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Abstrak

Analisis regresi merupakan analisis statistik yang bertujuan untuk memodelkan hubungan
antara variabel terikat dengan variabel bebas. Model regresi yang baik memerlukan data yang baik pula.
Suatu data dikatakan baik apabila data tersebut berada di sekitar garis regresi. Kenyataannya, terkadang
terdapat data yang terletak jauh dari garis regresi atau pola data keseluruhan. Data tersebut dikenal
dengan istilah pencilan atau outlier. Adanya outlier dapat mengakibatkan estimasi koefisien regresi
yang diperoleh tidak tepat. Diperlukan metode lain yang dapat mengestimasi masalah outlier, yaitu
regresi robust. Salah satu metode estimasi dari regresi robust adalah estimasi-M. Penelitian ini bertujuan
untuk mampu menerapkan regresi Robust menggunakan metode Estimasi-M pada data kecelakaan lalu
lintas di Provinsi Sumatera Utara pada tahun 2018-2022. Dengan menggunakan regresi Robust metode
Estimasi-M, diperoleh model persamaan regresi Robust Estimasi-M adalah Y = -12.2760 — 0.0472X1
+0.1121X2 + 0.3342X3 + 0.7703X4.

Kata kunci : Estimasi-M, Metode Kuadrat Terkecil, Pencilan, Regresi Robust

Abstract

Regression analysis is a statistical analysis that aims to model the relationship between the
dependent variable and the independent variable. A good regression model requires good data too. A
data is said to be good if the data is around the regression line. In fact, sometimes there are data that
lie far from the regression line or the overall data pattern. These data are known as outliers or outliers.
The presence of outliers can result in an inappropriate estimate of the regression coefficient obtained.
We need another method that can estimate the outlier problem, namely robust regression. One of the
estimation methods of robust regression is M-estimation. This study aims to be able to apply Robust
regression using the M-Estimation method to traffic accident data in North Sumatra Province in 2018-
2022. By using the M-Estimated Robust regression method, the M-Estimated Robust regression
equation model is Y = -12.2760 — 0.0472X1 + 0.1121X2 + 0.3342X3 + 0.7703X4.

Keywords : M-estimation, Least Squares Method, Outlier, Strong Regression.

1. PENDAHULUAN Analisis regresi merupakan analisis
statistik yang bertujuan untuk memodelkan
Istilah regresi pertama  Kali hubungan antara variabel terikat dengan

diperkenalkan oleh Sir Francis Galton pada variabel bebas. Model regresi yang baik

tahun 1877 dalam penelitian biogenisisnya.
Regresi berguna dalam menelaah hubungan
sepasang variabel atau lebih. Salah satu cara
untuk mencari estimasi koefisien parameter
dengan menggunakan Metode Kuadrat Terkecil
atau Ordinary Least Square (OLS).

memerlukan data yang baik pula. Suatu data
dikatakan baik apabila data tersebut berada di
sekitar garis regresi. Kenyataannya, terkadang
terdapat data yang terletak jauh dari garis
regresi atau pola data keseluruhan. Data
tersebut dikenal dengan istilah pencilan atau
outlier. Pencilan merupakan pengamatan yang
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jauh dari kelompok data yang mungkin
berpengaruh besar terhadap koefisien regresi
(Soemartini, 2007).

Data yang mengandung pencilan dapat
dianalisis dengan menggunakan regresi Robust.
Menurut Olive menyatakan bahwa, “Regresi
Robust adalah suatu metode regresi yang
digunakan pada saat sisaan data tidak
berdistribusi normal karena disebabkan oleh
adanya beberapa pencilan yang mempengaruhi
model”. Salah satu metode estimasi dalam
regresi Robust yaitu Estimasi-M. Metode ini
diterapkan pada data Kecelakaan Lalu Lintas
Di Provinsi Sumatera Utara pada tahun 2018-
2022.

Dari data yang didapat, diketahui
terdapat beberapa pencilan dalam data.
Menurut Sembiring (2003), adanya pencilan
dalam data dapat mengakibatkan estimasi
koefisien regresi yang diperoleh tidak tepat.
Penghapusan begitu saja terhadap data pencilan
bukanlah langkah yang bijaksana. Terkadang
pencilan memberikan informasi yang tidak bisa
diberikan oleh titik data lainnya.

Dari latar belakang diatas, penulis
tertarik membahas analisis regresi Robust
menggunakan data kecelakaan lalu lintas dan
pengambilan data di Badan Pusat Statistik
Provinsi Sumatera Utara. Maka penulis
membuat judul tugas akhir dengan judul
“Analisis Regresi Robust Estimasi M
Terhadap Kecelakaan Lalu Lintas Di
Provinsi Sumatera Utara”.

2. METODE PENELITIAN

2.1 Sumber Data

Data yang digunakan adalah data
sekunder yang diperoleh dengan cara
mengambil data di Badan Pusat Statistik
Provinsi Sumatera Utara. Pengambilan data
sekunder merupakan data yang diperoleh
peneliti secara tidak langsung melalui
perantara. Penulis memperoleh data dengan
cara studi kepustakaan yang bersifat teoritis
yang mendukung serta relevan.

2.2 Lokasi Penelitian

Dalam melakukan penulisan tugas
akhir ini, penulis mengambil data sekunder
yaitu data yang diperoleh dari Badan Pusat
Statistik Provinsi Sumatera Utara (BPS Sumut),
JI. Asrama No. 179, Dwi Kora, Medan
Helvetia, Kota Medan. Sampel yang diambil

dalam penelitian ini adalah yang berada di
Provinsi Sumatera Utara pada tahun 2018-
2022.

2.3 Metode Pengumpulan Data

Untuk  memperoleh data yang
dibutuhkan, penulis melakukan riset dengan
mengambil data di kantor Badan Pusat Statistik
Provinsi Sumatera Utara. Data yang diperoleh
kemudian disajikan dalam bentuk angka-angka
agar gambaran yang jelas dari seskumpulan data
yang diperoleh dapat diambil yang kemudian
dapat ditarik kesimpulannya.

2.4 Pengolahan Data

Mengolah data yang didapat dari tahap
pengumpulan untuk menyelesaikan
permasalahan yang terjadi dianalisis dengan
menggunakan metode Analisis Regresi Robust
Estimasi M.

2.5 Langkah-Langkah Pengolahan Data
Dengan Menggunakan Metode Analisis
Regresi Robust Estimasi M

Langkah-langkah untuk pengolahan
data dengan menggunakan metode analisis

Regresi Robust adalah sebagai berikut :

1. Menyiapkan data sekunder untuk
penelitian

2. Melakukan uji asumsi klasik

3. Mencari koefisien regresi dengan
metode OLS

4. Menguji signifikansi parameter OLS

Menguji adanya data pencilan dengan

metode DFFITS

6. Menganalisis model regresi robust

dengan estimasi M.
Algoritma perhitungan Estimasi M :

a. Menghitung parameter awal B°,
1 2 3 4 5
B BB BB
Menghitung nilai sisaan e; = y; - ¥,
c. Menghitung nilai skala regresi
robust estimasi M :
~ _ MAD _ median|e; — median(e;)|
IM = G6745 06745
d. Menghitung nilai u; = -
oM

o1

e. Menghitung nilai pembobotan

W, = {[1 - (4,225)2]2 gl

0

<4,685
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vl
> 4,685
f.  Menghitung parameter B,, dengan
metode WLS dengan pembobot
Wy
g. Mengulangi Langkah b — f sampai
diperoleh nilai 3,, yang konvergen.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Penyajian Data

Data yang digunakan dalam tugas akhir
ini adalah data sekunder dari laporan Badan
Pusat Statistik (BPS) yang terdiri dari 140
observasi yaitu data Jumlah Kecelakaan Lalu
Lintas di Provinsi Sumatera Utara Menurut
Kabupaten/Kota pada tahun 2018-2022.

3.2 Analisis Data

Berikut  merupakan Langkah —
Langkah analisis Regresi Robust menggunakan
Rstudio :

1. Import Data csv ke Rstudio

2. Untuk melihat data, masukkan function :
View(Data_TA)

3. Statistika Deskriptif
Pada hasil summary data pada program
Rstudio, terdapat analisis deskriptif di

) ksetﬂigp variable sebagai berikut :

3rd Qu.: 291.00 3rd Qu.: 293.75 3rd . . 3rd Qu.: 257.0 3rd Qu.: 282.50
Max :1212.00  Max. :1334.00 Max. 1345.0  Max. :1665.00

x4 ¥
win. : 9.0 wMin. : 12.00
1st Qu.: 54.0 1st qu.: 56.25

Gambar 3.1 Statistika Deskriptif

4. Estimasi model menggunakan Regresi
OLS, menggunakan function :
>fit.ols <- Im(Y ~ X1+X2+X3+X4, data
= Data_TA)
>summary(fit.ols)

> #Estimasi model menggunakan regresi OLS#
> fit.ols <= Im(¥ ~ X1+X2+x3+X4, data = Data_TA)
> summary(fit.ols)

call:
Im(formula = ¥ ~ X1 + X2 + X3 + x4, data = Data_TA)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-39.319 -14.368 1.766 10.822 54.791

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pr>|t]|)

(Intercept) -12.7908 7.0229 -1.821 0.0816

X1 -0.1290 0.1437 -0.898 0.3785

X2 0.1849 0.1358 1.362 0.1865

X3 0.2449 0.1539 1.591  0.1253

x4 0.8727 0.1677 5.203 2.82e-05 ***
signif. codes: 0 “***' 0.001 ‘**' 0.01 ‘*' 0.05 ‘.’ 0.1 °

Residual standard error: 24.36 on 23 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9947, Adjusted R-squared: 0.9938
F-statistic: 1084 on 4 and 23 DF, p-value: < 2.2e-16

Gambar 3.2 Hasil Summary Regresi OLS

Y =-12.7908 — 0.1290X1 + 0.1849X2 +
0.2449X3 + 0.8727X4

Dengan nilai Multiple R-squared sebesar
0,9947 maka ini memiliki makna bahwa
variabel-variabel bebas (X1, X2, X3, X4)
mampu menjelaskan variasinya terhadap
variabel terikat (YY) sebesar 99,47% dan
sisanya sebesar 0,53% dijelaskan atau
dipengaruhi  oleh  variabel-variabel
lainnya yang tidak dimasukkan ke dalam
model persamaan.

Kemudian dengan nilai p-value sebesar
2,2e-16 yang lebih kecil dari alpa 0,05
untuk F-statistic sehingga kita harus
tolak HO, kondisi ini menunjukkan
bahwa seluruh variabel bebas (X1, X2,
X3, X4) secara bersama-sama mampu
mempengaruhi variabel terikat (YY) pada
tingkat alpha 5%.

Uji Asumsi Klasik

> ##Uji Asumsi Klasik##
> #Uji Normalitas Residual
> shapiro.test(fit.ols$residuals)

Shapiro-wilk normality test
data: fit.ols$residuals

W = 0.97665, p-value = 0.764
Gambar 3.3 Uji Normalitas Residual

Hipotesis :

HO : Residual berdistribusi normal

H1 : Residual tidak berdistribusi normal
Tingkat signifikansi : « = 0,05
Berdasarkan output diatas dari Rstudio
dapat dilihat bahwa p-value = 0,764.
Maka p-value > a, HO diterima. Artinya
residual berdistribusi normal.
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Uji Homoskedastisitas

> bptest(fit.ols, studentize = FALSE, data = Dat
Breusch-Pagan test

data: fit.ols .
BP = 1.898, df = 4, p-value = 0.7545

Gambar 3.4 Uji Homoskedastisitas

Hipotesis :

HO : Asumsi Kehomogenan variansi
residual terpenuhi

H1 : Asumsi Kehomogenan variansi
residual tidak terpenunhi

Tingkat signifikansi : « = 0,05
Berdasarkan output diatas dari
Rstudio dapat dilihat bahwa p-value
= 0,7545. Maka p-value > a, HO
diterima. Artinya asumsi
Kehomogenan variansi  residual
terpenuhi

Uji Auto Korelasi

> #Uji Autokorelasi Residual

> Tibrary(Imtest)

> dwtest(fit.ols)
Durbin-watson test

data: fit.ols

Dw = 2.3454, p-value = 0.8351
alternative hypothesis: true autocorrelation is greate

Gambar 3.5 Uji Autokorelasi

Hipotesis :
HO : Tidak terdapat autokorelasi
pada residual
H1 : Terdapat autokorelasi pada
residual
Tingkat signifikansi : « = 0,05
Berdasarkan output diatas dari
Rstudio dapat dilihat bahwa p-value
= 0,8351. Maka p-value > a, HO
diterima. Artinya tidak terdapat
autokorelasi pada residual
Uji Multikolinieritas
> vif(fit.ols)
X1 X2 X3

52.98173 55.42460 93.05473 82.13¢

Gambar 3.6 Uji Multikolinieritas

Hipotesis :
HO : Asumsi multikolinieritas
terpenuhi
H1 : Asumsi multikolinieritas tidak
terpenuhi

Tingkat signifikansi : « = 0,05
Daerah Kritis : HO ditolak jika = VIF
>10

Berdasarkan output diatas dari
Rstudio dapat dilihat nilai VIF pada
masing — masing variable > 10.

Maka HO ditolak, Artinya asumsi
multikolinieritas tidak terpenuhi.

Dari hasil uji asumsi Klasik :
Asumsi normalitas residual = Terpenuhi

Uji Homoskedastisitas = Terpenuhi

Asumsi autokorelasi = Terpenuhi

Uji Multikolinieritas = Tidak
Terpenuhi

Tidak terpenuhinya suatu asumsi,
banyak faktor yang
mempengaruhinya, diantaranya
adalah adanya kemungkinan bahwa
jumlah observasi belum mewakili
populasi, variable belum mewakili
model, atau adanya outlier.

Pendeteksi Outlier pada data
menggunakan Plot, dengan function :
>par(mfrow = ¢(1,2))

>plot(fit.ols, las = 1)

Residuals vs Fitted Normal Q-Q
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Gambar 3.7 Pendeteksi Outlier OLS
Menggunakan Plot

Pada grafik Residual vs Fitted di pojok
kiri atas menunjukkan bahwa data
tersebar membentuk suatu pola tertentu.
Atau bisa dibilang tidak terdapat
perbedaan varian residual. Sehingga
disimpulkan bahwa model memenuhi
asumsi homoskedastisitas.

Pada grafik normal Q-Q yang berada di
pojok kanan atas, menunjukkan bahwa
titik-titik berada di sekitar garis lurus,
sehingga dapat disimpulkan bahwa
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residual tersebar normal. Model regresi
memenuhi asumsi normalitas.

Pada grafik Scale-Location dilihat bahwa
variabilitas (varians) dari titik residual
meningkat dengan nilai variable hasil
yang dipasang, menunjukkan varians
yang tidak konstan dalam kesalahan
residual (Heteroskedastisitas).

Pada grafik Residuals vs Leverage
terdapat tiga titik data berada diluar garis
jarak Cook’s. Plot mengidentifikasi
pengamatan yang berpengaruh sebagai
#7, #8 #9 dan #26.

Estimasi M, menggunakan function :
>library(MASS)

>library(sfsmisc)

>fittM = rim(Y ~ X1+X2+X3+X4, data
= Data_TA, method ="M")
>summary(fit.M)

> Tibrary(sfsmisc)

> fit.M = rim(Y ~ X1+X2+X3+X4, data = Data_TA, method = "M")
> summary(fit.m)
call: rim(formula = ¥ ~ X1 + X2 + X3 + X4, data = Data_TA, metho
v

Residuals:

Min 1q Median 3q Max
-47.3797 -12.2683 0.6114 11.0232 58.3035
coefficients:

value std. Error t value

(Intercept) -12.7173 7.8119 -1.6279
X1 -0.0445  0.1598 -0.2785
x2 0.1135  0.1510 0.7514
X3 0.3350 0.1712 1.9563
x4 0.7665 0.1866 4.1083

Residual standard error: 18.37 on 23 degrees of freedom
> #Melihat Iterasi

> print(fit.m)

call:

rim(formula = ¥ ~ X1 + X2 + X3 + X4, data = pata_TA, method = "I

Converged in 11 iterations

Coefficients:
(Intercept)

X
-12.27604770 -0.04724885 0.11213671 0.33418969  0.7702954.

Degrees of freedom: 27 total; 22 residual
(1 observation deleted due to missingness)
scale estimate: 19.3

Sumatera Utara pada Tahun 2018-2022
adalah :

Y =-12,7173 — 0,0445X1 + 0,1135X2
+0,3350X3 + 0,7665X4

Untuk konstan a = -12,7173. Artinya
apabila X1, X2, X3, dan X4 (2018,
2019, 2020, 2021) sebesar 0, maka Y
(2022) sebesar -12,7173.

Untuk B; = -0,0445. Nilai tersebut
menunjukkan  pengaruh  negative
(berlawanan arah) antara variable X1
dan Y. Artinya setiap peningkatan X1
sebesar 1 satuan, maka Y mengalami
penurunan sebesar -0,0445.

Untuk B, = 0,1135. Nilai tersebut
menunjukkan pengaruh positif (searah)
antara variable X2 dan Y Artinya setiap
peningkatan X2 sebesar 1 satuan akan
meningkatkan Y sebesar 0,1135.
Untuk B; = 0,3350. Nilai tersebut
menunjukkan pengaruh positif (searah)
antara variable X3 dan Y Artinya setiap
peningkatan X3 sebesar 1 satuan akan
meningkatkan Y sebesar 0,3350.
Untuk B, = 0,7665. Nilai tersebut
menunjukkan pengaruh positif (searah)
antara variable X4 dan Y Artinya setiap
peningkatan X4 sebesar 1 satuan akan
meningkatkan Y sebesar 0,7665.
Banyaknya iterasi pada pengolahan
data jumlah kecelakaan lalu lintas di
Provinsi Sumatera Utara pada Tahun
2018-2022 adalah sebanyak 11 iterasi.

Gambar 3.8 Estimasi M 5. SARAN
Y =-12,7173 - 0,0445X1 + 0,1135X2 + Adapun saran dari penulis yang
0,3350X3 + 0,7665X4 mungkin berguna bagi semua pihak adalah:
Dengan residual Standart Eror = 18,37 dan 1. Penulis berharap untuk penelitian
jumlah iterasi sebanyak 11 iterasi. selanjutnya  dapat  menggunakan
estimasi Robust yang lainnya seperti
4. KESIMPULAN Estimasi S (Robust Scale), MM

(Method of Moment), atau LMS (Least

Berdasarkan hasil penelitian dan Median Square).
pembahasan , maka diperoleh kesimpulan 2. Penulis berharap untuk penelitian
sebagai berikut : selanjutnya dapat melakukan
1. Pada data jumlah kecelakaan lalu lintas perbandingan metode-metode yang
di Provinsi Sumatera Utara pada Tahun bisa mengatasi outlier selain regresi

2018-2022 terdapat empat pencilan robust seperti menghilangkan data
yaitu, data pada pengamatan ke-7, 8, 9 outlier ataupun mentransformasi data.
dan 26.

2. Model analisis regresi Robust dengan
Estimasi-M  pada data jumlah
kecelakaan lalu lintas di Provinsi
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