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ABSTRAK

Nama : Winda Juwita Sari
Program Studi : S1 Matematika
Judul : Pembentukan Indikator Sasaran dengan Proxy Means Test

Berdasarkan Metode PRICALS

Indikator sasaran digunakan untuk mengukur suatu variabel sasaran yang tidak
bisa diukur secara langsung dan tidak bisa diukur dengan skala likert. Salah satu
cara membentuk indikator sasaran adalah proxy means test, yaitu membentuk
indikator sasaran dari sejumlah variabel proxi yang berhubungan erat dengan
variabel sasaran, mudah diukur, dan tidak bisa dimanipulasi. Salah satu metode
yang digunakan dalam proxy means test, di mana variabel- variabel proxi
merupakan variabel kategorik, adalah metode PRINCALS. Prinsip dari
PRINCALS adalah kuantifikasi dengan teknik optimal scaling dan pembentukan
sejumlah komponen dari variabel- variabel kategorik yang telah dikuantifikasi, di
mana dilakukan secara iteratif dan simultan sehingga memaksimumkan total
variansi variabel-variabel kategorik yang telah dikuantifikasi yang dicakup oleh
sejumlah komponen utama. Indikator sasaran proxy means test berdasarkan
metode PRINCALS dipilih dari beberapa komponen yang telah terbentuk sesuai
kebutuhan peneliti.

Kata kunci . indikator sasaran, proxy means test, optimal scaling,
PRINCALS

xiii+60 halaman : 17 tabel
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ABSTRACT

Name : Winda Juwita Sari
Study Program: S1 Mathematics
Title . Establisment of Target Indicator by Proxy Means Test Based on

PRINCALS Method

Target indicators are used to measure a target variable that can not be measured
directly and can not be measured with a Likert scale. One way to form a target
indicators are with proxy means test, which form the target indicator of the
number of proxy variables which are closely related to the target variable, easily
measured, and can not be manipulated. One of the methods used in proxy means
test, in which the proxy variables are categorical variables, is the PRINCALS
method. The principle of PRINCALS is the quantification with optimal scaling
technic and establisment of components of categorical variables that have been
quantified, which is done iteratively and simultaneously to maximize the total
variance of categorical variables covered by a number of major components.
Target indicators of proxy means test based on PRINCALS method are chosen
from several components that have been formed according to the needs of
researchers.

Keywords  : indicator of targeting, proxy means test, optimal scaling,
PRINCALS

xiii+60 pages :17 tables
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang

Didalam beberapa penelitian sosial, terutama dalam menentukan sasaran
program sosial, variabel yang menjadi sasaran program sosial tersebut biasanya
tidak bisa diukur secara langsung dan tidak bisa juga diukur menggunakan skala
Likert. Misalkan, program Raskin untuk masyarakat miskin, di mana variabel
tingkat kemiskinan merupakan variabel sasaran yang tidak bisa diukur secara
langsung. Untuk mengatasi masalah tersebut, perlu ditentukan suatu indikator
yang bisa diukur secara langsung dan secara subtantif mencerminkan variabel
sasaran. Selanjutnya, indikator tersebut akan disebut sebagai indikator sasaran.
Namun, indikator sasaran tersebut kadang kala tidak bisa dipercaya (bisa
dimanipulasi). Sebagai contoh, misalnya indikator yang dipilih untuk
mencerminkan tingkat kemiskinan adalah pendapatan keluarga per bulan, tetapi
saat pengambilan sampel, responden memanipulasi pendapatan mereka karena
mengetahui tujuan dari pengambilan sampel ini adalah menentukan sasaran
penerima Raskin. Salah satu metode yang digunakan untuk mengatasi masalah
tersebut adalah Proxy Means Test. Proxy Means Test adalah suatu cara untuk
mencari suatu indikator sasaran yang dibangun dari beberapa variabel yang secara
subtantif berhubungan erat dengan variabel sasaran. Variabel- variabel tersebut
disebut sebagai variabel proxi. Variabel-variabel proxi yang dipilih adalah
variabel-variabel yang mudah diukur dan tidak bisa dimanipulasi pada saat

pengukuran.

Salah satu metode statistik yang biasanya digunakan dalam Proxy Means
Test adalah metode regresi linier, dengan variabel responnya adalah indikator
sasaran yang masih mungkin dimanipulasi, dan variabel prediktornya adalah
variabel-variabel proxi. Kemudian, digunakan taksiran variabel respon yang
didapat dari model sebagai indikator sasaran yang digunakan untuk mewakili

variabel sasaran. Kelemahan dari metode ini adalah saat membentuk persamaan
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regresi linier masih menggunakan data dari indikator sasaran yang masih mungkin
dimanipulasi. Untuk mengatasi hal ini, sering digunakan metode lain dalam proxy
means test, yaitu dengan membangun indikator sasaran menggunakan Analisis
Komponen Utama. Biasanya, indikator sasaran akan dipilih dari komponen utama
yang pertama, yaitu komponen utama yang mengandung informasi maksimum
dari variabel- variabel proxi. Tetapi, jika informasi variabel-variabel proxi yang
dicakup dalam komponen utama yang pertama dianggap kurang memadai, maka
komponen utama kedua, ketiga dan seterusnya secara bersama-sama akan
dipertimbangkan untuk dipilih sebagai indikator sasaran. Dengan demikian, data
dari indikator sasaran yang masih dapat dimanipulasi tidak digunakan dalam
membentuk indikator sasaran yang akan digunakan untuk mewakili variabel

sasaran.

Hal lain yang dihadapi dalam penelitian sosial adalah bahwa variabel-
variabel proxi seringkali merupakan variabel katagorik. Hal ini menjadi suatu
kendala saat menggunakan analisis komponen utama karena dalam membentuk
komponen utama, variabel-variabel yang dilibatkan adalah variabel numerik.
Untuk itu, diperlukan pemberian nilai numerik atau kuantifikasi yang tepat untuk
setiap kategori pada setiap variabel kategorik karena pemberian nilai numerik
yang berbeda akan memberikan hasil analisis yang berbeda. Salah satu metode
yang bisa digunakan untuk menentukan nilai numerik pada setiap kategori untuk
setiap variabel kategorik yang dilibatkan dalam analisis komponen utama adalah
menggunakan prinsip optimal scaling, yaitu memberikan nilai numerik kepada
setiap kategori untuk setiap variabel kategorik sehingga memaksimumkan total
variansi variabel-variabel proxi yang telah dikuantifikasi yang dicakup oleh
banyaknya komponen utama yang dipilih. Analisis komponen utama yang

menggunakan prinsip optimal scaling disebut PRINCALS.

Pada tugas akhir ini, penulis akan membahas tentang pembentukan
indikator sasaran dengan proxy means test berdasarkan metode PRINCALS.
Selanjutnya, metode tersebut akan diterapkan untuk menentukan indikator sasaran
tingkat kemiskinan berdasarkan enam variabel proxi yang telah diteliti oleh suatu

lembaga yang memperhatikan penanggulangan kemiskinan di Indonesia sebagai
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variabel yang berhubungan erat dengan tingkat kemiskinan di empat provinsi di
Indonesia, yaitu Kalimantan Barat, Nusa Tenggara Barat, Sulawesi Selatan, dan
Maluku. Keenam variabel proxi tersebut adalah jenis lantai terluas, jenis dinding
terluas, jenis atap, pemakaian jamban/kaskus (sendiri/ bersama), sumber
penerangan utama, dan bahan bakar utama. Selanjutnya, berdasarkan indikator
sasaran tingkat kemiskinan tiap provinsi, akan dilihat apakah data total

penghasilan rumah tangga di keempat provinsi tersebut termanipulasi atau tidak.

1.2 Permasalahan

Bagaimanakah membentuk indikator sasaran dengan proxy means test
berdasarkan metode PRINCALS.

1.3  Tujuan

Membentuk indikator sasaran dengan proxy means test berdasarkan
metode PRINCALLS.

1.4.1 Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan pada tugas akhir ini adalah sebagai berikut:

Bab 1 Pendahuluan

Terdiridari latar belakang, permasalahan, tujuan penulisan, dan
sistematika penulisan.

Bab2  Landasan Teori
Berisi uraian mengenai teori-teori yang mendukung isi tugas akhir
ini yang meliputi teori mengenai Analsis Komponen Utama
(Pembentukan Komponen Utama, dan Penentuan Jumlah Komponen

Utama), dan teknik optimal scaling.
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Bab 3 Pembentukkan Indikator Sasaran dengan Proxy Means Test
Berdasarkan Metode PRINCALS
Berisi penjelasan mengenai tahapan-tahapan dalam metode
PRINCALS dan cara membentuk indikator sasaran dengan proxy means
test berdasarkan metode PRINCALS.

Bab4  Contoh Penerapan

Berisi suatu contoh mengenai pembentukan indikator sasaran
tingkat kemiskinan menggunakan enam variabel proxi, yaitu jenis lantai
terluas, jenis dinding terluas, jenis atap, pemakaian jamban/kaskus
(sendiri/ bersama), sumber penerangan utama, dan bahan bakar utama,
untuk empat provinsi, yaitu Kalimantan Barat, Nusa Tenggara Barat,
Sulawesi Selatan, dan Maluku. Selanjutnya, berdasarkan indikator
sasaran tingkat kemiskinan tiap provinsi, akan dilihat apakah data total
penghasilan rumah tangga di keempat provinsi tersebut termanipulasi
atau tidak.

Bab5 Penutup

Berisi kesimpulan dan saran.
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BAB 2
LANDASAN TEORI

Pada bab iniakan dibahas teori-teori yang mendukung isi tugas akhir ini
yang meliputi teori mengenai Analsis Komponen Utama (Pembentukan
Komponen Utama, dan Penentuan Jumlah Komponen Utama), dan teknik optimal

scaling.

2.1 Analisis Komponen Utama

Dalam melakukan penelitian, seringkali peneliti harus melibatkan atau
menganalisis sejumlah variabel yang cukup banyak, di mana variabel-variabel
tersebut saling berkorelasi satu dengan yang lain. Jumlah variabel yang cukup
banyak, menuntut sejumlah data yang juga cukup banyak, dan peneliti kadang
kala mengalami kesulitan saat menginterpretasikan hasil analisis. Selain itu,
sebagian besar metode statistik yang digunakan dalam analisis, mengasumsikan
tidak adanya korelasi antara variabel-variabel yang dilibatkan dalam analisis,
terutama variabel- variabel yang dijadikan variabel prediktor. O leh karena itu,
diperlukan suatu metode yang bisa digunakan untuk mereduksi banyaknya
variabel tersebut (selanjutnya disebut sebagai variabel asal) menjadi sejumlah
variabel baru, yang tidak berkorelasi satu dengan yang lain, dan mencakup

semaksimal mungkin informasi dari variabel-variabel asal.

Salah satu metode statistik yang bisa digunakan untuk mencapai tujuan
tersebut adalah metode Analisis Komponen Utama (Principal Component
Analysis). Analisis komponen utama adalah metode statistik yang digunakan
untuk membentuk variabel baru yang merupakan kombinasi linier dari variabel-
variabel asal, di mana variabel-variabel baru tersebut tidak berkorelasi satu
dengan yang lain. Dalam analisis komponen utama, variabel baru yang terbentuk
disebut sebagai komponen utama. Informasi yang diberikan oleh variabel-variabel

asal diwakili oleh variansi dari variabel-variabel asal tersebut, sedangkan
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informasi yang diberikan oleh komponen-komponen utama diwakili oleh variansi
dari komponen utama yang terbentuk. Banyaknya komponen utama maksimum
yang bisa dibentuk adalah sama dengan banyaknya variabel asal. Namun, karena
tujuan dari penggunaan analisis komponen utama adalah mereduksi banyaknya
variabel-variabel asal menjadi sejumlah komponen utama, maka tidak semua
komponen utama akan diperhitungkan dalam analisis. Banyaknya komponen
utama yang akan diperhitungkan, ditentukan dengan mempertimbangkan
persentasi dari total variansi dari variabel-variabel asal yang sudah tercakup dalam

komponen-komponen utama.

2.1.1 Pembentukan Komponen-Komponen Utama

Misalkan, X1, X», ..., X, merupakan variabel-variabel acak. Sebut,
X=Xy X, - X,). Asumsikan, E(X;) =0, untuk setiap i=1, 2, ..., p,
sehingga E(X*) = (E(X,) E(X,) .. E(x,))=( 0 .. 0)= 0-
Sebut, E(XX*) = X. Matriks X merupakan matriks variansi-kovariansidari X,
G

Tujuan darianalisis komponen utama adalah mencari komponen-
komponen utama, sebut Fq, Fo, ..., Fp, yang merupakan kombinasi linier dari Xy,
Xz, ..., Xp, sedemikian sehingga var(F,) = var(F,) > - > var(F,), danFy,

Fo, ..., Fp tidak berkorelasi satu dengan yang lain.

Misalkan, 4y, 4,,..., 4, adalah nilai eigen dari matriks £, di mana 1, >
Ay =+ = A, Karena £ marupakan matriks yang simetri berukuran (p x p), dapat

dibuktikan bahwa matriks £ memilikip vektor eigen yang ortonormal (lampiran).

Misalkan, e, a,, ..., &, merupakan vektor eigen dari matriks X, yang bersesuaian
dengan nilai eigen 4,,4,, ..., 1,, maka afe; = 0, dan afea; = 1. Vektor eigen a;,
dan nilai eigen 4, memenuhi persamaan Le; = 1, e;, untuk setiap i=1, 2, ..., p.

i’

Bentuk F, = a}X, untuk setiap i=1, 2, ..., p. Akan dibuktikan bahwa

var(F) > var(F) > - > var(E,)
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Bukti :

Karena mean dari Fj adalah E(F;) = E(a{X) = a;E(X) = 0, untuk setiap
i=1,2, ..., p, maka variansi dari F; dapat ditulis sebagai berikut.

var(F,) = E(F,F})
= E(a;X(a;X)")
= afE(XX")a,
=aiXa,
=a;l;a;
=lata, =1, (2.1.1)

Karena 1, > 1, > -+ > 1, dan var(F;) = 4, untuk setiapi=1, 2, ..., p,

maka terbukti bahwa var(F,) = var(F,) > - > var(F,).

Selanjutnya, akan dibuktikan bahwa F1, Fo, ..., Fp tidak berkorelasi satu
dengan yang lain.

Bukti :
cov(F, F;) = E(F,FY)
= £ (aix,(aix)")
= aE(XX")a;
= ala;
= a;la;

=lata, =0 (2.1.2)

Berdasarkan (2.1.2), cov(F,, F;) = 0, maka dapat disimpulkan bahwa F,

Fa, ..., Fp, tidak berkorelasi satu dengan yang lain.
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2.1.2  Penentuan Jumlah Komponen Utama yang Akan Diperhitungkan dalam

Analisis.

Telah disebutkan sebelumnya bahwa tujuan dari penggunaan metode
analisis komponen utama adalah mereduksi banyaknya variabel asal (yaitu, Xj,
Xz, ..., Xp) menjadi sejumlah komponen utama yang tidak saling berkorelasi, dan
mencakup sebanyak mungkin variansi dari X, Xz, ..., X,. Karena banyaknya
komponen utama maksimum yang bisa dibentuk adalah sebanyak p, maka
banyaknya komponen utama yang akan diperhitungkan dalam analisis adalah
kurang dari p. Salah satu kriteria yang bisa digunakan untuk menentukan
banyaknya komponen utama yang akan diperhitungkan dalam analisis adalah

persentasidari total variansi.

Sebelumnya, akan dibuktikan bahwa total variansi dari Xz, Xz, ..., Xp
sama dengan total variansidariFy, F2, ..., Fp.
Bukti :

¥ merupakan matriks variansi-kovariansi yang dari X, X», ..., Xp. Sebut,
A'=(ay a; - %) Karena afe; =0,dan aja;, = 1, maka A*’A=1=

AA". £ merupakan matriks yang simetri, sehingga X dapat didiagonalisasi menjadi
A'TA=Ddan T = ADA® (2.1.3)

D adalah matriks diagonal dengan elemen diagonalnya adalah nilai eigen dari

matriks X, yaitu, 4,,4,, ..., 1,

Sebut, F* =(F, F, .. E,).
F, alX aj
F. t t
F=|"2|=[%X|=(% |x=ax (2.1.4)
E asX asg
Misalkan, £y adalah matriks variansi-kovariansidari Fy, F», ..., Fp, maka Xg

dapat ditulis sebagai berikut

X, = E(FF")
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= E(A'X(A'X)")

= A*E(XX")A

= A'TA

=D (2.1.5)

Total variansi dari X1, Xz, ..., X, dapat diperoleh dari tr(X) = XX, o;;, di mana

i=1 Yii
o;; adalah variansi dari X; untuk setiap i=1, 2, ..., p. Total variansi dari F1, F,

..., Fp dapat diperoleh dari tr(Zg) = tr(D) = X7, A,

tr(X) = tr(ADA")

=tr(A*AD)
=tr(D)
> (2.1.6)

Berdasarkan (2.1.6), (¥) = X;_, A;, maka dapat disimpulkan bahwa total variansi

dari Xy, Xa, ..., X, sama dengan total variansi dari Fy, F2, ..., Fp.

Jika p komponen utama diperhitungkan dalam analisis, maka seluruh
variansi dari X1, Xz, ..., X, tercakup dalamFi, F», ..., Fp. Tetapi, karena
var(F,) = var(F,) =+ > var(F,), maka dapat dipilih m komponen utama
yang pertama, di mana m < p, sedemikian sehingga m komponen utama terseb ut
mencakup sebanyak mungkin total variansi dari Xy, X, ..., X,. Kriteria yang
digunakan adalah persentasi dari total variansi yang ditentukan oleh peneliti.
Persentasi total variansi dari m komponen utama yang pertama dapat diperoleh
sebagai berikut.

Persentasi total variansi dari m kemponen utama yang pertama

var(F,) + var(F,) + -+ var(F,)
- n X 1009%
var(Fy) +var(F) +-+ vm‘(%)

Ay g+t Ay,
FRrT I Ty X 1009
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2.2 Optimal Scaling

Dalam penelitian, khususnya penelitian sosial, seringkali data kategorik
lebih mudah didapatkan dibandingkan data numerik. Namun, sebagian besar
metode statistik yang digunakan dalam analisis data memerlukan data numerik.
Salah satu metode statistik yang memerlukan data numerik untuk setiap
variabelnya adalah Analisis Komponen Utama. Jika variabel yang dilibatkan
dalam analisis adalah variabel kategorik, maka akan diusahakan untuk
memberikan nilai numerik kepada setiap kategori untuk setiap variabel, yang
disebut kuantifikasi. Karena setiap pengamatan termasuk pada kategori tertentu
dari variabel kategorik, dan dengan kuantifikasi, setiap kategori diberikan nilai
numerik, maka setiap pengamatan akan memiliki nilai numerik. Dengan perkataan
lain, variabel kategorik yang telah dikuantifikasi dapat dianggap sebagai variabel
numerik. Dengan demikian, metode statistik yang memerlukan data numerik tetap

bisa digunakan untuk analisis data.

Kuantifikasi data kategorik sangat mempengaruhi hasil analisis, karena
kuantifikasi yang berbeda akan memberikan hasil analisis yang berbeda. Oleh
karena itu, diperlukan suatu teknik statistik yang bisa digunakan untuk
kuantifikasi yang tepat. Salah satu teknik statistik yang banyak digunakan adalah
optimal scaling. Optimal scaling adalah suatu proses iterasi untuk mencari solusi
pengoptimalan suatu fungsi.

Telah dijelaskan pada subbab sebelumnya bahwa metode analisis
komponen utama mengasumsikan bahwa variabel-variabel yang akan dired uksi
(disebut variabel asal) menjadi beberapa komponen utama saling linearity related,
dan pembentukan komponen utama didasarkan pada matriks kovariansi atau
korelasi dari variabel-variabel asal, sehingga metode analisis komponen utama
tidak bisa digunakan jika variabel-variabel asal merupakan variabel kategorik.
Untuk itu, jika variabel-variabel asal merupakan variabel kategorik, maka teknik
optimal scaling perlu diterapkan didalam analisis komponen utama. Dalam
analisis komponen utama, prinsip optimal scaling diterapkan untuk kuantifikasi

yang tepat kepada setiap variabel yang terlibat dalam analisis dengan
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memaksimumkan total variansi yang dicakup oleh komponen utama. Analisis

komponen utama yang menerapkan teknik optimal scaling disebut PRINCALS.
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BAB 3

PEMBENTUKAN INDIKATOR SASARAN DENGAN PROXY MEANS
TEST BERDASARKAN METODE PRINCALS

3.1 PRINCALS

Seperti telah disebutkan dalam bab terdahulu, PRINCALS merupakan
pengembangan dari Analisis Komponen Utama, di mana di dalamnya dilakukan
kuantifikasi berdasarkan teknik optimal scaling.

Misalkan, X,,X,, ..., X,, merupakan variabel-variabel kategorik dalam
analisis komponen utama yang ingin dired uksi menjadi beberapa komponen
utama. Misalkan, C; adalah banyaknya kategori dari variabel X;,j=1,2, ..., p.
Sebut, x;j adalah kategorike-c dari variabel X yang merupakan ukuran nonmetric,

dimanac=1,2,...,Cq,danj=1,2, ..., p.

Pada prinsipnya, didalam PRINCALS terdapat dua hal yang akan
dilakukan, yaitu

1. Melakukan kuantifikasi terhadap x¢; menjadisuatu nilai numerik, sebut
sebagaiqgj, untukc=1,2, ...,Cqj,danj=1,2, ..., p.
q.1;
Sebut, v, = qEZj
ey
Misalkan, terdapat n pengamatan, di-mana setiap pengamatan termasuk
pada salah satu kategori tertentu dari variabel Xj, denganj=1, 2, ..., p.

Definisikan suatu fungsi
gic = 1, jika pengamatan ke-i berada pada kategori ke-c untuk variabel X;

= 0, jika pengamatan ke-i tidak berada pada kategori ke-c untuk

variabel X;

dimanai=1,2,...,nj=1,2,...,p,danc=1,2, ..., C.
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Berdasarkan definisi tersebut, didapatkan suatu matriks indikator G;
berukuran (n x C;), untuk setiap variabel X;, di mana elemen matriks G;
adalah { gic}.

Pandang, q; = v, untuk j=1,2, ..., p.

q; adalah matriks berukuran (n x 1). Elemen-elemen g, merupakan nilai
numerik dari n pengamatan untuk variabel X;. Jika elemen-elemen gq;

dianggap sebagai nilai dari suatu variabel numerik Q; untuk n pengamatan,
maka Q; dapat dianggap sebagai variabel numerik yang berkaitan dengan

variabel kategorik X, dimanaj=1,2, ..., p.

Untuk mempermudah penjelasan dari notasi diatas, diberikan contoh

sebagai berikut:

Misalkan, terdapat empat variabel kategorik X,, X,, X3, X,., di mana X,
memiliki tiga kategori, yaitu x,,, x,,, x5,, X, memiliki dua kategori, yaitu
X412, X509, X5 Memiliki tiga kategori, yaitu x4, x5, X35, dan X, memiliki

empat kategori, yaitu x,,, Xo4 X4 Xy -
Misalkan, diambil lima pengamatan, dan diperoleh data sebagai berikut:

Tabel 3.1 Contoh Data dengan Lima Pengamatan untuk Empat

Variabel Kategorik

X% X, X, X,
1 X131 Xa2 X33 Xog
2 X1 Xaz X3 X 4
3 Xqq X5 X33 X 14
4 X31 X12 X23 X34
5 X1 Xa2 %13 X34
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Berdasarkan lima pengamatan di atas, diperoleh matriks indikator untuk

masing-masing X;, dimanaj =1, 2, 3, 4, sebagai berikut:

1 0 0 0 1 0 0 1
1 0 0 0 1 1 0 0
G=[(0 1 0| G6=|1 0 G,=|0 0 1
0 0 1 1 0 0 1 0
1 0 0 0 1 1 0 0
0 1 0 0
0 0 0 1
G,=|1 0 0 0
0 o gl
aNE

Misalkan, untuk masing-masing kategoridari variabel X, diberikan nilai
numerik g, q.4, 43,- Untuk masing-masing kategori dari variabel X,
diberikan nilai numerik g, ... Untuk masing- masing kategori dari
variabel X5, diberikan nilai numerik g3, .3, 435. Untuk masing- masing
kategoridari variabel X, diberikan nilai numerik q..., §. a5 Qs

Dengan kuantifikasi tersebut, diperoleh vektor »;, j = 1, 2, 3, 4, sebagali

berikut:
411 q. 13 Zlé
vy =] v;= ( 12) v3= |42 | va=|(,"
922 934
2ETE 433 e

Vektor g;, untuk j = 1, 2, 3, 4, diperoleh dengan

R0 (@ 11
1 0 O q11 q11
q,=6G,v,=|0 1 0 <Q21> =| 42
0O 0 1 31 31
1 0 0 b1
0 1 22
0 1 412 22
92 = szz =110 (qw) = | 912
1 0 °c 412
0 1 22
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q; = G3v3 =

Qo = G4y =

_ O Ok O

O O = 0O O

O R, OO O

O O OO K

15

1 33
0 13 13
1 <CI23> =| 4as
0 433 q23
0 13
0 0 a4
0 1 gl‘% Qs
0 0 gey | = s
1 0 G 434
1 0 434

Berikut ini adalah n pengamatan untuk variabel x,,X,, X5, X,, yang telah

diunah menjadi data numerik @,, @,, @3, Q..

Tabel 3.2 Contoh Data dengan Lima Pengamatan untuk Empat

Variabel Kategorik yang Telah Dikuantifikasi

¢ Q; Qs Qs
L q11 92> 33 24
2. G411 42 413 Qi
3. Lo 412 933 914
4. q31 412 23 34
5. G911 422 443 G34

2. MereduksiQj, j=1,2, ..., p, menjadi m komponen utama, sebut sebagai

variansi dari @, @,, ...

E_, dimana m < p yang mencakup semaksimal mungkin total
@y

Yang menjadi permasalahan dalam PRINCALS adalah mencari nilai qc;

yang optimal (paling tepat), sebut sebagai ch*, dan m komponen utama yang

didapat berdasarkan nilai qc,-*. Hal ini dilakukan secara iteratif dan simultan

berdasarkan butir (1) dan (2) yang telah disebutkan sebelumnya sehingga

memaksimumkan total variansi dari @,, @,, ..., @, yang dicakup oleh komponen-
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komponen utama F,, F,, ..., F,, . Iterasi tersebut dilakukan dengan dua tahapan,

yaitu tahap inisialisasi dan tahap iterasi.

3.1.1 Tahap Inisialisasi

Pada tahap inisialisasi, diberikan nilai numerik awal terhadap kategori X
untuk setiap variabel X;, yang disebut »;(®, dimanaj=1,2, ...,p,danc=1,2,
..., C(j- Berdasarkan »,(®, bentuk ,(® = 6,»,(”, untuk j=1,2, ..., p.
Selanjutnya, berdasarkan elemen-elemen dari g,‘®, q,%, ..., q,,‘®, yang

merupakan data numerik dari variabel @,, @,, ..., @,, akan dibentuk m komponen

utama awal, yang disebut sebagai F,®),F,®, ..., E, (¥, Nilai dari
F®F®, . F ®dan g, q,9, .., q,® akan menjadi nilaiawal untuk tahap

iterasi.

Karena tidak ada aturan dalam pemberian nilai numerik awal, maka
9,'?. 9, ..., q,® perludistandarisasi. Misalkan, g, = adalah vektor yang

elemen-elemennya merupakan elemen q].(") yang telah distandarisasi.
Sebut, Q¥ = (g, = q,9x L. q,%%)

Misalkan, untuk contoh sebelumnya, kategori-kategori dari variabel

X,,X,, X4, X, diberikan nilai numerik awal sebagai berikut:

Untuk variabel X, misalkan, x;, = q,,‘® = 1, x5y = g5, = 2,
oy =S
Untuk variabel X,, misalkan, x,, = q,,® =1, x,, = q,,® =2

Untuk variabel X5, misalkan, x,3 = q,3® = 1, x,3 = q,3¥ = 2,

X33 = q33'® =3

Untuk variabel X, misalkan, x,, = q,.® =1, x,, = g, =2,
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X3e = G2V = 3, x4 = 44" =4

Dengan pemberian nilai numerik awal terhadap setiap kategori dari variabel

X1, X5 Xq, X, diperoleh (9, j= 1, 2, 3, 4, sebagai berikut:

1 . 1
2, @ =2 1,2(0):(2) v, @ = (2] »,@=
3 3

Selanjutnya, dibentuk q,;‘®, untuk j= 1, 2, 3, 4 sebagai berikut

DN -

9,9 = 6,0,V = ;¥ = 6,v,(% =

R W R -
[N I N N NS NS

q3(0) = G3v3(°) = q4(0) = (;41,4(0) =

P MNDWE W
B Wk p b

Berikut ini adalah n pengamatan untuk variabel x,, X,, X4, X, yang telah
diubah menjadi data numerik, dengan melakukan kuantifikasi awal kepada setiap

kategoridari X,, X,, X5, X,,, yang disebut @,, @,, @5, Q..

Tabel 3.3 Contoh Data dengan Lima Pengamatan untuk Empat
Variabel Kategorik yang Telah Diberikan Nilai Awal

Q, Q, Q3 Qs
1. 1 2 3 2
2. 1 2 1 4
3. 2 1 3 1
4, 3 1 2 3
5. 1 2 1 4
Mean 1.6 1.6 2 1.7
S.D 0.894427 0.547723 1 1.30384
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Vektor g, = untuk setiap q,(®, j=1, 2, 3, 4, adalah sebagai berikut

—0.671 0.73
—0.671 0.73
q, Y= 0447 | g, ®*=]|—1.095
1565 —1.095
—0.671 0.73
1 —0.614
-1 0.92
qS(O) o= 1 Q4.(O) = —138
0 0.153
—1 0.92

Sehingga, matriks Q® adalah sebagai berikut:

—0.671 073 1 —0.614

_0671 073 —1 0.92
09 =| 0447 —1.095 1 —1.38
1565 —1.095 0 0.153

—0.671 073 —1 092

Misalkan, R adalah matriks korelasi dari @y, @, ..., @,, yang dicari
berdasarkan data numerik yang merupakan elemen-elemen g, (® =, q,® »

s 0@, @ %, dan dapat dibuktikan bahwa R® = == @(®’@® (lampiran).

Misalkan, 1,®,1,'®, ..., 1, © adalah nilai eigen dari R‘®, di mana
1@ >0, >0 > 1, Misalkan, y,9,y,@, ..., ¥, merupakan vektor
eigen dari matriks R®, yang bersesuaian dengan nilaieigen #,”,1,®, ..., 1,®.
Seperti telah disebutkan pada bab sebelumnya, akan dipilih m vektor eigen yang
pertama dari matriks korelasi R(?, yaitu y,®,y,®, ..., ¥ (%), yang bersesuaian
dengan m nilai eigen yang pertama, yaitu 1,®,2,®, .., 1, untuk membentuk
m komponen utama awal, sebut sebagai F, (¥, F,®, ..., F,_(®. Misalkan, f:f')

adalah nilai dari komponen utama Fk(o) untuk n pengamatan, di manak=1, 2, ...,

(0)

m. Berdasarkan metode analisis komponen utama pada bab sebelumnya, f,

diperoleh dengan fio) =0y, ® untukk=1,2, ..., m.
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Misalkan, untuk contoh sebelumnya, @,, @,, @3, @, akan direduksi

menjadi dua komponen utama, berdasarkan data numerik yang merupakan

elemen-elemen dari q,‘® =, q,(® =, q5(® » q,® . Berdasarkan matriks korelasi

RO = iQ(")tQ("), diperoleh dua nilai eigen yang pertama, yaitu 1,‘® = 2.747,

dan 1,® = 1.1629, yang bersesuaian dengan vektor eigen

—0.448 0.604
., (0 —[ 0532 (0) — [ —0.411
Y1 —0.496 4. —0.507
0.52 0.458

Nilai dari komponen utama Fl(D) dan FQ(D) , yaitu fio), dan f3, untuk lima

pengamatan adalah
W g g —0.126
W e AT et 1,664
fi =@%y, ¥ =| 0447 10951 —138 || "0 }=|—1.99%
1565 —1.095 0 0.153 p —1.205
—0.671 073 —1 0.92 e 1,664
_ % & Ty —1.493
- = A & N 04t 0.223
fi =09y, Y =| 0447 10951 =138 || Z ., |=| 0418
1565 —1.095 0 0.153 » 1.466
—0.671 073 —1 0.92 0.458 0.223

(0) £(0) f(D)

R /e m !

q.(lo), qgo), qf??) menjadi nilai awal untuk tahap iterasi.

yang merupakan nilai dari F,®,F,(®, ..., F_® dan

3.1.2 Tahap lterasi

Seperti telah dijelaskan pada subbab sebelumnya bahwa fio), ;“”, o f,f:),

yang merupakan nilai dari F,®,F(®, .., F_(® dan q,(lo), q§°), qif') menjadi

nilai awal untuk tahap iterasi. Telah dibuktikan pada bab sebelumnya bahwa
F, ™ F,®, . F O tidak saling berkorelasiatau £, £3%, ..., £* saling

ortogonal.
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Pandang, setiap variabel numerik @; yang berkaitan dengan variabel
kategorik X;, dimanaj=1,2, ..., p, sebagai kombinasi linier dari m komponen

utama F,, F,, ..., F,,.
Q; =ayF +ayF+-+a,,F, (3.2.1)

J

dimana F,, F,, ..., F,, tidak saling berkorelasi satu dengan yang lain, atau dengan

perkataan lain cov(F,, F,,) = 0, untuk k = k', k=1,2, ..., m.

Misalkan, q; adalah nilai numerik dari variabel @, untuk npengamatan, di

manaj=1,2, ..., p, dan f, adalah nilai dari komponen utama F, untuk n

pengamatan, di mana k=1, 2, ..., m, maka berdasarkan (3.2.1), untuk setiap j=1,

m*

2, ..., p, maka g; dapat dipandang sebagai kombinasi linier dari fy, f5, ..., f

qj == a’j'_l_f“l_ + ajzfz + + a’j-m fm (322)

di mana kovariansi antara F, dan F,, berdasarkan elemen-elemendari f;, dan f,

-1 1 ,
harus memenuhi = f,,*fy,, =~y firfir = 0, atau " 3, = 0 untuk k = &'.

untukj=1,2, ..., p.

Sebut, F = (f, f, - f,.), makapersamaan (3.2.2) dapat ditulis sebagai
q; = aj1f1 ta,f,+ Vo, f,= Fa; (3.2.3)
Karena (m < p), maka nilaidari a; tidak unik.

Tahap iterasi diawali dengan mencari a;, untuk setiap j=1, 2, ..., p,

menggunakan fy, £, ..., f,,, dan q4, q4, ..., q,, , dengan meminimumkan fungsi

2 t
L;=|a;— Fa,|" = (a;— Fa;) (q;— Fa;) (3.2.4)

Gifi (1990) telah membuktikan bahwa meminimumkan fungsi L; pada

(3.2.4) sama dengan meminimumkan fungsi
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Z;=tr [(qjaj” — F)t(qjaj” — F)] (3.2.5)

untuk j =1, 2, ..., p. Z; pada persamaan (3.2.5) dapat ditulis kembali sebagai
berikut

Z;=tr [(qj“jt —F) (a;a, ~ F)]
=tr|a,q;'q;0," — o;q,'F — F'q;0,' + F'F]
=tr(a;q,'q;a;'] — tr[a,q,'F] — tr[F'q,a,'| + tr[F*F](3.2.6)
Karena tr[a;q; F| = tr [(ajqj’F)t] = tr[F'q;a,"] maka
=tr[a;q,*q;0,°] — tr[a;q;°F] — tr[F*q;a,* | + tr[F'F]
= tr[a;q,'q,a,%]| — 2tr[a;q,'F| + tr[F'F] (3.2.7)

Nilai a; dicari dengan meminimumkan Z. pada persamaan (3.2.7) yang

sama seperti meminimumkan Ljpada persamaan (3.2.4) untuk j=1,2, ..., p.

a -

ol | (3.2.8)
ai,lJ (trlaq, a;0,t] = 2tr[a;q, F| + tr[F*F]) = 0 (3.2.9)
2(q;4q;0,)" —2(g,"F)" = © (3.2.10)

Maka, a;, yang meminimumkan Z;, untuk setiap j = 1, 2, ..., p, harus memenuhi
a,q,°q; = F'q;
-1
a; = F‘qj(qj‘qj) (3.2.11)

Iterasi diawali dengan menggunakan nilai awal f@, §°’, ...,f,f:), dan

1
(0) _(0) (0) : . S .
q, .9, .., q,, untuk mencaria;. Misalkan, solusinilai a; yang didapat

menggunakan nilai awal tersebut disebut a,‘®. Jadi, nilai a;*) diperoleh dengan
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t t -1
a,W) = F© qu)(qj(m qj<0)) (3.2.12)
Setelah mendapatkan, aj(1), tahap iterasi dilanjutkan dengan mencari qj(.l)

menggunakan a,;*), dimanaj=1,2, .. ,p,danf(o) (D),.. f(o)yang

meminimumkan Z; pada persamaan (3.2.5).

@t @) (D, (1 (o)
Z;=v [(qj @ F G Y F

— [ ) <l)‘q<l>a_<1>‘ i aju)q(_i)‘F(O)_ FO'qDa " 4 F(o)‘,.-(m]
J J

4 FEY .
=t [ qu(l) qj(l) (1)t ] o [aju)qJ(_l) F(o)] o~ [F(o)tqj(_l)aj(1)=]+

o [FO'FO) (3.2.13)
Karena tr [a (1)q(1) F(°)] = tr [(a (1)q(l) F<°) ] = [F(O) g %(1) ]maka

L [n (1)q(1)‘q(1)a_(1)‘] 1 [aj(1)qj(_1)tF(o)] [F(O) q] (1.) ]+
- [F<o>‘p<o)]
FRY A .
=tr [aj“)q;l) q;l)ajm ] 2tr[ Mg (l) F(o)] + tr [F(D) F(O)] (3.2.14)
(1) _ (1_) . X . .
Karena q. " = G;v;'", maka Z. pada (3.2.14) dapat ditulis sebagai berikut

=tr [ mq(l)tq(l) B ] 2tr [aj(”qj(.l)tF(“)] +tr [F(")”FW)]

=ty [aj(l)(ijj(1) )‘(ijj('l))aj“)‘] — 2ty [aj(1)(ijj(1))tF(o):| +

tr [F<°)‘F<°)]
=tr [a (1) G G;v; ( )a-(”t] —2tr [a-“)v.(”c(;.”F(o)] + tr [F(O)tF(O)]
7 i i j

(3.2.15)
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Untuk mendapatkan q;'l), terlebih dahulu harus dicari vj(1) yang meminimumkan

Z; pada persamaan (3.2.15). vj(1) yang meminimumkan Z; diperoleh dengan

a —_—
2% =0 (3.2.16)

O (| (D), (D~ ), (V] _ np [ (1) (D ep(0)
avj(n [aj v; Gj ijj a, 2tr a; ~v; GJ-F +

tr [F<°>‘F<°>]) =0 (3.2.17)
t
ZGj‘ijj(i)aj(” aj(1) — 2GjtF(°)aj(1) =0 (3.2.18)

Maka, »,(*, yang meminimumkan Z;, untuk setiap j=1,2, ..., p, harus

Gi G,-‘D,- ﬂ.,- a,— i Gi ﬂ.,—

(1), (1, (D) — t Y 1o tp0), (1)
v, Va0V =(6,6;) 6'F %,

-1 ¢ -1
v, =(6,6;) "6 F Va,®(a, V" D) (3.2.19)

Setelah mendapatkan »;*), maka didapat nilai g,‘* dengan g,‘* =

(1)
ijj 4

Langkah selanjutnya pada tahap iterasi adalah menentukan

D D) CORSCORRE

ey b ,...,ffi) yang merupakan nilai dari komponen utama 7, ', F, ", ..., F,
menggunakan a,(ll)_. agl)_. a;”, dan q.(ll),qgl), qél). Nilai dari komponen
utama Fl(l), 2(1), e F,,fll) dicari dengan meminimumkan fungsi

R
5= ;ZJ‘:‘_LZJ'

—1lyp . 1 1)t ) 1 1)t 1
s=i%2,b [(qj( ) a, D" — F¢ )) (qj( Ja, (M — F( >)]
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=§Z (tr[aju)q(l)tq(l)a(”t aj(1)qj<_1)‘,.~<1)_,,~<1)‘q<l) @ty

F(1>‘F<1)D

=257, (0 [, af a0, = r [, D g FD] - 1r [F g 0, 0] 4

tr [r<1>‘p<1>]) (3.2.20)

4
Karena tr [a Mg (1) Fm] = tr [( Dy <l) F(1>) ] = tr [Fu) W, (nf ]maka

J

5= iZ?q tr [aj“)qj(.l) qj(.l)aj(l)t] —2tr [a]-“)q( L F(i)] + tr [F“)tFm]

(3.2.21)

Nilai dari komponen utama F, F,, ..., F,, yang meminimumkan S pada

persamaan (3.2.21) diperoleh dengan

9 o _
—5=0 (3.2.22)
aa ; (n [a (g (D' (Vg (D ]_Zt,, [a D g D E®] 4
]
i [F(1)‘F(1)]) =0 (3.2.23)
1 A 3
;Z?:l (_ﬁ [“ (Vg (1) ] + 2F(1)> 0 (3.2.24)

Maka, nilai dari komponen utama Fl(l),. Fz(l), %) F,fll) yang meminimumkan

S harus memenuhi
1 t
;Z?zl(—ij“)aj(” n 2,:(1)) =0
P 1 P 1)t
ijl F( ) Z .I.q] ( )

FO = %Z?zlqjmajmf (3.2.25)
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Berdasarkan matriks F(U «= (f, W+ g, W = ¢ (19) didapatkan
nilai £{7%, £7%, L, £9%. Selanjutnya berdasarkan £0%, £30% .., £&* akan dicari
(1) (1

f;,l), dimanak =1, 2, ..., m, yang memenuhi f, k,) = 0 untuk k =k’ atau

(1) (1)

. f57, ..., myangsaling ortogonal. Agar memenuhi syarat tersebut, akan

digunakan metode Gram-Schmidt kepada £."*, £32%, ..., F0.

Secara umum, nilai a;, »;, q;, dan f, untukj=1,2, ..., p,dank =1, 2,

..., m, pada iterasi tahap ke-i didapat dengan rumusan sebagai berikut:

g B E : : -1
1. Cari a]-(‘) = F(‘_1)tqj("1)(q]-("i)tqj("'l)) untuk j=1,2,...,p
: _ : 3 B \—1
2. Cariv,? =(6,6;) 1(;].”F<“1>aj<‘)(aj“)’aj(‘)) untuk j=1,2,...,p
3. Cari qj(i) = ijj(i) untukj=1,2,....p
i 7D o— (£)* () D) = Ly? i i)t .
4. Cari FO == (f, fo P r (Duies pZ‘,jzlqj( )", Kemudian

lakukan metode Gram-Schmidt kepada setiap f.(ll),f(zl), ffi).

Setelah tahap iterasi, selanjutnya adalah menentukan aturan konvergensi
(stopping rule). Jika hasil yang diperoleh pada tahap iterasi belum memenuhi
kriteria pada stopping rule, maka tahap iterasi akan diulang kembali hingga hasil

yang diperoleh memenuhikriteria pada stopping rule.

Seharusnya, iterasi akan dihentikan jika |a,? — a1 | < ¢, |q,9 —
g, | < e, dan |fk(i)—fk(i_1)| < e dimanaj=1,2,...,p,dank=1,2, ..., m,
atau iterasi akan dihentikan jika |Z,(2 — Z,(%| < ¢, di mana ¢ adalah suatu
bilangan real yang dipilih. Akan dibuktikan bahwa perubahan dari Z; pada iterasi
tahap ke-idan tahap ke-(i-1) hanya dipengaruhi oleh X7, atjk2 pada iterasi tahap
ke-1 dan tahap ke-(i-1).
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Bukti:

Z;=tr [(qjaj’ — F)t(qjaj’ — F)] (3.2.26)

untuk j =1, 2, ..., p. Z; pada persamaan (3.2.26) dapat ditulis kembali sebagai
berikut

Z;=tr [(qj“jt ~F) (q;a° ~ F)]
= tr[a,q;'q;0," — a;q,°F — F'q;a," + F'F|
=tr|a,q;'q,a,] — tr[a,q;'F] — tr[Fq;a*]| + tr[F'F] (3.2.27)
Karena tr[a,q,°F] = tr [(ajqj‘F)t] = tr[F'q,a.'] maka
=tr(a,q, q,0,"| —tr{a;q,"F] — tr[F*qa,* |+ tr[FF]
=tr[a;q,'q,a,'] — 2tr[Fq,a,"]| + tr [F'F] (3.2.28)

Pada subbab sebelumnya, telah diperoleh bahwa nilai a; yang

meminimumkan Z; adalah
-1
a, = F'q,(q;'q;) (3.2.29)

Sehingga, F'q; = a;q;'q;. Z; pada (3.2.29) dapat ditulis kembali sebagai berikut

— tr[ajqj’qjaj‘] — ZtT[(F‘qj)aj’] + tr[F'F]|

= t'r'[ajqj”qjaj‘] — 2tr[(a]-qj’qj) aj’] + tr[F'F]

= tr'[ajqj’qjaj’] — 2tr[a]-qj‘qjaj’] + tr[F'F]

=tr[F'F] —tr [ajqj‘qjaj‘] (3.2.30)

Karena F =(f, f, - fn), maka
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fa

L
F'F = fz (f1 fz fin)
f.”
fi'fs fi'f2 o Fi'fa
_| f2ffr f2'f2 o 'S (3.2.31)
f'mtfi fmtfz f'mcf'm
Pada subbab sebelumnya, telah dijelaskan bahwa f,.°f,,, = 0 untuk k =

k'. Jika elemen-elemendari f,, untuk k = 1, 2, ..., m, adalah elemen-elemen yang

telah distandarisasi, maka variansi dari F,,, untuk k = 1, 2, ..., k adalah
var( F)=—f}'f = %L, fo. = 1 (3.2.32)

maka f,°f = (n — 1). Jadi, jika elemen-elemen dari f, adalah elemen-elemen

telah distandarisasi, untuk k =1, 2, ..., m, maka F‘F dapat ditulis sebagai
berikut:

f1cf1 f1tf2 f1tfm
FtF: fsz']_ fszz fzt.fm

fmcf'l. fmtfz fmtfm

d— 0 s
0 (n—1) o]
0 ot 4 (=)
1 0 .. 0
=n-0(9 1 o Y=(-0r1, (3.2.33)
o 0 .. 1

di mana I, adalah matriks identitas berukuran (m x m).

Jika, elemen-elemen dari gq;, dimana j=1, 2, ..., p, juga distandarisasi,

maka juga berlaku q,°q; = (n — 1), untuk j=1,2, ..., p.
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Jika elemen-elemen f}, dan q;, dimanak=1,2, ..., mdanj=1,2,...,p,
adalah elemen-elemen yang telah distandarisasi, maka Z; pada (3.2.30) dapat

ditulis sebagai
Z;=tr [(qj“jt - I'W)Z(‘Ij‘“jc - F)]
=tr[F'F] —tr [ajqj‘qjaj‘]
=ty [FtF] —tr [aj(q]tq]) ajt]

=tr[(n— 11, — tr[a,(n— 1a,’]

=(n—1)m—(n—1)tr|a;at 3.2.34
7%
a;y
2 g,
Karena a; =| : |, untuk setiapj=1,2, ..., p, maka
Qi
a
t ajz o)
aof = (@ G o Lm)
A
aj_l(Z) a; a; Oy Oy
2 ol
= ajzafl ajz( ) s aJZaJm (3235)
i e« P TIT a... (2
jm=jl jm=j2 jm
Sehingga, tr[a;a,*] adalah
2
ajl( ) T I PR
afl- (2) ... aq.La;
tr[a]a]’] =ty alz:ajl a'JZ: . JZ:Jm — Z‘Iz’:l:l ajkz (3236)
a. 0. . o; a,
jm=jl jm=jz e im

Sehingga, Z; pada (3.2.34) dapat ditulis sebagai
Z;=tr [(qj“jt ~F) (q;a ~ F)]
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=n—1)m—(n— 1)tr[ajaj‘]
=(n—1)m—-(m—1)X%, ajk2
=(n—-1(m-Xk, a;”) (3.2.37)

Berdasarkan (3.2.37), jika elemen-elemen f}, dan gq;, dimanak=1,2, ...,
m,danj=1, 2, ..., p, adalah elemen-elemen yang telah distandarisasi, maka
perubahandari Z;, untuk j = 1, 2, ..., p, pada iterasi tahap ke-idan tahap ke-(i-1)
hanya ditentukan oleh X7, ajkz pada tahap ke-idan tahap ke-(i-1). Oleh karena
itu, aturan konvergensi (stopping rule) hanya ditentukan oleh perubahan). 7., auj,\,2

pada tahap ke-idan tahap ke-(i-1), untuk j=1, 2, ..., p.

Stopping rule untuk iterasi tahap ke—i ditentukan sebagai berikut: Jika

N ajk(i)z pada tahap ke-i memenuhi

P T, an T Y BT 6, 0% < (3.2.38)

di mana £ merupakan suatu nilai tertentu yang dipilin, maka proses iterasi
dihentikan. Tetapi, jika belum memenuhi, atau jika X7_, 71, aLJ.k(i‘l)2 —

e a,jk(“2 > ¢, maka proses dilanjutkan ke iterasi tahap berikutnya.

Selanjutnya, akan dibuktikan bahwa X7_ Y7, a;,* menyatakan total
variansi dari @, @,, ..., @, yang dicakup oleh komponen-komponen utama
F, B, . F

m*

Bukti:
q; = ayfy+a,fr+ -+ a, fn=Fa (3.2.39)

untuk j=1,2, ..., p.

Sebut, Q =(q, q, - 9p)danA=(a; a, - @)
Q=(@, q, ' 9)=(Fa, Fa, .. Fa,),
=F(a, a,  %)=FA (3.2.40)
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Selanjutnya, akan dicari Q* Q.
Q'Q= (FA)'FA= A'F'FA (3.2.41)

Telah dijelaskan sebelumnya bahwa elemen-elemendari f4, f5, ..., f,,, dan

41,92 - q, telah distandarisasi. Berdasarkan (3.2.33), F°F = (n— 1)I,,, maka
(3.2.41) dapat ditulis sabagai

Q'Q=A'F'FA=A'(n—1)I_A=(n—1)A%A (3.2.44)
Misalkan, £ adalah matriks variansi-kovariansidari @,, @,, ..., @,,. Matriks £
dicaridengan & = ﬁ Q'Q

E=—0'Q=—(n—1)A'A=4'A (3.2.45)

Total variansidari @,, @,, ..., @,, diperoleh dengan tr(X) = tr(A*A). A*A dapat
ditulis sebagai berikut

iy
a t
A'A= 2 (o, a, )
4
a,
ata, a,t a,‘a
1 0 1 O 1 Ay
t t t
Ay 0™ O 0, T 0ty (3.2.46)
4 4 t
a,'n, a,n, .. a,a,

Berdasarkan 3.2.46, tr(X) = tr(A*A) diperoleh dengan

t t t

a1 a1 ﬂ.]_ ﬂ.z ﬂ1 ﬂp
L t t

a, 0 a, 0 e Oy 0L

tr(¥) =tr(A*A)=tr| "2 "1 T2 2 2 "
t t t

o, a, a,a, . a,’a,

— t t t
=a,a,taya,++a,’a,

:Z?=1 a"lkz +Z’z?:1 a"lkz + "'+Z?:1 a1k2
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— VP

=YP_, X7, g (3.2.47)

Terbuktibahwa X2_, XL, a;,* menyatakan total variansidari @y, @, ..., @,,yang

dicakup dalam komponen-komponen utama F, F, ..., F,

m'

Pada subbab sebelumnya dijelaskan bahwa f, a; dan g, dimanak =1, 2,

....,mdanj=1,2, ..., p, dicari dengan meminimumkan
tr [(qjaj‘ —F) t(qjaj’ — F)] (3.2.48)

Jika elemen-elemen dari f, dan g; adalah elemen-elemen yang

distandarisasi, maka telah dibuktikan sebelumnya pada (3.2.37) bahwa
tr [(qf“ft —F) (a;a5" - F)] = (n—1)(m — ity az*) (3.2.49)

Berarti, meminimumkan tr [(qjaj‘ — F)(q;0;t — F)] sama seperti
meminimumkan (n —1)(m —X7, ajkz), di mana elemen-elemen dari f,, dan
q; adalah elemen-elemen yang distandarisasi. Karena ndan m adalah suatu nilai
yang konstan, maka meminimumkan (rn — 1)(m— X7, ajkz) sama seperti

memaksimumkan X7L , ag.® untuk j=1,2, ..., p.

Karena ¥7_, 7L, a;° menyatakan total variansi dari @,, @, .., @,, yang

dicakup dalam komponen-komponen utama F,, F,, ..., E,,, maka dapat
disimpulkan bahwa tahap iterasi pada metode PRINCALS akan memaksimumkan
total variansidari @, @, ..., @,, yang dicakup dalam komponen-komponen utama

F,F, .. F

m*

Karena elemen-elemen dari q; distandarisasi, maka variansidari @; untuk
j=1,2, ..., p adalah satu, sehingga total variansidari Q,, @,, ..., @,, adalahp.
Persentase total variansi dari @,, @,. ..., @,, yangdicakup oleh F,, F,, ..., F,,, dicari

dengan

P m L2
2j:]_zk'::l. ik

D

x 100% (3.2.50)
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Selanjutnya, akan dibuktikan bahwa koefisien a, untuk variabel ke-j,
yaitu @;, pada komponen utama ke-k, yaitu Fj,, dimanak =1, 2, ..., m, danj= 1,

2, ..., p menyatakan korelasiantara @, dan Fy.
Bukti:
Q; =ayF +a,F+-+a,,F, (3.2.51)
corr(Qj, Fk) = cor'r'(alel +a,F +ta;, F, Fk)

= cm‘r(alel, Fk) + corr(aszz, Fk) +---+ cm‘r(aijk, Fk) +--+

corr(a- F, Fk)

m* m’

= a;,corr(Fy, F,) + aj,corr(F, F,) + -+ aycorr(F, F,) + -+
a. corr(F,, F,)

m
= ay.corr(F, F,) =ay (3.2.52)

Terbukti bahwa koefisien a;, menyatakan korelasi antara antara @; dan F,, di

manak=1,2,..., m danj= 1.

Untuk merepresentasikan komponen utama F,, F,, ..., F,,, dilakukan
dengan melihat korelasi antara @; dan F,,, dimanak = 1,2, ..., m,danj=1,2, ...,
p, atau melihat pada koefisien a,, di mana telah dibuktikan bahwa a;,
menyatakan korelasiantara @; dan Fy,, dimanak = 1,2, ..., m, danj= 1. Jika
korelasi antara @; dan F,,, atau a,, besar, maka komponen utama F, dikatakan

menekankan pada variabel Qs dimanak=1,2, ..., m danj=1.
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3.2  Pembentukan Indikator Sasaran dengan Proxy Means Test Berdasarkan
Metode PRINCALS

Indikator sasaran yang terbentuk dengan proxy means test harus
merupakan variabel numerik agar indikator sasaran tersebut dapat memberikan
informasi yang lebih banyak pada analisis selanjutnya dibandingkan variabel
kategorik. Telah dijelaskan pada bab sebelumnya bahwa pada saat variabel-
variabel proxi merupakan variabel kategorik, maka salah satu metode yang
digunakan untuk membentuk indikator sasaran dengan proxy means test adalah
metode PRINCALS yang telah dijelaskan pada subbab sebelumnya. Jika metode
PRINCALS digunakan dalam proxy means test, maka indikator sasaran dipilih
darisatu atau beberapa komponen utama yang didapat sesuai dengan kebutuhan

peneliti.
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BAB 4
CONTOH PENERAPAN

Pada bab iniakan dibahas contoh mengenai pembentukkan indikator

sasaran dengan proxy means test berdasarkan metode PRINCALS.

Sampai saat ini, penghasilan suatu keluarga masih dianggap sebagai salah
satu kriteria penentu apakah suatu keluarga dikategorikan miskin atau tidak. Hal
ini terlihat dari kriteria BPS dalam menentukan tingkat kemiskinan di mana
penghasilan keluarga termasuk dalam Kriteria tersebut. Secara subtantif, semakin
kecil penghasilan suatu keluarga, maka semakin mungkin keluarga tersebut mas uk
ke dalam kategori miskin. Namun, pada saat pengambilan sampel, data mengenai
penghasilan keluarga cenderung mudah dimanipulasi. Terutama pengambilan data
untuk penelitian sosial, seperti pemberian bantuan pemerintah. Responden
cenderung tidak memberikan secara benar data mengenai penghasilan mereka.
Jika penentuan tingkat kemiskinan masih menggunakan data penghasilan keluarga

yang termanipulasi, maka hasil yang didapat kurang baik.

Berdasarkan fenomena di atas penulis mencoba untuk menentukan
indikator sasaran dari variabel tingkat kemiskinan dengan proxy means test
berdasarkan metode PRINCALS. Selain mendapatkan indikator sasaran (yang
tidak termanipulasi) untuk mengukur tingkat kemiskinan, akan dilihat juga
korelasi antara indikator sasaran dengan variabel total income rumah tangga. Jika
tidak ada korelasi antara indikator sasaran dengan variabel total income rumah
tangga, maka dapat disimpulkan bahwa total income rumah tangga termanipulasi.
Pengujian korelasi antara indikator sasaran dengan total income rumah tangga

dilakukan dengan Spearmen-Rho dengan tingkat signifikansi 0.150.

Seperti telah dijelaskan sebelumnya bahwa dalam membangun indikator
sasaran, pertama kali harus ditentukan sejumlah variabel proxi, di mana variabel
proxi tersebut secara subtantif berhubungan erat dengan variabel sasaran
(kemiskinan), mudah diukur dan tidak dapat dimanipulasi. Berdasarkan penelitian
yang dilakukan oleh suatu lembaga yang memperhatikan penanggulangan
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kemiskinan di Indonesia, karakteristik tempat tinggal suatu keluarga, yaitu jenis
lantai terluas, jenis dinding terluas, jenis atap terluas, penggunaan jamban/kakus,
sumber penerangan utama, dan bahan bakar utama merupakan kriteria yang dapat
menentukan tingkat kemiskinan. Untuk itu, penulis memilih keenam variabel
tersebut sebagai variabel proxi, di mana keenam variabel tersebut merupakan
variabel kategorik karena variabel-variabel tersebut memenuhi syarat untuk
menjadi variabel proxi, yaitu mudah diukur, dan tidak mudah dimanipulasi pada

saat pengukuran.

4.1 Data

Data yang digunakan adalah data sekunder dari penelitian suatu lembaga
yang memperhatikan penanggulangan kemiskinan di Indonesia. Data tersebut
mencakup empat provinsi, yaitu Kalimantan Barat, Nusa Tenggara Bata, Sulawesi
Selatan, dan Maluku. Analisis akan dilakukan untuk masing-masing provinsi.
Jumlah data yang digunakan untuk masing-masing provinsi adalah sebagai
berikut:

v’ Kalimantan Barat = 163 rumah tangga
v Nusa Tenggara Barat = 168 rumah tangga
v Sulawesi Selatan = 169 rumah tangga
v" Maluku = 167 rumah tangga

Variabel-variabel proxi yang digunakan adalah sebagai berikut:
= Jenis lantai terluas  :1, bambu/tanah
2, keramik/semen/kayu jelek

3, keramik/semen/kayu bagus

= Jenisdinding terluas :1, bambu/rumbia

Universitas Indonesia

Pembentukan indikator..., Winda Juwita Sari, FMIPA Ul, 2011



36

2, tembok/kayu kondisi jelek

3, tembok/kayu kondisi baik

= Jenis atap -1, rumbia/ilalang/jerami
2, sirap/genteng/seng/asbes kondisi jelek

3, sirap/genteng/seng/asbes kondisi baik

* Penggunaan jamban :1, bersama/umum

2, sendiri

= Sumber penerangan utama :1, bukan listrik
2, listrik tanpa meteran

3, listrik dengan meteran

= Bahanbakar utama :1, kayu/arang
2, minyak tanah
3, gas/listrik

= Total income rumah tangga dalam seminggu

Nilai numerik pada setiap kategori untuk setiap variabel akan dijadikan
nilai numerik awal untuk metode PRINCALS. Persentase total variansi dari
variabel-variabel proxi yang dicakup dalam komponen ditentukan sebesar lebih
dari 60%.
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4.2 Analisis Data

Analisis data dilakukan untuk masing-masing provinsi dan di dapat hasil

sebagai berikut:

4.2.1 Kalimantan Barat
Untuk provinsi Kalimantan Barat, dengan menggunakan 163 rumah
tangga, diperoleh hasil sebagai berikut:
1. Diperoleh dua komponen utama yang mencakup 62.2% total variansi dari
variabel-variabel proxi.
2. Komponen pertama (F1) mencakup 34.5% total variansi dari variabel-
variabel proxi, sedangkan komponen kedua (F2) mencakup 27.7%.
3. Kuantifikasi optimal pada setiap kategori untuk setiap variabel adalah

sebagai berikut:

Tabel 4.1 Kuantifikasi optimal untuk variabel-variabel proxi provinsi

Kalimantan Barat

] _ Kuantifikasi
Variabel Kategori _
optimal

Bambu/tanah -4.08
Jenis lantai terluas Keramik/semen/kayu jelek -0.27

Keramik/semen/kayu bagus 3
Bambu/rumbia -2.11

Jenis dinding e
Tembok/kayu kondisi jelek -0.22
terluas
Tembok/kayu kondisi bagus 3.09
Rumbia/ilalang/jerami -1.13
Jenis atap Sirap/genteng/seng/asbes kondisi jelek 0.52
Sirap/genteng/seng/asbes kondisi bagus 3.91
Penggunaan Bersama/umum -1.37
jamban/kakus Sendiri 0.73
Bukan listrik -1.93
Sumber _
Listrik tanpa meteran -1.71
penerangan utama

Listrik dengan meteran 0.59
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Kayu/arang 1.09
Bahan bakar utama Minyak tanah -0.91
Gas/listrik -1.5

4. Didapat korelasi antara dua komponen dengan variabel-variabel proxi
sebagai berikut:

Tabel 4.2 Korelasi antara F; (komponen pe rtama) dan F, (komponen kedua)

dengan variabel-variabel proxi untuk provinsi Kalimantan Barat

Variabel F1 F,
Jenis lantai terluas 0.500 -0.585
Jenis dinding terluas 0.506 -0.672
Jenis atap 0.685 -0.245
Penggunaan jamban 0.621 0.450
Sumber penerangan 0.721 0.284
Bahan bakar 0.436 0.724

Berdasarkan tabel di atas, komponen pertama berkorelasi cukup besar
dengan variabel proxi jenis atap (0.685), penggunaan jamban/kakus (0.621), dan
sumber penerangan utama (0.721). Sedangkan komponen utama kedua berkorelasi
cukup besar dengan variabel proxi jenis lantai terluas (-0.585), jenis dinding
terluas (-0.672), dan bahan bakar utama (0.724).

Oleh karena itu, tingkat kemiskinan di provinsi Kalimantan Barat dapat

diukur dengan indikator sasaran:

v F1 yang lebih menekankan pada variabel jenis atap, penggunaan
jamban/kakus, dan sumber penerangan utama

dan atau
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v F2 yang lebih menekankan pada variabel jenis lantai terluas, jenis dinding

terluas, dan bahan bakar utama.

F1 dan F; diperoleh dengan formula PRINCALS, yaitu sebagai berikut:

F1:

(1/6)(0.5jenis_lantai + 0.506jenis_dinding + 0.685jenis_atap +

0.621penggunaan_jamban + 0.721penerangan + 0.436bahan_bakar)

(1/6)(-0.585jenis_lantai - 0.672jenis_dinding - 0.245jenis_atap +

0.450penggunaan_jamban + 0.284penerangan + 0.724bahan_bakar)

Untuk analisis selanjutnya, pengkategorian kemiskinan untuk provinsi

Kalimantan Barat dapat dilakukan berdasarkan indikator sasaran F; dan atau F-.

5. Pengujian korelasi antara indikator sasaran (F1 dan F») tingkat kemiskinan

untuk provinsi Kalimantan Barat dengan total income rumah tangga

Tabel 4.3 Output uji korelasi Spearman’s rho antara indikator sasaran

tingkat kemiskinan dengan total income rumah tangga provinsi

Kalimantan Barat

Correlations
Total incame
rumah tangoa
rata-rata Komponen Kaompaonen
dalam Kalitmantan kalimantan
SEming gy Barat 1 Barat 2
Spearman's rho  Taotal incame rumah Carrelation Coefficient 1.000 188 - 2R3
tangga rata-rata dalam . )
ser%ignggu Sig. (2-tailed) 044 001
M {aage] 163 163
Kampanen Kalimantan Carrelation Coefficient RET: 1.000 o0z
Barat1 Sig. (2-tailed) 044 a7
M 163 163 163
Kompanen Kalimantan Correlation Coefficient - 2R3 anz 1.000
Barat 2 Sig. (2-tailed) 001 476
I 163 163 163

Berdasarkan output di atas, nilai & antara F1 dengan total income rumah

tangga adalah 0.044, dan antara F, dengan total income rumah tangga adalah

0.001, sehingga dengan memilih tingkat signifikansi 0.150, maka dapat

disimpulkan bahwa terdapat korelasi antara indikator sasaran (F1 dan F;) dengan

total income rumah tangga atau total income rumah tangga untuk provinsi
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Kalimantan Barat tidak termanipulasi sehingga total income rumah tangga bisa

digunakan untuk mengukur tingkat kemiskinan di provinsi Kalimantan Barat.

4.2.2 Nusa Tenggara Barat

Untuk provinsi Nusa Tenggara Barat, dengan menggunakan 168 rumah

tangga diperoleh hasil sebagai berikut

1.  Diperoleh dua komponen utama yang mencakup 62.71% total variansidari

variabel-variabel proxi.

2. Komponen pertama (F1) mencakup 44.4% total variansi dari variabel-

variabel proxi, sedangkan komponen kedua (F2) mencakup 18.31%.

3. Kuantifikasi optimal pada setiap kategori untuk setiap variabel adalah

sebagai berikut:

Tabel 4.4 Kuantifikasi optimal untuk variabel-variabel proxi provinsi Nusa

Tenggara Barat

] _ Kuantifikasi
Variabel Kategori _
optimal
Bambu/tanah -1.25
Jenis lantai terluas Keramik/semen/kayu jelek 0.67
Keramik/semen/kayu bagus 2.84
Bambu/rumbia -1.29
Jenis dinding e
Tembok/kayu kondisi jelek 0.65
terluas
Tembok/kayu kondisi bagus 3.56
Rumbia/ilalang/jerami -1.97
Jenis atap Sirap/genteng/seng/asbes kondisi jelek 0.39
Sirap/genteng/seng/asbes kondisi bagus 2.01
Penggunaan Bersama/umum -0.65
jamban/kakus Sendiri 1.54
Bukan listrik -3.25
Sumber _
Listrik tanpa meteran 0.00
penerangan utama
Listrik dengan meteran 1.86
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Kayu/arang -0.52
Bahan bakar utama Minyak tanah 1.92
Gas/listrik 0.00

4.  Didapat korelasi antara dua komponen dengan variabel- variabel proxi

adalah sebagai berikut:

Tabel 4.5 Korelasi antara F; (komponen pertama) dan F, (komponen kedua)

dengan variabel-variabel proxi untuk provinsi Nusa Tenggara

Barat

Variabel = F,
Jenis lantai terluas -0.876 -0.257
Jenis dinding terluas -0.867 -0.241
Jenis atap -0.833 -0.171
Penggunaan jamban -0.368 0.604
Sumber penerangan -0.502 0.376
Bahan bakar -0.251 0.662

Berdasarkan output di atas, komponen pertama berkorelasi cukup besar
dengan variabel proxi jenis lantai terluas (-0.876), jenis dinding terluas (0.867),
jenis atap (-0.833), dan sumber penerangan utama (-0.502). Sedangkan komponen
kedua berkorelasi cukup besar dengan variabel proxi penggunaan jamban (0.604),
dan bahan bakar utama (0.662).

Oleh karena itu, tingkat kemiskinan di provinsi Nusa Tenggara Barat dapat

diukur dengan indikator sasaran:

v F1 yang lebih menekankan pada variabel jenis lantai terluas, jenis dinding
terluas, jenis atap, dan sumber penerangan utama

dan atau

v F2 yang lebih menekankan pada variabel penggunaan jamban dan bahan

bakar utama
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F1 dan F; diperoleh dengan formula PRINCALS, yaitu sebagai berikut:

(1/6)(-0.876jenis_lantai - 0.867jenis_dinding - 0.833jenis_atap -

0.368penggunaan_jamban - 0.502penerangan - 0.251bahan_bakar)

(1/6)(-0.257jenis_lantai - 0.241jenis_dinding - 0.171jenis_atap +

0.604penggunaan_jamban + 0.376penerangan + 0.662bahan_bakar

Untuk analisis selanjutnya, pengkategorian kemiskinan provinsi Nusa

Tenggara Barat dapat dilakukan berdasarkan indikator sasaran F, dan atau F.

5. Pengujian korelasi antara indikator sasaran (F1 dan F2) tingkat kemiskinan

untuk provinsi Nusa Tenggara Barat dengan total income rumah tangga

Tabel 4.6 Output uji korelasi Spearman’s rho antara indikator sasaran

tingkat kemiskinan dengan total income rumah tangga provinsi

Nusa Tenggara Barat

Correlations

Total incame
rumah tangga
rata-rata
dalam
SEMingQU

Kamponen
MTE 1

Kompahen
MTE 2

Spearman's tho

Total incame rumah
tangna rata-rata dalam

seminggu

Carrelation Coefficient
Sig. (2-tailed)
I

1.000

BEY

-.ne2
437
168

-.047
444
168

Kompanen MTE 1

Correlation Coefficient
Sig. (2-tailed)
5!

-.062
437
168

1.000

168

-.0454
480
168

Kampaonen NTE 2

Correlation Coefficient
Sig. (2-tailed)
&

- 057
444
168

-.054
480
168

1.000

168

Berdasarkan output di atas, nilai & antara F; dengan total income rumah

tangga adalah 0.427, dan antara F, dengan total income rumah tangga adalah

0.444, sehingga dengan memilih tingkat signifikansi 0.150, maka dapat

disimpulkan bahwa tidak terdapat korelasi antara indikator sasaran (F; dan F»)

dengan total income rumah tangga atau total income rumah tangga untuk provinsi

Nusa Tenggara Barat termanipulasi sehingga total income rumah tangga tidak bisa

digunakan untuk mengukur tingkat kemiskinan di provinsi Nusa Tenggara Barat.
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4.2.3 Sulawesi Selatan
Untuk provinsi Sulawesi Selatan, dengan menggunakan 169 rumah tangga,
diperoleh hasil sebagai berikut
1. Diperoleh dua komponen utama yang mencakup 67.4% total variansi dari
variabel-variabel proxi.
2. Komponen pertama (F1) mencakup 45.8% total variansi dari variabel-
variabel proxi, sedangkan komponen kedua (F2) mencakup 21.6%.
3. Kuantifikasi optimal pada setiap kategori untuk setiap variabel adalah

sebagai berikut:

Tabel 4.7 Kuantifikasi optimal untuk variabel-variabel proxi provinsi

Sulawesi Selatan

Kuantifikasi
Variabel Kategori _
optimal
Bambu/tanah -0.5
Jenis lantai terluas Keramik/semen/kayu jelek -0.28
Keramik/semen/kayu bagus 3.08
- Bambu/rumbia -0.49
Jenis dinding _
Tembok/kayu kondisi jelek -0.27
terluas
Tembok/kayu kondisi bagus 3.44
Rumbia/ilalang/jerami -0.54
Jenis atap Sirap/genteng/seng/ashbes kondisi jelek -0.2
Sirap/genteng/seng/asbes kondisi bagus 4.47
Penggunaan Bersama/umum -1.13
jamban/kakus Sendiri 0.89
Bukan listrik -2.42
Sumber
Listrik tanpa meteran -0.63
penerangan utama _
Listrik dengan meteran 1.09
Kayu/arang -1.03
Bahan bakar utama Minyak tanah -0.55
Gas/listrik 1.09
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4.  Didapat korelasi antara dua komponen dengan variabel-variabel proxi

adalah sebagai berikut:

Tabel 4.8 Korelasi antara F; (komponen pertama) dan F, (komponen kedua)

dengan variabel-variabel proxi untuk provinsi Sulawesi Barat

Variabel F1 )
Jenis lantai terluas 0.836 -0.259
Jenis dinding terluas 0.852 -0.318
Jenis atap 0.860 -0.299
Penggunaan jamban 0.373 0.685
Sumber penerangan 0.441 0.613
Bahan bakar 0.499 0.439

Berdasarkan output di atas, komponen pertama berkorelasi cukup besar
dengan variabel proxi jenis lantai terluas (0.836), jenis dinding terluas (0.852),
jenis atap (0.860), dan bahan bakar utama (0.499). Sedangkan komponen kedua
berkorelasi cukup besar dengan variabel proxi penggunaan jamban (0.685), dan
sumber penerangan utama (0.613).

Oleh karena itu, tingkat kemiskinan di provinsi Sulawesi Selatan dapat

diukur dengan indikator sasaran:

v Fl yang lebih menekankan pada variabel jenis lantai terluas, jenis dinding
terluas, jenis atap, dan bahan bakar utama

dan atau

v F2 yang lebih menekankan pada variabel penggunaan jamban dan sumber
penerangan utama

F1 dan F, diperoleh dengan formula PRINCALS, yaitu sebagai berikut:

F1= (1/6)(0.836jenis_lantai + 0.852jenis_dinding + 0.860jenis_atap +
0.373penggunaan_jamban + 0.441penerangan + 0.499bahan_bakar)
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F, = (1/6)(-0.259jenis_lantai - 0.318jenis_dinding - 0.299jenis_atap +
0.685penggunaan_jamban + 0.613penerangan + 0.439bahan_bakar)

Untuk analisis selanjutnya, pengkategorian kemiskinan provinsi Sulawesi

Selatan dapat dilakukan berdasarkan indikator sasaran F1 dan atau F».

5.  Diperoleh korelasi antara indikator sasaran (F1 dan F») tingkat kemiskinan

untuk provinsi Sulawesi Selatan dengan total income rumah tangga

Tabel 4.9 Output uji korelasi Spearman’s rho antara indikator sasaran
tingkat kemiskinan dengan total income rumah tangga provinsi

Sulawesi Selatan

Correlations
Total income
rumah tangga
rata-rata Komponen Kompaonen
dalam Sulawesi Sulawesi
Semingau Selatan 1 Selatan 2
Spearman's rho  Taotal incame rumah Carrelation Coefficient 1.000 280 143
tangga rata-rata dalam ! ’
seminggu Sig. (2-tailed) ; 001 64
I [alage] 1649 1649
Kampanen Sulawesi Carrelation Coefficient 288 1.000 onn
e Sig. (2-talled) ot | 996
I 164 1649 1649
Kompanen Sulawesi Correlation Coefficient 143 .aoo 1.000
Selatan 2 Sig. (2-tailed) 054 996 | .
I 164 1649 1649

Berdasarkan output diatas, nilai & antara F; dengan total income rumah
tangga adalah 0.001, dan antara F, dengan total income rumah tangga adalah
0.064, sehingga dengan memilih tingkat signifikansi 0.150, maka dapat
disimpulkan bahwa terdapat korelasiantara indikator sasaran (F; dan F») tingkat
kemiskinan dengan total income rumah tangga atau total income rumah tangga
untuk provinsi Sulawesi Selatan tidak termanipulasi sehingga total income rumah
tangga bisa digunakan untuk mengukur tingkat kemiskinan di provinsi Sulawesi
Selatan.
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Untuk provinsi Maluku, dengan menggunakan 167 rumah tangga,

diperoleh hasil sebagai berikut:

1. Diperoleh dua komponen utama yang mencakup 67.16% total variansidari

variabel-variabel proxi.

2. Komponen pertama (F1) mencakup 46.28% total variansi dari variabel-

variabel proxi, sedangkan komponen kedua (F2) mencakup 20.88%.

3. Kuantifikasi optimal pada setiap kategori untuk setiap variabel adalah

sebagai berikut:

Tabel 4.10 Kuantifikasi optimal untuk variabel-variabel proxi provinsi

Maluku
Kuantifikasi
Variabel Kategori _
optimal
Bambu/tanah -0.64
Jenis lantai terluas Keramik/semen/kayu jelek -0.24
Keramik/semen/kayu bagus 2.92
- Bambu/rumbia 0.00
Jenis dinding _
Tembok/kayu kondisi jelek -0.42
terluas
Tembok/kayu kondisi bagus 2.43
Rumbia/ilalang/jerami -1.18
Jenis atap Sirap/genteng/seng/ashbes kondisi jelek -0.37
Sirap/genteng/seng/asbes kondisi bagus 2.8
Penggunaan Bersama/umum -0.99
jamban/kakus Sendiri 1.02
Bukan listrik -1.72
Sumber
Listrik tanpa meteran -1.28
penerangan utama _
Listrik dengan meteran 0.62
Kayu/arang -0.84
Bahan bakar utama Minyak tanah -1.21
Gas/listrik 0.00
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4.  Didapat korelasi antara dua komponen dengan variabel-variabel proxi

adalah sebagai berikut:

Tabel 4.11 Korelasi antara F; (komponen pe rtama) dan F, (komponen kedua)

dengan variabel-variabel proxi untuk provinsi Maluku

Variabel F1 )
Jenis lantai terluas 0.800 0.338
Jenis dinding terluas 0.803 0.344
Jenis atap 0.822 0.270
Penggunaan jamban 0.547 -0.589
Sumber penerangan 0.413 -0.737
Bahan bakar 0.589 -0.241

Berdasarkan output di atas, komponen pertama berkorelasi cukup besar
dengan variabel proxi jenis lantai terluas (0.800), jenis dinding terluas (0.803),
jenis atap (0.822), dan bahan bakar utama (0.589). Sedangkan komponen kedua
berkorelasi cukup besar dengan variabel proxi penggunaan jamban (-0.589), dan

sumber penerangan utama (-0.737).

Oleh karena itu, tingkat kemiskinan di provinsi Maluku dapat diukur

dengan indikator sasaran:

v Fl yang lebih menekankan pada variabel jenis lantai terluas, jenis dinding
terluas, jenis atap, dan bahan bakar utama

dan atau

v F2 yang lebih menekankan pada variabel penggunaan jamban dan sumber
penerangan utama

F1 dan F, diperoleh dengan formula PRINCALS, yaitu sebagai berikut:

F1= (1/6)(0.8jenis_lantai + 0.803jenis_dinding + 0.822jenis_atap +
0.547penggunaan_jamban + 0.413penerangan + 0.589bahan_bakar)
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F, = (1/6)(0.338jenis_lantai + 0.344jenis_dinding + 0.270jenis_atap -
0.589penggunaan_jamban - 0.737penerangan - 0.241bahan_bakar)

Untuk analisis selanjutnya, pengkategorian kemiskinan provinsi Maluku

dapat dilakukan berdasarkan indikator sasaran F; dan atau F.

5.  Diperoleh korelasi antara indikator sasaran (F; dan F,) untuk provinsi

Maluku dengan total income rumah tangga

Tabel 4.12 Output uji korelasi Spearman’s rho antara indikator sasaran

tingkat kemiskinan dengan total income rumah tangga provinsi

Maluku
Correlations
Total income
rumah tangga
rata-rata
dalam Komponen Kompaonen
Semingau aluku 1 Maluku 2
Spearman's rho  Taotal incame rumah Carrelation Coefficient 1.000 a5 138
t ta-rata dal 1 )
semmggn o oaa Nigig. (Hallec) . 275 075
I [alage] 167 167
Kampanen Maluky 1 Carrelation Coefficient oas 1.000 -004
Sig. (2-tailed) ara | 964
I 167 167 167
Kompanen Maluku 2 Correlation Coefficient Rk -.004 1.000
Sig. (2-tailed) 075 864 | .
I 167 167 167

Berdasarkan output diatas, nilai & antara F; dengan total income rumah
tangga adalah 0.275, dan antara F, dengan total income rumah tangga adalah
0.075, sehingga dengan memilih tingkat signifikansi 0.150, maka dapat
disimpulkan bahwa tidak ada korelasi antara indikator sasaran (F1) dengan total
income rumah tangga, tetapi ada korelasi antara indikator sasaran (F2) dengan

total income rumah tangga.
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Walaupun F; berkorelasi dengan total income rumah tangga, tetapi Fq
tidak, di mana F1 menekankan pada empat variabel proxi, yaitu jenis lantai
terluas, jenis dinding terluas, jenis atap, dan bahan bakar utama, lebih banyak
daripada variabel-variabek proxi yang ditekankan oleh F», sehingga secara umum,
dapat disimpulkan bahwa total income rumah tangga termanipulasi sehingga tidak

bisa digunakan untuk mengukur tingkat kemiskinan di provinsi Maluku.
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4.3 Kesimpulan Analisis Data

Berikut ini diberikan perbandingan hasil analisis data untuk keempat provinsi.

Tabel 4.13 Kesimpulan dari hasil analisis data

Variabel proxi | Variabel proxi
Provinsi yang yang Hasil analisis untuk
rovinsi ditekankan ditekankan total income
oleh F oleh F
1 2
Jenis atap, : : :
N . . Tidak termanipulasi
. penggunaan Jenis lantai, . .
Kalimantan . . (total income bisa
jamban, jenis dinding, .
Barat digunakan untuk
sumber bahan bakar k.
mengukur kemiskinan)
penerangan
Jenis lantai, : '
— Termanipulasi
Nusa jenis dinding, Penggunaan : ’ .
L 4 (total income tidak bisa
Tenggara jenis atap, jamban, bahan !
digunakan untuk
Barat sumber bakar e
mengukur kemiskinan)
penerangan
Jenis lantai, Tidak termanipulasi
: ..o B Penggunaan . k
Sulawesi jenis dinding, . (total income bisa
.. jamban, sumber .
Selatan jenis atap, o, S digunakan untuk
bahan bakar P g mengukur kemiskinan)
Jenis lantai, Termanipulasi
. TS Penggunaan i i .
jenis dinding, : (total income tidak bisa
Maluku R jamban, sumber .
jenis atap, - digunakan untuk
bahan bakar P g mengukur kemiskinan)

Pembentukan indikator...
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BAB 5
PENUTUP

Bab ini berisi kesimpulan yang didapat dari hasil pembahasan pada bab-

bab sebelumnya serta saran untuk penelitian selanjutnya.

5.1 Kesimpulan

Kesimpulan yang dapat diperoleh dari penulisan tugas akhir ini adalah

sebagai berikut:

v Metode PRINCALS dapat digunakan dalam proxy means test untuk
membentuk indikator sasaran berdasarkan variabel-variabel proxi, di mana
variabel-variabel proxi tersebut merupakan variabel kategorik.

v'Indikator sasaran yang dibentuk berdasarkan metode PRINCALS dipilih
satu atau lebih dari komponen-komponen utama yang telah terbentuk
sesuai kebutuhan peneliti.

v Indikator sasaran yang terbentuk bisa digunakan untuk mewakili variabel

sasaran untuk analisis lebih lanjut

5.2 Saran
v Untuk penulisan selanjutnya, dapat dijelaskan tentang metode PRINCALS
yang memperhatikan sifat keordinalan dari variabel kategorik.
v Untuk penulisan selanjutnya, dapat dijelaskan tentang metode- metode
analisis multivariat selain PRINCALS yang menggunakan teknik optimal
scaling, seperti analisis diskriminan dengan teknik optimal scaling, dan

korelasi kanonik dengan teknik optimal scaling (OVERALS).
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Lampiran 1
Sifat-sifat matriks yang mendukung subbab 2.1
Definisi:

Misalkan A adalah matriks berukuran (n x n), A = {e;;Juntuk i, j=1,2, ..., n,

maka

» tr(A) =YY" «

i=1 “rii

= Adisebut simetri jika A' = A, dengan a;; = aj

= Adisebutortogonal jika AA' = I, yaitu At = A"

= Untuk matriks A, jika terdapat bilangan skalar A dan vektor a, sehingga
memenuhi Aa = Aa atau (A — Al)a =0, maka A disebut sebagai nilai eigen
dari matriks A dan a disebut sebagai vektor eigen yang bersesuaian A, di
mana A diperoleh dari det(A-A1) =0

= Adikatakan dapat didiagonalkan jika terdapat suatu matriks P sedemikian
sehingga P*AP adalah suatu matriks diagonal, matriks P dikatakan
mendiagonalkan A.

= Vektor a; dan a; dikatakan vektor-vektor yang saling ortonormal jika a;'a;

=1, dan (lit(lj =1
Sifat-sifat matriks:

= Sifat 1 (Teorema Schur)
Misalkan A adalah matriks berukuran (n x n), maka terdapat matriks
ortogonal U berukuran (n x n), sedemikian sehingga
UtAU =V
dimana V merupakan matriks segitiga (segitiga atas ataupun segitiga
bawah), dengan elemen diagonalnya merupakan nilai eigen dari A. (Horn
and Johnson, 1985)

= Sifat?2
Misalkan, A adalah matriks yang simetris berukuran (n x n), maka terdapat

suatu matriks orthogonal U berukuran (n x n), sedemikian sehingga U'AU
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=D, dimana D merupakan matriks diagonal yang elemen diagonalnya
merupakan nilai eigen dari A atau dengan kata lain A dapat didiagonalkan
secara orthogonal.
Bukti :
Karena A merupakan matriks berukuran (n x n), berdasarkan teorema
Schur terdapat matriks ortogonal U, sedemikian sehingga
UtAU=D
dimana U merupakan matriks segitiga (segitiga atas ataupun segitiga
bawah), dengan elemen diagonalnya merupakan nilai eigen dari A.
Selanjutnya, akan dibuktikan bahwa D merupakan matriks diagonal.
Dt = (UtAD)"
=UtA'U
Karena A merupakan matriks yang simetri, maka A' = A
D' = U'A'U
=U*AU
=D
Karena D' = D, dan D merupakan matriks segitiga, maka D matriks
diagonal yang elemen diagonalnya merupakan nilai eigen dari matriks A.
Karena U merupakan matriks ortogonal, maka U = U, sehingga U

dikatakan dapat mendiagonalkan A secara ortogonal.

Sifat 3

Jika A merupakan matriks simetri berukuran (n x n), maka jumlah vektor
eigen berbeda dari A adalah sebanyak n, dan vektor-vektor eigen dari A
merupakan vektor ortonormal.

Bukti :

Berdasarkan sifat 2, karena A merupakan matriks simetri, maka terdapat
matriks ortogonal U yang mendiagonalkan A, sedemikian sehingga
U*AU = D, dimana D adalah matriks diagonal yang elemen diagonalnya
adalah nilaieigen dari A. Karena U*AU = D, dan UU* = I, maka dapat
diperoleh AU = UD.
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Sebut, U = (uy; u, - U,), dimanau; merupakan vektor kolom
dengan n komponen. Misalkan, A; adalah nilai eigen dari A untuk i=1, 2,

..., p, maka D dapat ditulis sebagai berikut.

Ay 0 w0

p=(0 B

o o . A

Karena AU = UD, maka
Ay 0 w0
Ay, uy o U)=(uy uy - Uy 0 1.2 0
0 0 . 4,
(Au, Au, .. Auw)=Au, lu, . l,u))

Vektor u; danA; memenuhi persamaan Au; = Aui, maka u; merupakan
vektor eigen dari matriks A, yang bersesuaian dengan nilai eigen A;, untuk

setiapi=1,2,....p.

. A P a4L - t
Uq Uqlly UqlUy o WU,
t t. » t
u . U,y Uyl e ULl
Uty = _2 (u, u, - u,) = 2™ 2. 2 o 2En | =7
L L 4 t
u, U,y U, o U,

Karena uiu; = 1, dan uju; = 0, maka terbukti bahwa A memiliki n

vektor eigen yang merupakan vektor ortonormal.

Sifat 4

tr(AB) = tr(BA) sehingga tr(ABC) = tr(CAB) = tr(BCA)

Bukti :

Misalkan, A berukuran (n x ¢) dan B berukuran (c x n). Misalkan tr(AB) =
tr(P) = Xiso by dan tr(BA) = T = X2, ty;.

tr(AB) = Xty by = ?51(233:1 a;; by;) = 2?21(2;21 b;; a;;)
=Xy by ay) = Xizpty; = (BA)

Karena tr(AB) = tr(BA), maka tr(ABC) = tr(BCA) = tr(CAB)
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Lampiran 2
Misalkan, X,,X,, ..., X,, adalah suatu variabel random. Misalkan,
X4, %3, ..., %, adalah n pengamatan untuk X, X,, ..., X,,. Misalkan, x; adalah mean

sampel dari variabel X;, dimanaj=1,2, ..., p. Misalkan, s;; adalah variansi

sampel dari X;, sehingga s,; = :Z?:l(xij —Ej)z. Misalkan, s, adalah

n
. . - 1 — —
kovariansi antara X; dan X, sehingga s, = — X7, (x;; — &;) Crype — %i).

Misalkan, ., adalah korelasiantara X; dan X, sehingga r,, = —2—.
jk ] 4 gg jk \/S—”\/H
Sebut, x; = sebagai vektor yang elemen-elemennya adalah elemen-elemen x; yang
telah distadarisasi, maka
%1y —%j

xy %
X, k= jj

Zny X
Sjj

Sebut, X x=(x,* xp% = Xp¥*)

Misalkan, R adalah matriks korelasiantara Xy, X, ..., X,,. Akan dibuktikan jika R =

1

Xtk X k.
n—1
Bukti :
t
xh *
t
at x
Xt k X k= % (x']. *® xz * e x}i *)
t
xt, *
b kx,x b kxox - b xx *
1 1 1 2 1 »
L 4 L 4 ans L k- 3
X5 kX F X Fxy* x5k xy, *
at tx.x ok x,* xt xx %
» 1 » 2 » »
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Z?:l(xu_ jE1)2 Z?:l(xii_fi) (xiz - fz)- Z?Zl(xil_il) (xip _fp)'
S11 V/§11/522 ' W/S'_n\/% I
E?’:l(xiz—fz)(xil_fl)- ?:1(xi2 _52)2 Z?il(xiz_fz) (xip _’Ep)-

= Neren 522 VS22y/%pp

?'zl(xip - fp) (x4 — %) Z?=1(xip - ’Ep) (x32— ). 2?‘:1(9&;; - fp)z

SppV/S11 SppV/ S22 ' Spp

Xt °k X k=
n—1
Tzl — 1) (= F) (= %) Dl — %) (xip — %p)-
S11 VS11V S22 VS11+/Spp
1 Z?:_]_(xzz_ 52)(9&1_7?1)- Z?:'_L(xiz —fz)z R Z'f‘zl(xiz—ig)(xip —jfp).
~nd 1 VS22811 S22 V522+/Spp
” : _5 d L ,
Z?:j_(xip_ xp)(xi.l_ %) Z?:]_(xip —X-p) (x32 — %2). 2?‘:1(35,;;, —JEP)
VSppVS11 VSppVS22 Spp
811 S Sip
519 V114522 V5114 Spp
S21 S22 .o
=1 V52511 S22 VS22+/Spp
Sp1 Sp2 : S
SppVS11 SppV S22 |
1 72 Tip
Y 1 12
. : p | _ R
Tp1 Ti2 1

Terbukti bahwa R = ﬁxt * Xk
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Lampiran 3
Metode Gram-Schmidt

Misalkan, v, »,, ..., », adalah suatu vektor ssmbarang dengan ukuran sama.
Misalkan, (»;,v, ) adalah hasil kali dalam vektor »; dengan vektor »,, dan
misalkan [|z;|| menyatakan panjang vektor »,. Akan dicari vektor-vektor
u, u,,..,u, yangsaling ortogonal berdasarkan v4, v, ..., v,, dengan metode

Gram-Schmidt. Langkah- langkahnya adalah sebagai berikut:

1. Anggap u, = v,

(ug ay)

2. Vektor u, dicari dengan u, = v, — llasg 12
1

3. Vektor u, dicari dengan u, = v, — (T:"Tli’) - (ﬁi"ﬁi’)
1 1
2 (g 2y _ {uy ary) lug_1 )

4. Vektor u,, dicari denganu, = v,,

1 A 1
[laeq 1% (120 11* [latgy _ 11

Vektor u, u,,...,u, yang diperoleh dengan langkah di atas adalah saling
ortogonal.
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