BAB |1

TINJAUAN PUSTAKA

Dalam bab ini akan dipaparkan beberapa teori gamduyang digunakan dalam

proses analisis klaster pada bab selanjutnya.

21 DATA MULTIVARIAT

Data yang diperoleh dengan mengukur lebih dari satiabel kriteria pada
setiap individu anggota sampel, disebut data maritw. Jika terdapat objek danp
variabel, maka observa&i; denganj =1,2,..,n dani =1,2,...,p, dapat ditulis

sebagai berikut:

Observasi Var1 | Var 2 Vari Varp
Objek 1 X11 X12 X1 X1p
Objek 2 X2 X22 X Xop
Objekj X Xj2 Xji Xip
Objekn X1 X1 Xni Xnp

Data tersebut dapat ditulis sebagai matriks X, denmgbaris dan kolom.
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X111 X1z X1 le
X1 X2z Xoi XZP
Xoxw =| o S | 2.1
nxp le X]Z X]l X]p ( )
an an an an

22 ANALISISKOMPONEN UTAMA

Analisis komponen utama pertama kali digambarkah &larl Pearson (1901)
yang meyakini bahwa metode analisis komponen utagrapakan solusi yang benar
untuk beberapa masalah yang menjadi perhatian petghiometri pada saat itu.
Tetapi, dia tidak mengajukan praktek perhitungasase langsung untuk lebih dari
tiga variabel. Selanjutnya, metode analisis kompongama dikembangkan oleh

Hotteling (1933) (Jackson, 1991:6).

Analisis komponen utama merupakan salah satu melalen menganalisa
suatu data, di mana variabel-variabel yang diamatiari data tersebut saling
berkorelasi. Tujuan utama dari analisis ini adatanjelaskan sebanyak mungkin
jumlah varians data asli dengan sedikit mungkin onen utama yang disebut
faktor atau komponen. Jika objek analisisnya adafalta denganp variabel
Y1, Y, ..., Y, maka, tujuannya adalah menemukan kombinasi lifgaky, ..., K, , q
adalah banyaknya komponen utama. Apakijladalah komponen utama kemaka

diperolehqg persamaan sebagai berikut:

Kq = Wq1Y1 + Wq2Y2 + -+ quYl + oo+ quyp (2.2)



12

2.3 PENENTUAN BANYAKNYA KOMPONEN UTAMA BERDASARKAN

SCREE PLOT

Scree plot merupakan suatu plot dari nilai eigen untuk meuieart banyaknya
komponen utamaScree plot seperti garis patah-patah. Jumlah komponen utama
dilihat pada bentukscree plot dan diambil di mana terjadinya patahéaeék)
(Supranto, 2004:129). Jumlah komponen utama digamakntuk menentukan di
dimensi berapakah variabel-variabel akan diplotapsmdtterplot. Selanjutnya dari
plot padascatterplot dapat diidentifikasi ada tidaknya klaster yanppéetuk. Analisis
komponen utama juga digunakan untuk merzacore.

Z-score mentransformasikap variabel yang berkorelasi yaitg, Y5, ..., Y, ke
dalamp variabel baru yang tidak berkorelasi yaity Z,, ..., Z, . Sumbu koordinat
dari variabel baru digambarkan oleh vektor eigeiyang merupakan elemen-elemen
dari matriks U yang digunakan dalam transformasi:

z=U'[x—Xx]

di manax danx adalah vektop x 1 dari observasi variabel asli dan rata-ratanya.

Komponen utama kieadalah
z; = ui[x — x| (2.3)

Rata-ratanya nol dan variansinya adalglvektor eigen ke (Jackson, 1991:11).
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24 VEKTOR MEAN, MATRIKS KOVARIANSI DAN MATRIKS
KORELASI

2.4.1 Vektor Mean, Matriks Kovariansi dan Matriks Korelasi Populasi
Misalkan matriks randonX = {X;} berordepx1 untuk setiapi =1,2,...,p

merupakan sebuah vektor random. Mean dari vektodom X untuk populasi

adalah:
X1 E(Xy) 251
E(X) = E Xz B E(g(z) _ ”2 -
Xp E(Xp) 'up
Kovariansi dari vektor randonX adalah
il
Z =EX-pX-p =E X ;_MZ [X1 — U1, X2 — Ha, 0, Xp _n“p]
Xp — lp
(X, — ﬂ1)2 Xy —u) Xy =) - X, — ﬂ1)(Xp = .Up)
ol E[(XZ — p)(Xy — 1) (X, — up)? e (X — .Uz)(X;.; - le
[(Xp - ﬂp).(Xl - Ml) (Xp — ﬂp).(XZ — .Uz) (Xp - ,up)z J
E(X; — Hl)z EXy —pu) Xy —pp) E(X;— n“l)(XP - ,up)
z :[E(Xz — ) (X1 — pq) E(X, _#2)2 = E(Xp _”2)(X.P _”P}
[E(Xp - ﬂp.)(Xl — Uq) E(Xp - :up-)(XZ — Uz) E(Xp - .Up)z J
011 012 7 O1p
Z _ _ 021 022 7 O2p
= Kov(X) = : D . |-

Op1 Op2 -+ Opp
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Oleh karenao;, = ogy;, untuk setiapi = 1,2, ...,p dank = 1,2, ...,p dengan

i # k maka berlaku:

[0_12 0_12 vee O'lp-l
2 eee o
Z = Kov(X) = 0§2 0:2 _ ?p .
O1p = Opz, "t Uz%

Merupakan matriks simetris dengan dan X berturut-turut adalahmean

populasi dan varians-kovarians populasi.

Ukuran hubungan linear antara variabel randgnulan X, disebut koefisien
korelasi. Koefisien korelasi populasi didefinisika®bagai rasio kovariansi;,

dengan variansi;; danogy, sehingga

Gik

Py, = ——.
NCNEw

Matriks koefisien korelasi populasi merupakan nkatrsimetrisp, berorde

pxp, di mana:

011 012 Ty

012 022 L

aip aép Opp
Vo111 \/O-pp Vo322 \/O-pp W@_
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1 pi 7 P
1 ) p

=z 7 (2.4)
Pip Pzp - 1

2.4.2 Vektor Mean, Matriks Kovariansi dan Matriks Korelasi Sampel

Misalkan X1, X;,, ..., X1, adalahn pengukuran pada variabel pertama. Rata-

rata pengukuran disebut juga rata-ramesf) sampel ditulis dengaki, adalah

n
% —12;(
= j1-
=1

Secara umunmean sampel untuk variabel kebila adap variabel dann

banyaknya data (Kartiko, 1988:2.4), adalah:

— _ i
Xi = ZZ le'; = 1, 2, vy P (25)

Sehingga vektomean sampelX = |- |.

Variansi sampel untuk variabel kedalah

n
1 _ 2
Si; = var (X;) = HZ(XJ-I- -X;)5i=12,..,p. (2.6)
j=1



16

Sedangkan kovariansi sampel untuk variabel #@n kek adalah

n

1 _ _

Si = cov(X; X)) = — Z(Xﬁ - X)X — Xi) (2.7)
j=1

dan matriks varians dan kovarians sampel

511 512 Slp
S, = Sfl sz Sfp ' (2.8)
Spl sz Spp

Koefisien korelasi sampel merupakan ukuran hubunijaear antara 2

variabel. Koefisien korelasi sampel untuk varigteel dan kek adalah:

Sir X (Xji — Xi) (Xjue = Xe)
Tik = \/S_\/S = > 2; (2.9)
N e \/Zjn=1(Xﬁ - Xy) \/Z?=1(Xjk — Xi)
i=12,..,pk=12,..,p, Mg =1, untuk setiap dank.
Sehingga diperoleh matriks korelasi sampel
1 T2 T1p
R=|™ 1 "2p (2.10)
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2.5 VARIANSI, SUM OF SQUARE DAN CROSS PRODUCTS

Variansi untuk variabel kediberikan oleh:

,  Xie1Xi  SS(sumof square)
i _

s n—1 df
di manax;; adalahmean-corrected data untuk observasi kedan variabel ké-dan n
adalah banyaknya observablean-corrected data diperoleh darfX;; — X;) dengan
Xj; adalah observasi Kedan variabel ke-danX; adalah rata-rata variabel ke-i
Hubungan linear antar dua perbandingan dapat dimelalui kovarians antar dua

variabel yang diberikan oleh:

. D=1 %1% _ SCP(sum of the cross products)
Sk T T af

di manasyadalah kovarians antara variabel ke-i dan vari&eet dan x;, adalah

mean-corrected data untuk observasi ke-j dan variabekke-

Gabungan dari SS dan SCP diseburin of square and cross products (SSCP;)

matriks, dan varians kovarians disebut kovarians(&riks.

[ SSI SCPIZ - SCPlp]
Sscp, =[S S SCRy|
SCP,, 'SCP,, - SCP,,

_ sscp,

St T
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Within-Group Analysis (SSCR,,)

SSCR,, = SSCPy + SSCP, + -+ + SSCP,

di manag adalah banyaknya klaster.

Between-Group Analysis (SSCPy)

SSCP, = SSCP, — SSCP,.

26 UKURANJARAK EUCLID

Dalam analisis klaster, pengelompokan data atamagmalahan dibutuhkan
suatu ukuran yang dapat menerangkan kedekatanaaddda. Keanggotan dalam

suatu klaster ditentukan berdasarkan ukuran kesaataa similaritas.

Sesuai dengan prinsip dasar klaster yaitu mengelkkam objek yang
mempunyai kesamaan, maka proses pertama adalahukeenggberapa jauh ada
kesamaan antar objek. Konsep ukuran kesamaan ygungatan adalah ukuran jarak,
di mana ukuran jarak yang biasa digunakan adalainankjarak Euclid. Misalkan
d(x,y) sebuah fungsi jarak dari pasangan titik di E disebetriks jika memenuhi

kondisi berikut :

i. d(x,y) = 0.
i. d(x,y) = 0, jika hanya jikax = y.

i, d(x,y) =d(y,x).
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iv. d(x,z)<d(x,y)+d(y,z) Vxy,z €E.

Sebagian besar teknik multivariat didasarkan padesép sederhana dari jarak.

Misalkan titik P = (xq,x,) di bidang, maka jarak Euclid dafi ke titik asalO =
(0,0) adalah berdasarkan teoreRtaytagoras (0, P) = /xZ + x2. Secara umum jika
titik P mempunyaip koordinat ditulisP = (x;, x5, ..., x»), maka jarak Euclid daw

ke titik asalo = (0,0, ..., 0) adalah

d(,pP) = \/xlz + x5 + -+ x3 .
Persamaan tersebut adalah sebuah kuadrat jarak
d?(0,P) = xg Tx3 4 -+ x2 = 2.

Jarak Euclid antara dua titiR dan Q dengan koordinaP = (xy,x,, ..., x;) dan

Q = (yl:yz; ---;yp) yaItU'

d(P,Q) = J(X1 ST (s R (Xp 5 Yp)z'

Jarak Euclid antara dua observasi Biy&itu antar observasi = [xy, x;, ..., x,] dan

Y = [y1, Y2, . 9] yaitu:

d(x,y) = \/(xl —y)*+ (= y)2 + o+ (xp - }’p)z

=Jx-y'(x—y)
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i
2,
dj = Z(xlk - xjk) i=12,...,p. (2.11)
k=1

Keterangand;;= Kuadrat jarak Euclid antar objek ke-j dengan kied.
x;.= Nilai dari objek kel pada variabel ké&:
xj,,= Nilai dari objek kei-pada variabel ké&-

Rumus tersebut digunakan untuk menghitung matriksakj dari data

multivariat yang diberikan. Diperoleh:

di; dip o dig
Dren Y (212)
dnl dnz dnn

2.7 OUTLIERS

Sampel yang digunakan dalam analisis klaster haepsesentatif artinya
sampel yang dipilih harus mewakili populasi yanginndijelaskan dan bahwa semua
sifat dalam populasi ada pada sampel yang akalitidientingnya representatif
karena dalam penelitian harus dapat menghasilkafisenyang baik. Akibat dari
sampel yang harus representatif adalah perlu disietela atau tidaknyautlier pada
data yang akan diolaRutliers dapat dilihat dengan membandingkan diagonal utama

jarakMahalanobis dengan rumus:
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4 = (=35 (=X = 1.2, m @13

dengarp((za,p), a < 0,001 damp= banyaknya variabel.

Untuk mengujioutliers akan dibuat hipotesis sebagai berikut:

H,: Data bebasutliers

H;: Data mengandunagutliers

Statistik uiji:

Statistik yang digunakan adalah jarak Mahalanoaisyg ,,, dengarp adalah banyak
variabel.

Kriteria pengujian:

TerimaH, jika jarak Mahalanobis )(é,p dengamx < 0,001.

2.8 KOLINEARITAS

Kolinearitas adalah kondisi dalam sekumpulan dategymemiliki dua variabel
yang saling berhubungan (berkorelasi). Untuk mezidetkolinearitas dapat dilihat
pada tabel korelasi dari output S-PLUS 2000
Menurut Sarwono (2007:35) terdapat kriteria kolesabagai berikut:

- 0-0,25 :korelasi sangat lemah (dianggaaktata).
- >0,25-0,5: korelasi cukup.
- >0,5-0,75: korelasi kuat.

- >0,75-1 : korelasi sangat kuat.
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Selanjutnya timbul suatu permasalahan bagaimanagatesi masalah
kolinearitas. Menurut Sembiring, (1995:186) masakatinearitas diatasi dengan
menggunakan analisis komponen utama. Dalam tughis &k, komponen utama
yang digunakan adalah komponen utamseore yaitu mentransformasikan observasi

menjadinxp dengan n banyaknya observasi dan p banyaknyabearia



