1-— 2— —

Kordinate; padau; adalah

p
Bl = Z el 3.25)
k=1

Dalam hal iniM = L, (metrik euclid klasik), maka

B =1 (3.26)
Jadi vektor kg-dari vektor karakteristik; sama dengan kordinaj pada u;.
Bila kualitas penyajian di P kurang memuaskan, npE@yajiannya dapat
dilakukan pada ruang bagian berdimensi tiga.
P=2,, 02,04,
Pada dasarnya sama dengan penyajian di P, hamydadajdisajikan pada bidang
— bidang berikut:
Py =24,,D4,,
P, =4, DA,
P; =4,,D4,,
Bila kualitas pada ruang bagian berdimensi tigaubekcukup optimal, maka

bidang - bidangnya akan semakin banyak, hinggatkeglenyajiannya memadai.
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3.2.2 Kualitas Global

Pada prinsipnya, komponen-komponen utama akan ikdieajmelalui
bidang P. Komponen utama yang dihasilkan harus tdapenjelaskan total
variansi. Kualitas komponen-komponen utama tersefinemakan kualitas
global.

Bila sebagian besar (80% - 90%) dari persentasiitasapenyajian
individu untukn yang besar dapat dijelaskan oleh satu, dua, mfalkkbémbinasi
linear dari individu-individu tersebut, maka komponutama tersebut dapat
menggantikam indvidu awal tanpa kehilangan banyak informasi.

KarenaP =A, @A -, , berdasarkaakibat Teorema 3.2.1.5,

L =Tr(M) = Iy =l
atau

L, =Tr(VM) — 1, — X,
Sehingga kualitas penyajian individu secara glob& ditunjukkan oleh besarnya

A1+4,

P (3.27)

3.2.3 KualitasIndividual
Kualitas penyajian individux; oleh a@; di P dapat diukur dengan

membandingkaiix;||,; = l|l&;|l. Misalkang; adalah sudut antamg dana;.
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0

P a;

Q
Il
l

Gambar 3.2 Kualitas Individual

lla; |

cosf; =
! (A

(3.28)

menyatakan kualitas penyajiapoleha;. Makin besar hargeos 6;, makin bagus
kualitasnyaCos 6; akan menyatakan alat ukur yang bagus,Xjileukup jauh dari

1

p.

3.24  Minimum Covariance Determinant

Analisis komponen utama klasik didasarkan dari iketrarians kovarians
dari data, oleh karena itu akan sangat sensiti@aerobservasi yang berbeda
dengan yang lainnya (pencilan). Akibatnya, kompoatama seringkali tertarik
ke arah pencilan serta variansi dari observasirgbselainnya mungkin menjadi
lebih besar. Pereduksian dimensi data menjadi kutarpercaya bila pencilan
tersebut dibiarkan begitu saja dalam dad@nimum covariance determinant
(MCD) adalah salah satu metode untuk mendeteksilpan
Definisi 3.2.4.1 MCD (Hardin dan Rocke, 2002:626)
Diketahui X . = {x, x5, ..., x,} merupakan himpunan data dampengamatan dan

p variabel dengam > p + 1. Penaksir MCD merupakan pasangan RP dan C



41

adalah matriks simetris definit positif berdimensip dari suatu subsampel

berukurarh pengamatan deng&n + p + 1)/2 < h < n dengan

1
T1 = X (329)
1
C1=3 ) (=T~ Ty (330)
i€Hq

yang meminimumkan det(C).

Metode MCD mencari himpunan bagian dafj sejumlahh elemen
denganh integer terkecil dar(n + p + 1)/2. Tetapi, jikan besar, maka banyak
sekali kombinasi subsampel yang harus ditemukankumendapatkan penaksir
MCD. Karena keterbatasan tersebut Rousseeuw dasddrimembuat sebuah
algoritmaFastMCD dengan teorem@-Step
Teorema 3.2.4.2 C-Step (Rousseeuw dan Drissen, 1999:214)

Misalkan himpunan dataX, = {x{,x,,...,x,} dari n pengamatan dengap

variabel. MisalkarH, c {x4, x5, ..., x,} denganH| = h, dan

1
Ci= A z (xi —Ty)(x; — T*

i€EHq

Jikadet (C;) # 0, maka definisi jarak relatifnya adalah

d, (i) = \/(xl- — TP x; —Ty)  untuki =1,2, ...,n. (3.31)

Selanjutnya ambiH, sedemikian sehingdal(i);i € Hy} = {(d1) 1. > (A1) pn}s

dengan(di)i., < (d1)2., < -+ < (d1)nn @dalah urutan jarak dan hitufiy dan
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C, berdasarkan himpunaH,. Maka det (C,) < det (C;) jika dan hanya jika

T,=T, danC1 = C,.

3.25 Pembobotan Pencilan

Putrasto (1996:12) mengungkapkan bahwa setiap lpangkan diboboti,

kemudian dibentuk matriks data ba¥udari matriks dat dengan pembobotan.
Mekanisme diagram dual dari transformasi matriks damenjadi matriks data

dengan pembaobotan penciIXm nampak pada diagram dual berikut:

E |le—X F*
M w
v ot Y
E* X F

gambar 3.3 Diagram Dual dengan Pembobotan
Pembobotan pencilan tersebut dinyatakan denganksaiagonal, yaitu
matriks A;. Setiap entri ket yang merupakan pencilan diberi bobot satu
sedangkan yang bukan merupakan pencilan dibobdti Kemudian matriks

tersebut dikalikan dengaﬁ , dengam; adalah banyaknya pencilan.

Definisi 3.2.5.1 Pembobotan Pencilan (Putrasto, 1996:15)
Misalkan X adalah matriks data asli, maka matriks pembobgiancilan

dinotasikan dengak.

X = X (I — 1415 £ )
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dengarnil,, adalah matrikexn, dengan entri pertama hingga entrirkpada vektor
pertamanya bernilai satu. Kemudian matrksakan menggantikan matrik’§,

sehingga pembentukan matriks varians-kovariansidak tlagi dari X. Begitu

pula dalam pembentukan kombinasi linearnya, peaentikar karakteristiknya
didapatkan dari matriks varians-kovarians dari

Berdasarkan uraian-uraian sebelumnya, maka dapanhplilkan bahwa
langkah-langkah dalam pereduksian ruang indivichleddsebagai berikut:

1. Menentukan matriks varians-kovarians dti yaitu denganX'X/(p — 1).
Namun sebelumnya, setiap vektor individunya harkgrangi dengan vektor
rata-ratanya. Sehingga rata-rata setiap vektovichainya sama dengan nol.

2. Menentukan akar karakteristik dan vektor karaktiénya.

3. Membentuk kombinasi linear dari vektor karaktekigtang ortonormal.

4. Menghitung proporsi komponen utama untuk menentukemyaknya
komponen yang akan diambil.

Untuk mendapatkan hasil yang lebih akurat, dapakuolkan pendeteksian dan

penanganan pencilan sebagai berikut:

1. Pendeteksian pencilan dengan menggunakan metodienum covariance

determinant

2. Transformasi matriks datX menjadi matriks data dengan pembobotan

~ _ t
pencilanX, yaitu dengaX = X(Inxn -1,1% ni A) .

A

3. Menentukan matriks varians-kovarians dari matri@ad. Lakukan seperti

langkah-langkah pada pereduksian individu biasa.



