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KATA PENGANTAR 
 
 

Bismillahirrohmaanirrohiim 

Assalaamu ‘alaykum warohmatulloohi wabarokaatuh 

Puji syukur alhamdulillah kami haturkan kepada Alloh s.w.t., karena berkat kuasa dan 
pertolongan-Nya acara Seminar Nasional Metode Kuantitatif (SNMK) II Tahun 2018 ini 
dapat berjalan dengan lancar dan sukses. SNMK II 2018 ini terselenggara atas kerja sama 
Jurusan Matematika FMIPA Universitas Lampung, Lembaga Penelitian dan Pengabdian 
Kepada Masyarakat (LPPM) Universitas Lampung dan Badan Pusat Statistik (BPS) 
Provinsi Lampung. Penyelenggaraan SNMK II 2018 merupakan tindak lanjut dari 
kesuksesan SNMK pertama pada tahun 2017 lalu. Adapun tema yang diusung adalah 
“Penggunaan Matematika, Statistika dan Komputer dalam berbagai disiplin ilmu untuk 
mewujudkan daya saing bangsa”.  
SNMK II 2018 diikuti oleh peserta dari berbagai institusi di Indonesia diantaranya Badan 
Pusat Statistik, Institut Teknologi Sepuluh November Surabaya, Universitas Lambung 
Mangkurat, Badan Meteorologi dan Geofisika, Unversitas Teknokrat Indonesia, 
Universitas Sang Bumi Ruwa Jurai, Universitas Lampung dan lain-lain. Dengan 
berkumpulnya para peneliti, baik itu dosen maupun mahasiswa, dari berbagai institusi dan 
disiplin ilmu yang berbeda untuk berbagi pengalaman dan hasil penelitian pada kegiatan 
SNMK II ini diharapkan semakin memperluas wawasan keilmuan dan jaringan kerja sama 
di antara sesama peserta atau institusi. Lebih jauh lagi tentunya memberikan dampak 
positif pada peningkatan kualitas iklim akademik khususnya di Unila. 
Selanjutnya kami haturkan terima kasih dan selamat kepada para penulis yang telah 
berkontribusi pada terbitnya prosiding SNMK II 2018. Mudah-mudahan artikel yang 
diterbitkan pada prosiding ini dapat memberikan inspirasi dan gagasan pada para pembaca 
untuk mengembangkan penelitiannya sehingga dapat menghasilkan publikasi yang lebih 
berkualitas. 
Atas nama panitia, kami mengucapkan banyak terima kasih kepada Rektor Unila, Ketua 
LPPM Unila dan Dekan FMIPA Unila serta Ketua Jurusan Matematika FMIPA Unila 
yang telah mendukung penuh sehingga penyelenggaraan SNMK II 2018 hingga terbitnya 
prosiding ini dapat berjalan dengan lancar dan sukses. Khususnya kepada seluruh panitia, 
terima kasih tak terhingga atas segala usaha dan kerja kerasnya demi kesuksesan acara dan 
terbitnya prosiding ini. Semoga Alloh s.w.t. membalasnya dengan kebaikan yang berlipat 
ganda. Tak lupa, mohon maaf apabila ada layanan, tingkah laku atau tutur kata dari kami 
yang kurang berkenan.   
 
Bandar Lampung, 19 November 2018 
 
 
Dr. Aang Nuryaman, S.Si., M.Si. 
Ketua 
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PERBANDINGAN MVE-BOOTSTRAP DAN MCD-BOOTSTRAP DALAM 
ANALISIS REGRESI LINEAR BERGANDA PADA DATA BERUKURAN 

KECIL YANG MENGANDUNG PENCILAN 
 
 

Ario Pandu1*, Khoirin Nisa1 
 

1Jurusan Matematika Universitas Lampung, Bandar Lampung 
Jl. Prof. Sumatri Brojonegoro No. 1 Bandar Lampung 35145 

*Penulis Korespodensi: Ariiopandu873@gmail.com 
 

Abstrak 
 

Dalam analisis regresi, metode penduga tak bias terbaik (best linier unbiased estimator) yang digunakan untuk 
pendugaan parameter adalah Metode Kuadrat Terkecil (MKT). Namun, ketika terdapat pencilan pada data 
pengamatan, MKT menjadi bias dan tidak efisien. Hal ini dikarenakan MKT sangat sensitif terhadap pencilan. 
Metode yang tepat digunakan untuk mengatasi masalah tersebut adalah metode robust. Minimum Volume Ellipsoid 
(MVE) dan Minimum Covariance Determinant (MCD) merupakan dua metode robust yang dikenal memiliki 
ketegaran yang baik terhadap pencilan. Tetapi, penggunaan MVE dan MCD diragukan apabila dihadapkan pada 
data yang berukuran kecil. Oleh sebab itu, perlu penerapan metode bootstrap/resampling pada kedua metode 
tersebut agar diperoleh hasil pendugaan yang lebih baik. Tujuan dari penelitian ini adalah membandingkan 
ketegaran metode MVE-Bootstrap dan MCD-Bootstrap untuk mengatasi pengaruh pencilan pada data yang 
berukuran kecil dalam analisis regresi linear berganda. Efektivitas masing-masing metode dapat diketahui 
berdasarkan nilai bias dan Mean Square Error (MSE) dari pendugaan parameter yang dihasilkan. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa MVE-Bootstrap lebih baik dari MCD-Bootstrap dalam menduga parameter regresi pada data 
berukuran kecil yang mengandung pencilan. 
Kata kunci: Bootstrap; MCD; MVE; Pencilan; Robust 
 
1. Pendahuluan 

Analisis regresi linear merupakan suatu metode statistika yang digunakan untuk menyelidiki pola hubungan 
linaer antara variabel tak bebas dan variabel bebas. Berdasarkan jumlah variabel bebasnya, analisis regresi linear 
dibagi menjadi dua jenis, yaitu analisis regresi linear sederhana dan analisis regresi linear berganda. Analisis regresi 
linear sederhana digunakan untuk mengetahui pengaruh antara satu variabel bebas terhadap satu variabel tak bebas. 
Sedangkan analisis regresi linier berganda digunakan untuk menyelidiki hubungan antara dua atau lebih variabel 
bebas terhadap satu variabel tak bebas. Menurut Kumalasari dkk. (2017), bentuk umum persamaan model regresi 
linier berganda dengan p jumlah variabel bebas dapat dituliskan sebagai berikut, 
 

 (1)          .݁ + ݌ܺ݌ߚ + ⋯ + 2ܺ2ߚ + 1ܺ1ߚ + 0ߚ = ܻ
 

Hasil dari analisis regresi berupa parameter regresi yang terdiri dari konstanta dan koefisien regresi untuk 
masing-masing variabel bebas. Metode yang paling umum digunakan dalam pembentukan model atau mengestimasi 
parameter regresi adalah Metode Kuadrat Terkecil (MKT). Prinsip metode ini adalah mengestimasi nilai parameter 
dengan cara meminimumkan jumlah kuadrat galat (Sembiring, 2003). Penduga MKT bagi parameter model regresi 
diperoleh dengan menggunakan persamaan berikut  
 

 (2)         .ࢅ்ࢄଵି(ࢄ்ࢄ) =	෡ࢼ
 

MKT dikenal sangat baik dan bersifat BLUE (Best Linear Unbiased Estimator) dalam mengestimasi 
parameter regresi ketika semua asumsi klasik terpenuhi. Namun menurut Yaffee (2002) dalam Nisa (2006), MKT 
merupakan metode penduga parameter yang sangat sensitif terhadap adanya penyimpangan asumsi. Apabila salah 
satu asumsi klasik regresi tidak terpenuhi, maka MKT menjadi bias dan tidak efisien untuk menduga parameter 
regresi. 

Salah satu asumsi penting dalam analisis regresi yang harus terpenuhi ialah asumsi normalitas. Namun dalam 
berbagai kasus penelitian, tidak jarang ditemukan penyimpangan terhadap asumsi normalitas. Penyimpangan 
tersebut salah satunya disebabkan oleh adanya pencilan pada data pengamatan. Pencilan merupakan data 
pengamatan yang menyimpang dari data lainnya. Terkadang untuk mengatasi pencilan seorang peneliti melakukan 



  Prosiding Seminar Nasional Metode Kuantitatif 2018 
ISBN No. 978-623-90150-0-8 

 

193 
 

transformasi terhadap data, namun seringkali asumsi tersebut tidak terpenuhi meskipun telah dilakukan transformasi 
yang pada akhirnya tetap membiaskan pendugaan (Olive, 2005).   

Dalam kasus seperti ini, metode regresi robust yang tegar terhadap pengaruh pencilan merupakan 
metode yang paling layak digunakan. Regresi robust merupakan metode regresi yang digunakan ketika distribusi 
dari galat tidak normal dan atau adanya beberapa pencilan yang berpengaruh pada model (Shodiqin, dkk., 2018). 
Hingga saat ini, telah banyak metode regresi robust yang digunakan peneliti dalam pendugaan parameter pada data 
mengandung pencilan, seperti Penduga-M oleh Ghazali dkk. (2015) dan Ardiyanti (2011), Penduga LMS oleh 
Husna (2015) dan Haditama (2011), Penduga LTS oleh Shodiqin dkk. (2018) dan Mashitah dkk. (2013), Penduga 
MM oleh Nurdin dkk. (2014) dan Candraningtyas dkk. (2013), serta Penduga S oleh Febrianto (2016). Berbeda 
dengan penelitian-penelitian sebelumnya, dalam penelitian ini pendugaan parameter regresi pada data mengandung 
pencilan akan menggunakan metode robust lain yang lazim diterapkan dalam analisis multivariate, yaitu Minimum 
Volume Ellipsoid (MVE) dan Minimum Covariance Determinant (MCD).  

Metode MVE dan MCD memang dikenal memiliki ketegaran yang cukup besar terhadap adanya pencilan. 
Namun menurut Gusriani, dkk. (2013), penggunaan metode MCD diragukan apabila dihadapkan pada data yang 
berukuran kecil. Hal ini berlaku pula pada metode MVE. Oleh sebab itu, perlu penerapan prosedur resampling pada 
kedua metode tersebut untuk mendapatkan hasil pendugaan yang lebih baik. Metode resampling yang dapat 
digunakan dalam pendugaan parameter regresi adalah bootstrap. Penerapan bootstrap pada metode MVE dan MCD 
selanjutnya dapat disebut sebagai MVE-Bootstrap dan MCD-Bootstrap. 

Minimum Volume Ellipsoid (MVE) merupakan metode penduga robust untuk vektor nilai tengah dan matriks 
peragam.  Prinsip metode ini adalah mencari sebuah ellipsoid dengan volume paling minimum yang melingkupi 
suatu subhimpunan dari minimal h pengamatan, dengan [h = (n+p+1)/2].  Subhimpunan berukuran h ini disebut 
halfset karena h sering dipilih lebih dari setengah n pengamatan (Notiragayu dan Nisa, 2008).  Menurut Parmikanti 
dkk. (2016), untuk mendapatkan elipsoida dengan volume minimum, dimulai dengan memilih himpunan bagian 
yang memuat (p+1) pengamatan. Selanjutnya untuk setiap himpunan bagian berukuran (p+1) dapat disebut 
himpunan indeks J = { i1 , i2 , . . . , ip+1 }. Lalu dilanjutkan dengan menentukan vektor rata-rata (mean) ࢀ௃, matriks 
kovarian ࡿ௃, dan jarak kuadrat ܦ௃ଶ dari sampel, dengan menggunakan persamaan sebagai berikut, 

௃ࢀ          = ഥ࢞௃ = ଵ
௣ାଵ

	∑ ࢞௜௃
௣ାଵ
௜ୀଵ                                                                        (3) 

      
௃ࡿ = ଵ

௣
	∑ (࢞௜௃ −

௣ାଵ
௜ୀଵ ഥ࢞௃)(࢞௜௃ − ഥ࢞௃)்                            (4)

       
௃ଶܦ = [(࢞௜௃ − ഥ࢞௃)்(ࡿ௃)ିଵ(࢞௜௃ − ഥ࢞௃)].                                                                 (5) 

       
 

Selanjutnya menghitung volume ellipsoid sebagai nilai volume elips dari subsampel pertama, yang dinyatakan 
dalam rumus berikut, 

௃ࢂ = ቀ஽಻
௖
ቁ
௣
ඥdet	(ࡿ௃) ; ܿ = ඥܺ௣,ఈ

ଶ  .                                       (6)
       

Mengulangi  untuk subsampel selanjutnya dengan ukuran yang sama hingga sebanyak ቀ
݊

݌ + 1ቁ subsampel. 
Kemudian memilih subsampel yang elipsnya memiliki volume paling minimum, yang dilanjutkan dengan 
menghitung  ࢄഥெ௏ா	dan ࡿெ௏ா dari subsampel terpilih, dimana: 
 

௃                                                                                  (7)ࢀ = 	ഥெ௏ாࢄ
          
 
 
 
 

ெ௏ா = ஼ࡿ 
మ(௡,௣)
௑೛,á
మ ௃ࡰ 

ଶ	ࡿ௃ 	;  ܿଶ(݊,݌) = 	 ቂ1 + ଵହ
௡ା௣

ቃ
ଶ
                                      (8)

      
 
 
Dengan menggunakan ࢄഥெ௏ா	 dan  ࡿெ௏ா tersebut, maka selanjutnya data dapat diboboti dengan: 

௜ܹ = 	 ቊ1			, (࢞௜ − ௜ݔ)ெ௏ாିଵࡿ்(	ഥெ௏ாࢄ (	ഥெ௏ாࢄ− ≤	ܺ௣;ଵିఈ
ଶ

																																																									ܽݕ݈݊݊݅ܽ	݇ݑݐ݊ݑ,	0
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Pembobot ௜ܹ dapat membentuk matriks ࢃெ௏ா berukuran n x n, sebagai berikut 
 

ெ௏ாࢃ = 	 ൦
ଵܹଵ ଵܹଶ

ଶܹଵ ଶܹଶ
⋮ ⋮

				
…
…
⋱
				

ଵܹ௡

ଶܹ௡
⋮

௡ܹଵ ௡ܹଶ 			… ௡ܹ௡

൪.  

Sehingga diperoleh penduga MVE untuk menduga parameter regresi dengan persamaan berikut 
 

෡ெ௏ாࢼ =  (9)                                                                            (ࢅெ௏ாࢃ்ࢄ)	ଵି(ࢄெ௏ாࢃ்ࢄ)
          

Minimum Covariance Determinant (MCD) merupakan metode penduga parameter dengan meminimumkan 
determinan matriks kovarians. Prinsip metode MCD adalah mendapatkan subhimpunan dari keseluruhan 
pengamatan yang matriks kovariansnya memiliki determinan terkecil diantara semua kombinasi kemungkinan data 
(Kurniadi dkk., 2012). Berdasarkan Dayanti dkk. (2016), langkah-langkah penduga MCD dalam menduga parameter 
regresi dengan menggunakan  fast-MCD dimulai dengan mengambil himpunan bagian dari matriks X secara acak, 
misalkan himpunan bagian tersebut ܪଵ dengan jumlah elemen sebanyak h.  Selanjutnya menghitung vektor rata-rata 
 ,ଵ menggunakan persamaan berikutࡿ ഥଵ danࢄ  ଵ dengan memisalkanܪ ெ஼஽ dariࡿ ഥெ஼஽ dan matriks kovariansࢄ

ഥெ஼஽ࢄ   = ଵ
௛
	∑ ு	௜௜ఢݔ              (10) 

    
ெ஼஽ࡿ  = ଵ

௛
	∑ ௜ݔ] ௜ݔ][ഥெ஼஽ࢄ− ு	ഥெ஼஽]்௜ఢࢄ−  .             (11) 

 
Kemudian menghitung determinan dari ࡿଵ atau ݀݁(1ܵ)ݐ. Jika (ܵ1) ≠ 0, maka dilanjutkan dengan menghitung jarak 
mahalanobis yang kemudian diurutkan dari yang terkecil hingga terbesar. Jarak mahalanobis dihitung dengan rumus 
berikut 

RD௜ = 	ඥ(࢞௜ − ெ஼஽ିଵࡿ்(ഥெ஼஽ࢄ (࢞௜  ഥெ஼஽).            (12)ࢄ−
 

Pada iterasi selanjutnya, yaitu ܪଶ akan diambil sebanyak h pengamatan dengan jarak RD terkecil. Demikian 
seterusnya hingga mencapai konvergen (ܵ݅+1) = ݀݁(1ܵ)ݐ. Selanjutnya memilih himpunan H yang memiliki 
determinan ࡿெ஼஽ terkecil, serta mencari ࢄഥெ஼஽ dan ࡿெ஼஽ dari himpunan H terpilih. Dengan menggunakan ࢄഥெ஼஽ dan 
 :ெ஼஽ tersebut, maka selanjutnya data dapat diboboti denganࡿ

௜ܹ = 	 ൜1			, (࢞௜ ெ஼஽ିଵࡿ்(ഥெ஼஽ࢄ− (࢞௜ (ഥெ஼஽ࢄ− ≤	ܺ௣;ଵିఈ
ଶ

																																																									ܽݕ݈݊݊݅ܽ					,	0
 

Pembobot ௜ܹ dapat membentuk matriks ࢃெ௏ா berukuran n x n, sebagai berikut 
 

ெ஼஽ࢃ = 		 ൦
ଵܹଵ ଵܹଶ

ଶܹଵ ଶܹଶ
⋮ ⋮

				
…
…
⋱
				

ଵܹ௡

ଶܹ௡
⋮

௡ܹଵ ௡ܹଶ 			… ௡ܹ௡

൪. 

Sehingga diperoleh penduga MCD untuk menduga parameter regresi dengan persamaan berikut 

(13)              .(ࢅெ஼஽ࢃ்ࢄ)	ଵି(ࢄெ஼஽ࢃ்ࢄ) = ෡ெ஼஽ࢼ
     
 

Bootstrap merupakan teknik resampling nonparametrik yang bertujuan untuk menentukan estimasi standar 
eror dan interval konfidensi dari parameter populasi seperti mean, rasio, median, proporsi, koefisien korelasi atau 
koefisien regresi tanpa menggunakan asumsi distribusi. Metode ini dapat digunakan untuk mengatasi permasalahan 
dalam statistika baik masalah data yang sedikit, data yang menyimpang dari asumsinya maupun data yang tidak 
memiliki asumsi dalam distribusinya (Sungkono, 2015). Ada dua prosedur bootstrap yang dapat diterapkan pada 
model regresi, yaitu bootstrap pairs dan bootstrap residual. Metode bootstrap yang digunakan dalam penelitian ini 
adalah bootstrap residual yang yang bekerja dengan meresampling hanya pada data sisaannya. Prosedur pada 
bootstrap residual sama dengan prosedur bootstrap pada umumnya.  Langkah-langkah melakukan bootstrap 
residual menurut Gusriani dkk. (2013), dilakukan dengan terlebih dahulu menentukan parameter regresi dan nilai ݕො௜, 
kemudian menghitung nilai residual dengan ݁௜  = ݕ௜ −  ො௜. Selanjutnya mengambil sampel dari residual sebanyak nݕ
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secara acak dengan pengembalian dari ݁௜ sehingga diperoleh  ݁௜
∗(௕) = 	 ൫݁ଵ

∗(௕) , ݁ଶ
∗(௕), … , ݁௡

∗(௕)	൯. Lalu menentukan nilai 
boostrap untuk ࢅ∗(௕) dengan persamaan berikut: 

 
෡ࢼࢄ = (௕)∗ࢅ +  (14)     .(௕)∗ࢋ

 
Menghitung parameter regresi bootstrap  dan  melakukan iterasi  hingga batas replikasi yang diinginkan atau 
sebanyak B kali. Parameter regresi bootstrap dapat dihitung dengan rumus berikut 
 

 ෡∗(௕)= (XTX) -1 XTY*(b).     (15)ࢼ
 

Tujuan dari penelitian ini adalah membandingkan efektivitas metode MVE-Bootstrap dan MCD-Bootstrap 
untuk menduga parameter pada data berukuran kecil yang mengandung pencilan dalam analisis regresi linear 
berganda. Pada penelitian ini akan dilakukan simulasi pendugaan parameter secara berulang-ulang dengan data 
beberapa ukuran sampel dan persentase pencilan. Efektivitas masing-masing metode dapat diketahui berdasarkan 
nilai bias dan Mean Square Error (MSE) dari estimasi parameter yang dihasilkan.   

Menurut Wulandari dkk. (2010), bias penduga dari suatu parameter pada simulasi data didefinisikan sebagai 
jumlah selisih dari penduga parameter pada data yang terdapat outlier dengan penduga parameter pada data yang 
tanpa outlier, dibagi dengan banyaknya pengulangan. Sedangkan Mean Square Error (MSE) adalah jumlah selisih 
kuadrat dari penduga parameter pada data yang terdapat pencilan dengan penduga parameter pada data yang tanpa 
pencilan, dibagi dengan banyaknya pengulangan. Semakin kecil nilai bias dan MSE, maka hasil  pendugaan suatu 
parameter semakin baik. Bias dan MSE dinotasikan sebagai berikut 

 
መ൯ߚ൫ݏܽ݅ܤ = ଵ

௠
 ∑ ห	ߚመ (௦) መߚ	− (଴)ห௠

௜ୀଵ             (16) 
 
ଵ = (መߚ)ܧܵܯ

௠
 ∑ ൫ߚመ(௦) − መ(଴)൯ଶ௠ߚ

௜ୀଵ .            (17) 

 
2. Metodelogi Penelitian 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data simulasi yang dibangkitkan menggunakan software R 
i386 v. 3.5.1. Data yang dibangkitkan terdiri dari galat (error) dan variabel bebas (X) yang akan digunakan untuk 
menentukan variabel tak bebas (Y). Data galat dibangkitkan berdistribusi N(0,1) dengan kontaminasi pencilan 
sebesar 10% dan 20%. Sedangkan data variabel bebas  dibangkitkan dengan ଵܺ~N(0,1) dan 	ܺଶ~N(0,1).	Masing-
masing data dibangkitkan dengan ukuran sampel yang kecil, yaitu sebanyak 20, 30, 40, dan 50 sampel.  

Adapun tahapan-tahapan simulasi yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut. 
1. Membangkitkan satu kelompok galat serta variabel bebas ଵܺ dan ܺଶ masing-masing berdistribusi N(0,1). 
2. Mengkontaminasikan kelompok galat dari distribusi N(0,1) dengan pencilan berdistribusi N(50,1). Pencilan yang 

diberikan yaitu sebesar 10% dan 20%. 
3. Menentukan nilai variabel tak bebas Y menggunakan masing-masing galat, yaitu galat dengan pencilan 10% dan 

20%, sehingga diperoleh 	ܻଵ଴%	dan 	ܻଶ଴%. Dalam hal ini memisalkan ߚ଴ = ଵߚ = 	 ଶߚ = 1. 
4. Menduga paramater regresi dengan menggunakan MKT, MVE- Bootstrap, dan MCD-Bootstrap terhadap 

masing-masing variabel tak bebas.  
5. Mengulangi langkah 1 sampai dengan 4 sebanyak 1000 kali. 
6. Menghitung dan membandingkan nilai bias dan MSE masing-masing parameter hasil dugaan dari MKT, MVE-

Bootstrap, dan MCD-Bootstrap untuk semua ukuran sampel dan persentase pencilan. 
 
 
3. Hasil dan Pembahasan 

Setelah dilakukan simulasi dengan pengulangan 1000 kali menggunakan data dengan beberapa ukuran 
sampel dan ukuran persentase pencilan, maka diperoleh  hasil sebagai berikut. 
 
3.1  Nilai Bias pada Setiap Ukuran Sampel dan Persentase Pencilan 

Dari hasil perhitungan yang dilakukan dengan menggunakan program R didapatkan nilai bias dari MKT, 
MVE-Bootstrap, dan MCD-Bootstrap sebagai berikut. 
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Tabel 1. Nilai Bias Pendugaan Parameter Regresi Menggunakan MKT, MVE-Bootstrap, dan MCD-Bootstrap 

Pencilan  N 
BIAS 

MKT MVE-Bootstrap MCD-Bootstrap 

 መଶߚ መଵߚ መ଴ߚ መଶߚ መଵߚ መ଴ߚ መଶߚ መଵߚ መ଴ߚ

10% 

20 4,9800 3,0800 3,0340 0,3500 0,4820 0,5030 0,3970 0,5540 0,5910 
30 4,9310 2,3470 2,4080 0,2860 0,4030 0,3890 0,3440 0,5090 0,5000 
40 5,0070 2,1130 2,0070 0,2420 0,3310 0,3410 0,2900 0,4210 0,4250 
50 4,9990 1,8190 1,8130 0,2230 0,3070 0,3120 0,2610 0,3990 0,3780 

20% 

20 9,9900 4,0100 4,0200 0,3340 0,4280 0,4090 0,3710 0,4650 0,4600 
30 10,0010 3,1810 3,2350 0,2590 0,3400 0,3430 0,3020 0,4160 0,4240 
40 9,9850 2,6810 2,6420 0,2310 0,3070 0,2980 0,2710 0,3870 0,3720 
50 9,9970 2,3180 2,4080 0,2140 0,2700 0,2860 0,2440 0,3410 0,3460 

 
Berdasarkan Tabel 1 dapat dilihat bahwa nilai bias metode MVE-Bootstrap dan MCD-Bootstrap lebih kecil 

dibandingkan MKT, bahkan memiliki selisih yang cukup jauh pada setiap ukuran sampel dan persentase pencilan. 
Dalam hal ini jelas menunjukkan bahwa parameter regresi yang diduga oleh MKT sangat buruk atau jauh dari 
parameter yang sebenarnya, sehingga tidak perlu diperbandingkan lebih jauh dengan MVE-Bootstrap dan MCD-
Bootstrap. Adapun perbandingan nilai bias metode MVE-Bootstrap dan MCD-Bootstrap dapat dilihat pada gambar 
berikut. 
 
3.2 Perbandingan Bias pada Setiap Ukuran Sampel dan Persentase Pencilan  

 

  
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Gambar 1. Perbandingan bias ߚመ଴ metode MVE-Bootsrap dan MCD-Bootstrap pada setiap persentase pencilan   

dan ukuran sampel. 
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Berdasarkan Gambar 1 dapat terlihat bahwa untuk pendugaan ߚ଴, nilai bias yang dihasilkan metode MVE-
Bootstrap lebih kecil dibandingkan MCD-Bootstrap pada semua ukuran sampel, baik yang memiliki persentase 
pencilan 10% maupun pencilan 20%. Dalam hal ini dapat pula terlihat bahwa semakin besar ukuran sampel, maka 
bias yang dihasilkan oleh kedua metode semakin kecil. Selanjutnya grafik perbandingan bias ߚመଵ dapat dilihat pada 
Gambar 2 berikut. 

 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Gambar 2. Perbandingan bias ߚመଵ metode MVE-Bootsrap dan MCD-Bootstrap pada setiap persentase pencilan  

dan ukuran sampel.  
 

Seperti halnya dengan pendugaan ߚ଴, pada pendugaan  ߚଵ juga dapat dilihat bahwa nilai bias yang dihasilkan 
oleh MVE-Bootstrap  lebih kecil dibandingkan MCD-Bootstrap  pada semua ukuran sampel dan semua persentase 
pencilan. Namun, selisih bias MVE-Bootstrap dan MCD-Bootstrap pada data dengan persentase pencilan 10% 
tampak lebih besar dibandingkan  pada data dengan persentase pencilan 20% untuk semua ukuran sampel. Adapun 
grafik perbandingan bias ߚመଶ diperoleh seperti pada Gambar 3 berikut ini. 
  

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Gambar 3. Perbandingan bias ߚመଶ metode MVE-Bootsrap dan MCD-Bootstrap pada setiap persentase pencilan  

dan ukuran sampel. 
 

Dari Gambar 3. dapat dilihat bahwa untuk pendugaan ߚଶ juga menghasilkan perbandingan bias yang sama 
pada pendugaan ߚ଴ dan ߚଵ. Hal ini ditunjukkan dengan nilai bias MVE-Bootstrap yang lebih kecil dibandingkan 
MCD-Bootstrap, baik untuk sampel dengan persentase  pencilan sebesar 10% maupun 20%. 

 
Berdasarkan perbandingan nilai biasnya, metode MVE-Bootstrap lebih baik dibandingkan dengan MCD-

Bootstrap dalam menduga parameter regresi pada data yang berukuran kecil dan mengandung pencilan. Hal ini 
dikarenakan nilai bias yang dihasilkan oleh MVE-Bootstrap lebih kecil dibandingkan MCD-Bootstrap pada simulasi 
data yang telah dilakukan. .Namun, untuk membandingkan ketegaran kedua metode tersebut tidak cukup hanya 
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dilihat berdasarkan nilai biasnya, tetapi juga perlu dilihat pula perbandingan nilai MSE yang dihasilnya oleh masing-
masing metode agar diperoleh kesimpulan yang akurat. 

 

3.3 Nilai Mean Square Error (MSE) pada Ukuran Sampel dan Setiap Persentase Pencilan  
Dari hasil perhitungan yang dilakukan dengan menggunakan program R i386 3.5.1, maka didapatkan nilai 

MSE dari MKT, MVE-Bootstrap, dan MCD-Bootstrap sebagai berikut. 
 
Tabel 2. Nilai MSE Hasil Pendugaan Parameter Regresi Metode MKT, MVE-Bootstrap, dan MCD-Bootstrap 

Pencilan  N 
MSE 

MKT MVE-Bootstrap MCD-Bootstrap 
 መଶߚ መଵߚ መ଴ߚ መଶߚ መଵߚ መ଴ߚ መଶߚ መଵߚ መ଴ߚ

10% 

20 26,3280 14,7350 14,4560 0,1960 0,3990 0,4330 0,2580 0,5220 0,6080 
30 24,9090 8,6850 9,3080 0,1330 0,2720 0,2470 0,1920 0,4370 0,4120 
40 25,4230 6,9550 6,4780 0,0950 0,1820 0,1930 0,1370 0,2950 0,2940 
50 25,1960 5,2000 5,1690 0,0780 0,1520 0,1600 0,1060 0,2530 0,2280 

20% 

20 102,6430 25,4370 26,0830 0,1740 0,3350 0,2940 0,2210 0,3740 0,3650 
30 101,2390 16,1380 16,2100 0,1110 0,1920 0,1970 0,1460 0,2920 0,2900 
40 100,2670 11,4300 10,9290 0,0850 0,1580 0,1410 0,1170 0,2470 0,2310 
50 100,2650 8,4690 8,9930 0,0700 0,1260 0,1310 0,0940 0,1970 0,1960 

 
Berdasarkan Tabel 2 dapat dilihat bahwa nilai MSE metode MVE-Bootstrap dan MCD-Bootstrap lebih kecil 

dibandingkan MKT, bahkan memiliki selisih yang sangat jauh pada setiap persentase pencilan dan ukuran sampel. 
Dalam hal ini sekali lagi menunjukkan bahwa MKT tidak dapat menduga parameter regresi secara akurat pada data 
yang mengandung pencilan, sehingga tidak perlu diperbandingkan lebih jauh dengan hasil pendugaan metode robust 
MVE-Bootstrap dan MCD-Bootstrap. Perbandingan MSE metode MVE-Bootstrap dan MCD-Bootstrap dapat 
dilihat pada gambar berikut. 
 
3.4 Perbandingan MSE pada Setiap Ukuran Sampel dan Persentase Pencilan  

  
 
  
 
 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
Gambar 4. Perbandingan MSE ߚመ଴ metode MVE-Bootsrap dan MCD-Bootstrap pada setiap persentase pencilan 

dan ukuran sampel. 
Berdasarkan Gambar 4 dapat jelas terlihat bahwa untuk pendugaan ߚ଴, metode MVE-Bootstrap menghasilkan 

MSE yang lebih kecil dibandingkan MCD-Bootstrap pada semua ukuran sampel  dan  semua persentase pencilan. 
Selain itu, dapat pula terlihat bahwa semakin besar ukuran sampel, maka MSE yang dihasilkan oleh kedua metode 
semakin kecil. Hal ini menunjukkan bahwa metode MVE-Bootstrap dan MCD-Bootstrap bersifat konsisten. 
Selanjutnya grafik perbandingan MSE ߚመଵ dapat dilihat pada Gambar 5 berikut. 
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Gambar 5. Perbandingan MSE ߚመଵ metode MVE-Bootsrap dan MCD-Bootstrap pada setiap persentase pencilan dan 

ukuran sampel.  
Seperti halnya dengan pendugaan  ߚ଴, pada pendugaan  ߚଵ metode MVE-Bootstrap juga menghasilkan MSE 

yang lebih kecil dibandingkan MCD-Bootstrap pada semua ukuran sampel, baik data dengan persentase pencilan 
sebesar 10% maupun 20%. Dari Gambar 5 juga dapat pula dilihat bahwa semakin besar ukuran sampel, maka MSE 
yang dihasilkan oleh kedua metode semakin kecil. Hal ini menunjukkan bahwa metode MVE-Bootstrap dan MCD-
Bootstrap memiliki sifat konsisten. Adapun grafik perbandingan MSE ߚመଶ diperoleh seperti pada Gambar 6 berikut. 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Gambar 6. Perbandingan MSE ߚመଶ metode MVE-Bootstrap dan MCD-Bootstrap pada setiap persentase pencilan dan 

ukuran sampel.  
Dari Gambar 6 dapat dilihat bahwa untuk pendugaan ߚଶ juga menghasilkan perbandingan MSE yang sama 

pada pendugaan ߚ଴ dan ߚଵ. Hal ini ditunjukkan dengan nilai MSE MVE-Bootstrap yang lebih kecil dibandingkan 
MCD-Bootstrap, baik untuk sampel dengan persentase  pencilan sebesar 10% maupun 20%. Selain itu, dapat pula 
terlihat bahwa semakin besar ukuran sampel, maka MSE yang dihasilkan oleh kedua metode semakin kecil. Hal ini 
menunjukkan bahwa metode MVE-Bootstrap dan MCD-Bootstrap konsisten. 

 
Berdasarkan nilai Mean Square Error (MSE) yang dihasilkan kedua metode, dapat dilihat bahwa nilai MSE 

MVE-Bootstrap jauh lebih kecil dari MSE MCD-Bootstrap. Hal ini jelas membuktikan bahwa MVE-Bootstrap 
merupakan penduga yang lebih baik dibandingkan MCD-Boostrap dalam menduga parameter regresi pada data 
berukuran kecil yang mengandung pencilan. 
  
 
4. Kesimpulan 

Berdasarkan uraian di atas dapat diketahui bahwa MVE-Bootstrap memiliki nilai bias yang lebih kecil 
dibandingkan MCD-Bootstrap untuk semua ukuran sampel dan persentase pencilan. Selain itu, mean square error 
(MSE) yang dihasilkan oleh MVE-Bootstrap juga lebih kecil dari MCD-Bootstrap untuk semua ukuran sampel, baik 
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pada data dengan perasentase pencilan 10% maupun 20%. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa metode 
MVE-Bootstrap lebih baik dibandingkan MCD-Bootstrap dalam menduga parameter regresi pada data berukuran 
kecil yang mengandung pencilan.  
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