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Abstrak

Kapal merupakan bagian penting dari kehidupan manusia,
terutama dalam bidang transportasi laut. Industri perkapalan di
Indonesia telah berkembang dengan pesat, ditandai dengan
berdirinya galangan-galangan kapal di Indonesia. Tahap awal
dalam proses pembuatan kapal adalah menentukan ukuran dan
parameter bentuk kapal. Bersamaan dengan hal tersebut terdapat
faktor penting yang berhubungan dengan performa kapal, yaitu
tahanan kapal. Kesalahan perhitungan tahanan kapal dapat
berdampak buruk terhadap performa kapal dan juga para
stakeholder kapal. Salah satu metode statistika yang
memungkinkan untuk memprediksi tahanan kapal berdasarkan
pengujian tahanan model kapal, yaitu analisis regresi. Pemilihan
metode regresi sangat diperlukan karena metode yang tepat akan
menghasilkan prediksi yang tepat juga. Pemilihan metode regresi
dipengaruhi oleh kondisi data penelitian, seperti terpenuhi atau
tidaknya asumsi-asumsi klasik meliputi multikolinieritas, distribusi
normal, autokorelasi, dan homoskedastisitas. Hasil pengujian
asumsi menunjukan asumsi multikolinieritas dan distribusi normal
tidak dapat terpenuhi yang mengarahkan pada penggunaan
metode regresi robust ridge.

Kata kunci: Autokorelasi, Homoskedastisitas, Multikolinieritas,
Regresi Robust Ridge.
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Abstract

Ships are an important part of human life, especially in the field of
sea transportation. The shipping industry in Indonesia has grown
rapidly, marked by the massive establishment of shipyards in
Indonesia. The initial stage in the shipbuilding process is to
determine the size and parameters of the ship's shape. Along with
this, there is an important factor related to the performance of the
ship, which is ship’s resistance force. Mistakes in calculating
ship’s resistance force can adversely affect the ship performance
and the clients. Statistical method that allows to predict resistance
based on resistance testing data in towing tank, is defined as
regression analysis. The selection of regression methods is very
necessary because the right method will produce the right
predictions too. The selection of proper regression method is in
accordance with the conditions of the study, such as being fulfilled
to classics regression assumption, like collinearity, normal
distribution, autocorrelation, and homoskedasticity. The assump-
tion test results show that collinearity and normal distribution
cannot be fulfilled, yet using the robust ridge regression method is
the best choice to handle it.

Keywords: Autocorrelation, Colinearity, Homoskedasticity,
Robust Ridge Regression.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Sejarah peradaban manusia telah menjadikan kapal sebagai
alat pendorong utama untuk eksplorasi wilayah teritorial dan juga
pengembangan ilmu pengetahuan. Perkembangan kapal berjalan
pesat seiring dengan perkembangan umat manusia. Melihat proses
perkembangan teknologi kapal hingga saat ini, dapat dikatakan
bahwa penggunaan kapal telah memiliki sumbangsih yang besar
terjadinya perdagangan antar negara di dunia dan juga menjadikan
kapal sebagai alat pertahanan suatu negara. Revolusi industri,
metode mekanis baru dari propulsi, dan kemampuan untuk
membangun kapal dari logam memicu terobosan dalam desain
kapal (Marine Connector, 2018). Berakhirnya perang dunia yang
berjalan lama dan boros, meningkatnya permintaan pasar terhadap
kapal yang lebih efisien, dan munculnya era revolusi industri
mendorong terciptanya produksi kapal penumpang dan kapal yang
lebih khusus secara masal. Kapal-kapal khusus dibangun untuk
fungsi yang sepenuhnya baru, seperti kapal pemadam kebakaran,
penyelamatan, dan kapal penelitian. Indonesia sebagai negara
kepulauan tentunya sangat bergantung terhadap kapal.
Pemanfaatan kapal di Indonesia telah mencakup dalam berbagai
bidang, seperti logistik, trasportasi massal, dan juga militer.

Pada dasarnya kapal dapat dibedakan ke dalam dua kategori,
yaitu menurut bentuk lambung kapal dan menurut fungsinya.
Pengelompokan tipe kapal menurut bentuk lambung dapat
dibedakan menjadi empat jenis, yaitu kapal Aerostatic, kapal
Hydrostatic, kapal Hydrodinamic, dan kapal Multi Lambung.
Menurut Sumaryanto (2013) pengelompokan kapal berdasarkan
fungsinya terbagi menjadi tiga, yaitu kapal niaga dan komersil,
kapal perang, dan kapal khusus. Macam-macam kapal yang
termasuk sebagai kapal niaga dan komersil antara lain adalah kapal
angkut, kapal penumpang, kapal ikan dan kapal tunda. Cakupan
kapal khusus, diantaranya adalah kapal observasi dan kapal
penelitian. Lain halnya dengan kedua jenis kapal yang telah
disebutkan, kapal perang adalah jenis kapal yang dirancang khusus
untuk penggunaan kekuatan angkatan laut. Kapal perang berbeda
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dari kapal dagang dan sipil dalam hal desain, konstruksi, dan
penggunaan. Kapal-kapal perang biasanya terbuat dari paduan baja
khusus yang membuat mereka merusak tangguh selama serangan
musuh. Kapal perang dipersenjatai dengan sistem senjata canggih
dengan pengecualian untuk kapal pengangkut pasukan dimana
persenjataannya ringan atau tidak dipersenjatakan sama sekali.

Kapal perang diklasifikasi menjadi beberapa macam antara
lain kapal tempur, patroli, dan kapal pendukung atau pengangkut
pasukan (Sumaryanto, 2013). Kapal perang adalah kapal paling
modern dalam aspek teknologi, sementara aspek ekonomis
menjadi pertimbangan kedua. Kapal perang khususnya kapal
patroli dan kapal tempur mengutamakan kecepatan dan manuver
yang baik agar mampu beroperasi sesuai peruntukannya. Untuk itu
lambung kapal perang jenis ini berbentuk planing hull untuk
mendukung kebutuhan operasionalnnya. Pertimbangan utama dari
kapal perang ada pada berat, stabilitas, kecepatan, tenaga dan
ketahanan, ruang, daya angkut, rencana umum (pengaturan ruang
dan peralatan), kamar-kamar personel dan gerak kapal. Seluruh
pertimbangan tersebut sudah harus didefinisikan sebelum desain
awal kapal dibuat.

Kecepatan menjadi aspek penting karena kapal perang harus
mampu bersaing dalam pengejaran maupun melepaskan diri dari
musuh sedangkan manuver diperlukan dalam hal kontak senjata.
Seiring berjalannya waktu, muncul penggolongan kapal menurut
bilangan Froude yang berhubungan dengan kecepatan dan tahanan
kapal. Bilangan Froude merupakan bilangan tak berdimensi yang
sebanding dengan akar kuadrat dari rasio gaya inersia terhadap
berat fluida (Chanson, 2004). Bilangan Froude adalah bilangan
yang sangat signifikan yang digunakan untuk menentukan tahanan
objek terendam yang bergerak melalui air. Dinamika kapal yang
memiliki bilangan Froude yang sama, mudah dibandingkan karena
menghasilkan bangun yang sama dan bahkan jika ukuran atau
geometrinya berbeda. Menurut Siswanto (1988) kapal cepat
merupakan kapal yang berlayar dengan bilangan Froude lebih dari
sama dengan 0,35. Maka dari banyak hal tersebut, kapal perang
dapat digolongkan sebagai kapal cepat. Hingga saat ini, bilangan
Froude tetap menjadi rujukan di dunia perkapalan dalam meng-
golongkan kapal menurut kecepatannya.
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Industri perkapalan di Indonesia telah berkembang dengan
pesat. Hal tersebut ditandai dengan berdirinya galangan-galangan
kapal di Indonesia. Berdasarkan data Kementrian Perindustrian
Republik Indonesia (Kemenperin), saat ini ada sebanyak 250
galangan kapal di Indonesia dan sekitar 70 galangan kapal berada
di Batam (Kementrian Perindustrian Republik Indonesia, 2019).
Pada tahapan proses desain kapal, khususnya pada tahap awal
penentuan design requirement, kondisi tinggi gelombang perairan
di wilayah rute operasional kapal yang akan dilalui menjadi pertim-
bangan penting khususnya berkaitan dengan pertimbangan kekua-
tan struktur konstruksi kapal yang digunakan, khususnya berhu-
bungan dengan elemenelemen struktur kekuatan konstruksi me-
manjang yang tergantung dari dimensi panjang kapal. Prinsip dasar
pendekatan dalam perhitungan desain kekuatan struktur konstruksi
kapal adalah melalui pertimbangan bahwa badan kapal sebagai
sebuah balok memanjang yang berada diatas tumpuan media fluida
dalam hal ini gelombang laut yang mempunyai tekanan (fluid
pressure) dan gaya dinamis (dynamic forces), sehingga kekuatan
struktur konstruksi berdasarkan hasil perhitungan dari peraturan
standar yang berlaku mampu menahan beban resultant berupa
beban lengkung (bending moment), beban geser (shear forces), dan
beban puntir (torsion) yang ditimbulkan oleh distribusi tekanan
fluida dari tinggi gelombang sepanjang kapal dan distribusi muatan
dan berat kapal (Hardjono, 2017).

Sahlan dkk (2016) dalam penelitiannya mengatakan bahwa
tahap awal dalam proses teknis pembuatan kapal adalah
menentukan ukuran dan parameter bentuk kapal, namun selain hal
tersebut terdapat salah satu faktor penting lain yang berpengaruh
terhadap kemampuan kapal, yaitu tahanan kapal atau resistance
force. Besar tahanan kapal berhubungan dengan daya mesin yang
dibutuhkan suatu kapal untuk mencapai kecepatan yang
diinginkan. Berdasarkan hal tersebut, prediksi tahanan kapal
sangatlah penting untuk dilakukan sebelum kapal tersebut
dibangun (Sahlan, Ali, Nugroho, Bisri, & Arswendo, 2016). Pada
proses pembuatan kapal, tentunya pengujian tahanan kapal
diperlukan sebagai penentu daya mesin kapal agar kapal dapat
bergerak di fluida dengan kecepatan tertentu.



Balai Teknologi Hidrodinamika-Badan Pengkajian dan Pene-
rapan Teknologi (BTH-BPPT) merupakan salah satu lembaga di
Indonesia yang dapat melakukan pengujian tahanan kapal.
Pengujian tahanan kapal dilakukan dalam sebuah tangki berisikan
air untuk menarik model kapal uji yang biasa dikenal dengan nama
towing tank. Menurut BTH-BPPT pengujian tahanan kapal mulai
dari membuat model kapal sampai dengan tahap pengujian pada
towing tank memerlukan waktu sekitar satu bulan. Sedangkan
waktu pengujian tahanan kapal pada towing tank menghabiskan
waktu sekitar 7-14 hari. Sugianto dan Winarno (2017) dalam
penelitiannya menyatakan bahwa biaya pengujian tahanan kapal
masih tergolong mahal. Maka dari itu, penyingkatan waktu uji
tentunya sangat berpengaruh bagi BTH-BPPT dari segi ekonomi.
Sebagai badan yang sering melakukan pengujian tahanan kapal,
diperlukan sebuah acuan tahanan kapal berdasarkan data kapal
yang pernah dilakukan pengujian agar terciptanya efisiensi biaya
dan waktu pengujian. Acuan tersebut memungkinkan BTH-BPPT
mengetahui prediksi tahanan kapal berdasarkan kemiripan model
kapal.

Salah satu metode statistika yang memungkinkan untuk
memprediksi tahanan kapal berdasarkan pengujian tahanan model
kapal, yaitu analisis regresi (Roh & Lee, 2018). Pemodelan
menggunakan analisis regresi merupakan salah satu teknik dalam
analisis data yang bertujuan untuk menjelaskan hubungan antara
variabel prediktor dengan variabel respon (Rawling, Pantula, &
Dickey, 1998). Terdapat berbagai metode dan model regresi yang
berkembang hingga saat ini. Setiap metode memiliki keunggulan
dan peruntukan masing-masing. Model regresi linier sederhana
memiliki dua parameter, yaitu o dan PB:1 yang mana besar
koefisiennya diperolen dari data. Sebagai metode parametrik,
tentunya diharuskan adanya pemenuhan asumsi-asumsi klasik.
Walaupun demikian, teknik prediksi dengan memodelkan data
menggunakan regresi tetap digunakan hingga saat ini.

Sebuah penelitian yang dilakukan oleh Mao dkk (2016)
tentang memprediksi kecepatan kapal menggunakan pemodelan
regresi linier berganda memberikan hasil yang kurang baik
terhadap prediksi. Hal tersebut dikarenakan model regresi linier
yang didapat menjadi bias karena terdapat multikolinieritas pada



5

data. Namun tetap saja pemodelan regresi dapat digunakan untuk
memprediksi kecepatan kapal walaupun memiliki model yang
kurang baik. Pada penelitian lain, prediksi kecepatan kapal
menggunakan analisis regresi juga telah dilakukan oleh
Brandsaeter dan Vanem (2018). Prediksi dilakukan dengan
membandingkan kebaikan model yang didapat dari tiga metode
regresi, yaitu regresi linier, Generelized Additive Model (GAM),
dan Projection Pursuit Regression (PPR). Hasilnya baik GAM
maupun model linier mampu menjelaskan hubungan antara
kecepatan kapal dan poros dorong, dalam kata lain regresi mampu
melakukan prediksi.

Pada kedua penelitian di atas, menyatakan bahwa dalam
pengujian terdapat kondisi multikolinieritas antar variabel
prediktor. Multikolinieritas adalah terjadinya hubungan linier
antara variabel bebas (prediktor) dalam suatu model regresi linier
berganda (Gujarati, 2003). Dampak yang dapat ditimbulkan dari
multikolinieritas, yaitu dapat membuat penduga parameter
Ordinary Least Square (OLS) kehilangan sifat Best Linear
Unbiased Estimator atau biasa disebut penduga parameter yang
BLUE (Widarjono, 2009). Sebuah penelitian tentang prediksi
kebangkrutan korporat menggunakan regresi Ridge dan LASSO
oleh Pereira, Basto, dan da Silva (2016), didasarkan karena kedua
metode tersebut mampu mengatasi kasus multikolinieritas dengan
baik dan menampilkan properti yang ideal untuk meminimalkan
ketidakstabilan numerik yang mungkin terjadi karena overfitting.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa model LASSO dan Ridge
cenderung memiliki hasil yang lebih memuaskan pada training set
data, bila dibandingkan dengan metode Stepwise yang diterapkan
dalam SPSS.

Pengujian tahanan kapal pada towing tank tentunya
memerlukan faktor pendukung yang cukup banyak. Faktor-faktor
utama dari proses tersebut adalah data hidrostatis kapal yang telah
dibuat saat melakukan perancangan kapal. Pada proses ini, terdapat
banyak variabel prediktor yang menentukan perhitungan tahanan
kapal. Banyaknya variabel prediktor dapat mengantarkan pada
kondisi multikolinieritas antar variabel prediktor. Alasan tersebut
menjadikan penelitian ini untuk menggunakan analisis regresi
dalam memprediksi tahanan kapal cepat.
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1.2 Rumusan Masalah

Tahanan kapal berhubungan dengan besarnya daya mesin
kapal yang dibuthkan. Untuk itu, tahanan kapal telah menjadi suatu
keterikatan dan pertimbangan terpenting dalam konstruksi kapal.
Tahap awal pembentukan kapal, yaitu merancang model kapal
menggunakan faktor-faktor yang akan menjadi karakteristik dari
kapal tersebut. Karakteristik kapal sangat menentukan besar dan
kecilnya tahanan suatu kapal. Proses perhitungan yang panjang dan
rumit dalam pembuatan model kapal tentu diperlukan sebagai
langkah awal untuk mendapatkan besarnya tahanan kapal. Tahap
akhir untuk mendapatkan tahanan kapal tentunya proses pengujian
model kapal menggunakan carriage pada towing tank. Faktor-
faktor pada karakteristik kapal yang diduga berpengaruh dalam
pembentukan tahanan kapal dapat dimodelkan secara statistik
menggunakan regresi. Model regresi yang didapatkan dari faktor-
faktor yang diduga berpengaruh dapat digunakan sebagai acuan
untuk memprediksi besarnya tahanan suatu kapal.

1.3 Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah yang telah diuraikan di atas,

tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah sebagai

berikut:

1. Mendeskripsikan kapal cepat berdasarkan hasil uji tahanan
kapal.

2.  Mendapatkan faktor-faktor yang mempengaruhi prediksi
tahanan kapal cepat.

3. Mendapatkan model statistik yang dapat meprediksi tahanan
kapal cepat.

1.4 Manfaat
Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Dapat menjadi acuan bagi BTH-BPPT mengenai prediksi
tahanan kapal cepat berdasarkan data pengujian tahanan
kapal.

2. Diperoleh model statistik yang dapat menjadi rekomendasi
bagi pembaca khususnya BTH-BPPT untuk memprediksi
tahanan kapal cepat.



1.5 Batasan Masalah

Pembatasan masalah dilakukan untuk memfokuskan
penelitian sehingga penelitian yang dilakukan menjadi spesifik.
Pada penelitian ini, data yang akan digunakan dibatasi hanya
menggunakan data yang diperoleh berdasarkan uji tahanan kapal
cepat yang dilakukan oleh BTH-BPPT dari tahun 2011-2018.



(Halaman ini sengaja dikosongkan)
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Dalam bab ini akan dibahas beberapa teori statistika maupun
non statistika yang mendasari penelitian tentang pemodelan
tahanan kapal cepat menggunakan metode analisis regresi. Peneli-
tian ini diawali dengan penjelasan mengenai teori statistik yang
kemudian dilanjutkan dengan penjelasan mengenai kapal cepat dan
tahanan kapal. Teori statistik yang mendasari penelitian ini dimulai
dari regresi linier berganda beserta asumsi yang harus dipenuhi,
regresi Ridge, regresi Robust kemudian dilanjutkan dengan Robust
Ridge Regression.

2.1 Analisis Regresi Berganda

Istilah regresi pertama kali dikemukakan oleh Francis Galton
(1886) dalam makalahnya yang berjudul “Regression Towards
Mediocrity in Hereditary Stature”. Regresi dapat menganalisis
hubungan antara beberapa variabel dengan terlebih dahulu
menentukan variabel pengujian, yaitu variabel dependen (respon)
dan variabel independen atau prediktor.

Analisis hubungan atau pengaruh satu variabel prediktor
terhadap satu variabel respon dapat menggunakan model regresi
linier sederhana. Sedangkan untuk menganalisis hubungan atau
pengaruh dua atau lebih variabel prediktor terhadap variabel
respon, maka model regresi yang digunakan adalah model regresi
linier berganda (Draper & Smith, 1998). Kemudian untuk
mendapatkan model regresi linier sederhana maupun model regresi
linier berganda dapat diperoleh dengan melakukan estimasi
terhadap parameter-parameternya menggunakan metode tertentu.
Bentuk umum persamaan dari regresi linier berganda ditunjukkan
sebagai berikut :

Vi = Bo + Bix1i + Baxai + -+ Brxji + & (2.1)

dengan,i =1,2,..,n; j=12,..,p; k=01,.,q
Berdasarkan bentuk umum persamaan dari regresi linier
berganda pada persamaan (2.1), maka persamaan dapat diseder-

hanakan seperti persamaan (2.2) (Rawling, Pantula, & Dickey,
1998).
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y=Xp+e¢ (2.2)
atau
V1 1 X11 X12 X13 - X1p] /Bo €1
A e S | L Y e
Yn 1 Xn1 Xn2z Xn3 7 Xnpl \Bp €n
dimana:

y :vektor kolom n x 1 dari pengamatan pada variabel respon y;

X :matriks n X (p + 1) terdiri dari satu kolom yang diberi label
1, diikuti oleh vektor-vektor kolom p dari pengamatan pada
variabel prediktor

B : vektor g x 1 dari parameter yang akan dilakukan estimasi

& :vektorn x 1 dari error

Estimasi parameter S bertujuan untuk mendapatkan model
regresi linier berganda yang akan digunakan dalam analisis.
Metode yang digunakan untuk mengestimasi parameter model
regresi linier berganda berdasarkan asumsi normalitas data adalah
metode Ordinary Least Square atau OLS (Gujarati, 2003). Metode
OLS bertujuan meminimumkan jumlah kuadrat dari residual.
Penaksir OLS merupakan penaksir yang memiliki sifat Best Linier
Unbiased Estimator (BLUE). Notasi matriks pada persamaan
normal ditunjukkan pada persamaan (2.3) berikut :

X'XB=X'y
B=XX)""(X"y) (2.3)

dimana matriks (X’X) dan (X'y) dijabarkan pada persamaan (2.4)
dan (2.5).

n Y xi Xxip o XXip
X X1 inzl XXXy o inlxip
X'X)=|Tx, Yxuxi; 2xb e DXppXp| (24)

inp inlxip inzxip inzp
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XYi
X Xi1Yi
X'y) = Zx.izyi (2.5)

Z XipYi

Vektor estimasi variabel respon y yang didapat dari hasil
pemodelan nilai variabel prediktor X disajikan pada persamaan
(2.6).

y = XB (2.6)

Vektor residual e yang menjelaskan ketidaksesuaian antara data
pengamatan y dan data estimasi y ditunjukkan pada persamaan
2.7).

e=y—Yy (2.7

Regresi sebagai metode parametrik tentunya mempunyai
asumsi-asumsi yang harus dipenuhi agar model regresi tidak bias.
Asumsi pada regresi linier berganda akan disebutkan sebagai
berikut dalam buku (Gujarati, 2003) :

1. Data linier dalam parameter.

2. Kemiripan variansi residual data (homoskedasitas).
3. Residual berdistribusi normal.

4. Tidak terdapat kolinearitas antar variabel prediktor

(multikolinearitas).

Penjelasan asumsi-asumsi tersebut akan dibahas satu per satu
sebagai berikut :

2.1.1 Uji Linieritas Data

Uji linieritas data digunakan untuk mengetahui apakah dua
variabel mempunyai hubungan yang linier atau tidak secara
signifikan. Pengujian linieritas data digunakan sebagai syarat
utama dalam analisis regresi linier. Tentu saja hubungan umum
yang alamiah antara variabel respon dan variabel prediktor tidak
ada yang benar-benar mengikuti garis lurus yang linier. Pola
hubungan antara variabel respon dan variabel prediktor akan
memiliki bentuk yang sedikit melengkung atau bahkan murni
berupa lengkungan alias tidak linier (Johnson & Bhattacaryya,
2010). Uji linieritas data dilakukan dengan mencari persamaan
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regresi antara variabel prediktor terhadap variabel respon
(Sonnberger & Kraemer, 1986). Salah satu metode yang dapat
digunakan dalam pengujian linieritas data adalah Ramsey RESET
Test. Hasil pengujian linieritas data ditentukan berdasarkan
hipotesis berikut :

HO . Rﬁ =T
Hy:RB +1
dimana,

R : Matriks elemen variabel prediktor
B : Vektor parameter model
r : Matriks rank dari R

Keputusan akan menolak H, apabila nilai RESET >
Fo0s af,,ar, dengan taraf signifikan a=5%. Jika hasil pengujian
menghasilkan keputusan untuk tolak H, maka dapat dikatakan
bahwa hubungan antar variabel bersifat tidak linier.

2.1.2 Homoskedastisitas

Homoskedastisitas adalah kondisi di mana residual model
regresi memiliki variansi yang sama (homogen) satu sama lain
(Gujarati, 2003). Homoskedastisitas merupakan asumsi yang harus
dipenuhi dalam kasus regresi linier. Asumsi ini secara tersirat men-
jelaskan bahwa variabel respon pada setiap observasi mem-berikan
informasi yang sama. Akibat dari kondisi homoskedas-tisitas, se-
mua observasi pada OLS mendapatkan bobot yang sama (Rawling,
Pantula, & Dickey, 1998) Lawan dari homoskedastisitas adalah
heteroskedastisitas, yaitu sebuah kondisi di mana residual model
regresi memiliki variansi yang berbeda (heterogen) satu sama lain
(Widarjono, 2009). Dampak adanya heteroskedastisitas dalam
model regresi adalah penduga OLS tidak lagi mempunyai variansi
yang minimum dan menyebabkan perhitungan standard error
metode OLS tidak dapat dipercaya kredibilitasnya meskipun
penduga OLS akan tetap linier dalam parameter.

Metode yang dapat dilakukan untuk mendeteksi apakah
residual bersifat homogen atau heterogen adalah Uji Glejser dan
Uji Breusch-Pagan. Untuk mengetahui apakah pola residual me-
ngandung heteroskedastisitas, Glejser menyarankan untuk melaku-
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kan regresi nilai mutlak residual dengan variabel independen. Jika
hasil uji F dari model regresi yang diperoleh tidak signifikan, maka
tidak ada heteroskedastisitas dalam model regresi (Widarjono,
2009). Hipotesis yang digunakan untuk pengujian homoskedas-
tisitas adalaha sebagai berikut :

Hy :Var(y;) = o2
H, :Var(y;) # o2

dimana,
Var(y;) : Variansi y ke-i
a? : Variansi model

Untuk melakukan Uji Breusch-Pagan diperlukan pemo-
delan regresi linear berganda OLS dan menghitung residual dari
regresi tersebut. Hasil residual dari regresi OLS dan perbedaan
variansi antar variabel prediktor digunakan untuk membentuk
model regresi pembantu (auxiliary regression) yang dijabarkan
pada persamaan (2.8).

ef =y1+Vazyit.. + YiZji + i (2.8)
dimana,
e : Residual regresi OLS
y . Parameter regresi pembantu
n : residual regresi pembantu
z : Beda variansi antara variabel prediktor pada regresi OLS

Statistik uji yang digunakan untuk Uji Breusch-Pagan
adalah Lagrange Multiplier dengan penjabaran seperti pada persa-
maan (2.9). Statistik uji didapatkan berdasarkan koefisien deter-
minasi dari regresi pembantu (auxiliary regression) dan statistik uji
pada Breusch-Pagan asimtotik terhadap distribusi y? (Sonnberger
& Kraemer, 1986).

LM = nR? (2.9)
dimana,
R?  : Koefisien determinasi model regresi pembantu

n : Jumlah observasi
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Keputusan untuk menolak H, dilakukan jika nilai statistik
uji lebih dari y? tabel atau jika p-value lebih kecil dari taraf
signifikan a=5%. Apabila H, ditolak maka akan didapatkan
kesimpulan bahwa residual model memiliki variansi yang sama
antar pengamatannya atau dalam kata lain asumsi homoskedas-
tisitas tidak terpenuhi.

2.1.3 Uji Normalitas Data

Uji ini merupakan pengujian terhadap normalitas residual
yang digunakan untuk melihat apakah variabel prediktor dan
variabel respon mengikuti ataupun mendekati pola distribusi
normal. Pengujian normalitas data dapat menggunakan beberapa
metode, diantaranya Kolmogorov-Smirnov Test, Shaphiro-Wilk
Test, atau Jarque-Bera Test. Ketiga metode tersebut merupakan
metode yang paling umum dan relevan untuk dipakai. Hipotesis
dalam pengujian ini dijabarkan sebagai berikut :

Hy:e= N(u o)
H; &€ # N(u,o0)

dimana,
N(u, o) : Distribusi normal
£ : Residual model

Keputusan akan menolak H,, apabila statistika uji dari salah
satu metode terpilih bernilai kurang dari nilai t tabel dengan derajat
bebas dan taraf signifikan yang telah disesuakan berdasarkan data
residual. Pada analisis regresi linier berganda, pengujian kenor-
malan data diharapkan menghasilkan keputusan gagal tolak H,
agar proses analisis dapat dilanjutkan. Apabila keputusan tolak H,
maka langkah selanjutnya yang dapat dilakukan adalah ransfor-
masi data ataupun memilih metode estimasi parameter lain yang
sesuai dengan kondisi data.

2.1.4 Multikoliniearitas

Multikolinieritas adalah terjadinya hubungan linier antara
variabel bebas dalam suatu model regresi linier berganda (Gujarati,
2003). Hubungan linier antara variabel bebas dapat terjadi dalam
bentuk hubungan linier yang sempurna (perfect) dan hubungan
linier yang kurang sempurna (imperfect). Adapun dampak adanya
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multikolinieritas dalam model regresi linier berganda sebagai

berikut :

1. Penaksir OLS masih bersifat BLUE, tetapi mempunyai
variansi dan kovariansi yang yang besar sehingga sulit
mendapatkan taksiran (estimasi) yang tepat.

2. Akibat penaksir OLS mempunyai variansi dan kovariansi
yang yang besar, menyebabkan interval estimasi akan
cenderung lebih lebar dan nilai hitung statistik uji t akan
kecil, sehingga membuat variabel bebas secara statistik tidak
signifikan mempengaruhi variabel tidak bebas.

3. Walaupun secara individu variabel bebas tidak berpengaruh
terhadap variabel tidak bebas melalui uji t, tetapi nilai
koefisien determinasi (R?) masih bisa relatif tinggi.

Selanjutnya untuk mendeteksi adanya multikolinieritas
dalam model regresi linier berganda dapat digunakan nilai
Variance Inflation Factor (VIF) dengan ketentuan jika nilai VIF
melebihi angka 10, maka terjadi multikolinieritas dalam model
regresi (Rawling, Pantula, & Dickey, 1998). Berikut ditunjukkan
persamaan untuk mendapatkan nilai VIF pada persamaan (2.10).

VIF; = — (2.10)

—R?
1R]

dimana,
Rj2 . Koefisien determinasi dari regresi X; terhadap variabel
prediktor yang lain

2.2 Regresi Ridge

Hoerl dan Kennard (1970) menyebutkan bahwa regresi
Ridge merupakan metode regresi untuk menduga koefisien regresi
dengan menambahkan konstanta bias ¢ pada diagonal matriks
(X'X). Regresi Ridge bergantung pada sebuah transformasi
normalisasi variabel prediktor. Hal tersebut dilakukan dengan
mengurangi dari setiap nilai yang merupakan estimasi rata-rata
prediktor dan membagi masing-masing nilai dengan estimasi
standar deviasi prediktor. Melalui cara tersebut, semua nilai berada
pada skala yang sama dan memiliki standar deviasi 1. Regresi
Ridge memberikan penalti pada ukuran total koefisien, sehingga
model dengan koefisien yang lebih kecil lebih diutamakan.
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Pernyataan tersebut didasarkan pada intuisi bahwa prediktor yang
lebih penting akan memiliki koefisien yang lebih tinggi, dan
penalti akan membuat koefisien lainnya tetap rendah (Al-Obeidat,
Spencer, & Alfandi, 2018).

Metode regresi Ridge dapat digunakan untuk mengatasi
korelasi yang tinggi antar beberapa variabel independen (prediktor)
atau dalam kata lain metode ini mampu mengatasi multiko-
linearitas yang terjadi pada kasus regresi linier berganda (Hoerl &
Kennard, 1970). Meskipun metode ini akan meng-hasilkan
parameter dugaan yang sedikit bias namun parameter dugaan
tersebut dapat menghasilkan parameter yang memiliki nilai
taksiran mendekati nilai sebenarnya. Pernyataan tersebut dapat
dibuktikan dengan membandingkan Mean Square Error (MSE)
penduga Ridge dengan penduga Least Square.

Estimasi (pendugaan) parameter Ridge dinotasikan sebagai
B* dan untuk Sum Square Error (SSE) dapat ditulis seperti pada
persamaan (2.11).

¢ = (Y-XB)(Y-xpB)

¢ = (Y-XB+XB—XB") (Y-XB+XB~-XB")

¢ = (v-xB+x(B-B))(r-xB+x(B-B))

¢ = (¥-xp)(v-xB)+(B-B)xx(B-p) @11

Untuk ¢ tetap, maka dipilih penduga B* dan dibuat
meminimumkan B*'B* dengan residual ¢, = (B — B*) X'X(B —
E) Hoerl dan Kennard (1970) menggunakan pertimbangan

tersebut dan memberikan fungsi Lagrange seperti yang dituliskan
pada persamaan (2.12).

F=BB +:|B-B)XxX(B-B)-¢| (212
dengan % merupakan pengganda Lagrange, sehingga untuk

mendapatkan penduga parameter Ridge diperlukan penurunan
fungsi Lagrange terhadap B*. Hasil akhir dari penurunan berupa
penduga B* yang dinotasikan bersamaan dengan estimasi B*
sebagai berikut :
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oF S B
7 2B +E[2(XX)[? - 2(X'X)B]
oF 2o 2
B = 2B +E(XX)ﬂ —E(XX)ﬁ
oF .1 o1
B B+ (X'Xp ——(X'X)B
oF _
o

_ 1 _

ﬁ*[1+%(X’X)] = E(X’X)ﬁ

Brld+(X'X)] = (X'X)B ~
B = [+ XX X'XB
B = 2p
B = [d+XX)] X'y (2.13)

Berdasarkan hasil penaksiran penduga parameter ridge pada
persamaan (2.13), maka ekspektasi dari penduga parameter ridge
dijabarkan pada persamaan (2.14).

E(B) = E([cI+XX)] (X' X)B)
E(B*) = E([c1+&X'X)](X'X) +cl— cI]B)
E(B) = E([c1+ XX 'X'XB +c[cI+ (X'X)]"'B
—cld+ X' X)] 1 B)
E(B*) = E([c1+ XX X' XB + cIB]
—clcl+ (X' X)]7'B)
E(B*) = E([cl+ XX [X'X +cl]B
—clcl+ (X' X)]7'B)
E(B*) = E(B-cX'X+cD7'B)

E(B*) = B—cX'X+cD™'B (2.14)

Sesuai dengan persamaan estimasi parameter Ridge pada
persamaa (2.14) maka penduga Ridge merupakan penduga yang
bias dengan besaran c(X'X + cI)~!B (Hoerl & Kennard, 1970).
Untuk memperoleh variansi dari penduga Ridge adalah sebagai
berikut. Misalkan A4,4,,:+, A4+, adalah nilai-nilai eigen dari
(X'X) dan By 0, Biey 1 Bleyzr - Bioyx adalah penduga koefisien
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regresi Ridge. Jika diketahui bahwa B* = ZB, maka variansi dari
B disajikan pada persamaan (2.15).

var[ﬁ*] = Var[Zf}]

var[ﬁ*] = Z Var[ﬁ]Z !

var[B*] = Zo*(X'X)"'Z'

var[B*] = o*Z(X'X)7'Z’ (2.15)

2.3 Regresi Robust

Salah satu ide untuk mengatasi masalah dalam regresi yang
umum muncul adalah mengidentifikasi outlier, menghapusnya,
dan kemudian melanjutkan seperti langkah awal, dan diasumsikan
bahwa set data telah sesuai untuk metode standar. Jika koefisien
sebenarnya diketahui, maka outlier tidak akan sulit dideteksi.
Bidang diagnosa regresi mencoba untuk mengatasi masalah bagai-
mana mengidentifikasi titik-titik dan outlier yang berpengaruh,
yang mana dalam kasus umum ketika kita tidak mengetahui nilai-
nilai koefisien sebenarnya.

Ketika hanya ada satu outlier, beberapa metode diagnostik
bekerja dengan sangat baik dengan melihat efek penghapusan satu
per satu titik data. Sayangnya jauh lebih sulit untuk mendiagnosis
outlier ketika data yang terdiagnosis sebagai outlier terbilang
banyak (Lukman, Osowole, & Ayinde, 2015). Dalam situasi ini,
perlu untuk berurusan dengan fenomena ‘“outliers masking”.
Outlier masking terjadi ketika satu set outlier tidak terdeteksi
karena kehadiran set outlier lain. Seringkali ketika outlier
digunakan agar sesuai dengan nilai parameter, estimasi menjadi
bias dan sangat buruk. Setelah terdapat banyak outlier, metode
penghapusan tidak lagi layak digunakan secara komputasi. Maka
perlu untuk melihat penghapusan semua himpunan bagian dari data
poin di bawah jumlah maksimum outlier yang dipilih.

Pendekatan lain untuk berurusan dengan outlier adalah
regresi yang kuat (robust regression), yang mencoba untuk
menghasilkan estimator yang resisten atau setidaknya tidak sangat
dipengaruhi oleh outlier (Wilcox, 2017). Dalam mempelajari
residual dari regresi robust, mungkin outlier yang sebenarnya
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dapat ditemukan. Dalam bidang ini banyak ide yang berbeda telah
diusulkan, termasuk Least Trimmed Squares (LTS), Least Median
of Squares (LMS), M-estimators, GM-estimators, dan S-estimators
(Lukman, Osowole, & Ayinde, 2015).

Regresi robust dan metode diagnostik outlier akhirnya
menjadi sangat mirip dalam hal penyelesaian masalah yang telah
disebutkan. Keduanya melibatkan upaya untuk mencari outlier dan
mencoba memperkirakan koefisien dengan cara yang tidak terlalu
dipengaruhi oleh outlier. Hal yang berbeda adalah urutan di mana
kedua langkah ini dilakukan. Saat menggunakan diagnostik, cari
outlier pertama dan kemudian setelah mereka dihapus gunakan
OLS pada set data yang baru untuk estimasi parameter yang lebih
baik. Regresi robust sebagai gantinya mencari untuk menemukan
estimasi kuat yang lebih baik terlebih dahulu dan melalui estimasi
ini, kita dapat menemukan outlier dengan menganalisis residual.
Model dasar dari regresi robust sama dengan model regresi linier
berganda. Hal yang membedakan hanya pada metode estimasi
parameter model.

Metode regresi robust memiliki banyak cara dalam meng-
estimasi parameter yang robust. M-Estimator merupakan metode
yang sederhana dan memiliki konsep mengasumsikan bahwa
sebagian besar data terkena dampak dari outlier. S-Estimator
merupakan metode estimasi parameter yang menggunakan high
breakdown point. Mengukur proporsi minimal dari banyaknya data
yang terpengaruh oleh outlier disebut sebagai breakdown point.

Lukman, Osowole, dan Ayinde (2015) dalam penelitiannya
menyebutkan bahwa MM-Estimator lebih efisien dibandingkan
dua metode yang telah disebutkan. Berdasarkan penjabaran singkat
mengenai metode M-Estimator dan S-Estimator yang telah
disebutkan sebelumnya, estimasi parameter robust pada penelitian
ini menggunakan MM-Estimator. Menurut Wilcox (2017), MM-
Estimator merupakan perpaduan antara M-Estimator dan S-
Estimator yang memiliki breakdown point tertinggi dan efisiensi
yang tinggi terhadap normalitas. Penaksiran parameter robust
menggunakan MM-Estimator dijelaskan melalui persamaan (2.16).

3 =B .
Bum = Xi=1%Xij®1 (%) =0,j=1,2,..,k (2.16)
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dimana,
Su =5 (r(B). .. ma(B)) 217)
ri(B) =y —x/ B (2.18)
@1(e) = 2222 (2.19)

Melalui persamaan (2.16) di atas, maka estimasi parameter
robust menggunakan MM-Estimator dapat disederhanakan seperti
pada persamaan (2.20).

Buv = X"w X)L (XTw;y) (2.20)
diman,
g V) | <4685
w; = (1 - (ai(4,685)) ) jika ;
0 &—l_ > 4,685

2.4 Regresi Ridge dengan Parameter Robust

Regresi ridge dengan parameter robust merupakan sebuah
penggabungan dua metode regresi, yaitu regresi ridge dan regresi
robust. Metode ini lebih dikenal dengan nama robust ridge
regression. Tujuan dari metode ini adalah untuk mengatasi
pelanggaran asumsi distribusi normal dan multikolinieritas yang
tidak dapat diatasi oleh metode regresi linier berganda OLS.
Konsep dasar dari regresi robust ridge menggunakan teknik
pemodelan regresi ridge dengan menyisipkan parameter robust
dalam kalkulasi parameter model ridge.

Robust Ridge Regression diprakarsai oleh Holland (1973)
dan dikembangkan oleh Alpu dan Samkar (2010). Ketika kasus
outlier dan multikolinieritas terjadi dalam dataset, akan lebih
bermanfaat untuk menggabungkan metode yang dirancang untuk
menangani masalah tersebut secara individual. Dengan demikian,
estimator ridge yang robust akan tahan terhadap masalah
multikolinieritas dan akan lebih sedikit terpengaruh oleh outlier
dibandingkan dengan metode regresi ridge (Alpu & Samkar,
2010).
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2.4.1 Estimasi Parameter Robust Ridge

Merujuk pada persamaan (2.13) dan persamaan (2.20) yang
merupakan landasan untuk estimasi parameter robust ridge,
diberikan persamaan (2.21) yang merupakan estimasi parameter
robust untuk regresi ridge. Notasi B** merupakan matriks dari
taksiran parameter robust untuk regresi ridge.

B =[c'T+ XX X' XByu (2.21)
Telah banyak metode untuk mencari nilai c¢* dijelaskan
dalam berbagai literatur. Hoerl dan Kennard (1970) mengatakan
bahwa nilai ¢ terbaik merupakan nilai yang mampu memberikan
nilai MSE(B**) yang kecil. Berdasarkan pada pengalaman dalam
penelitian, metode terbaik untuk mendapatkan estimasi B** yang
lebih baik adalah dengan melakukan iterasi dengan beberapa nilai
c*. Untuk itu, persamaan (2.22) disajikan untuk melakukan
perhitungan MSE(8"*).
p+1 p+1

, A (c))2B?
MSE(f™) = &2 —— + L
(™) Z(Aj+cj*)2 z(zj+c;)2

j:l _]=1

(2.22)

dimana,

8% :Jumlah residual kuadrat (Sum Squared Error)
A;  :Nilai eigen dari matriks X'X

p;  : Estimasi parameter robust

Alternatif metode perhitungan c* lain yang telah diformulasikan

oleh Hoerl, Kennard, dan Baldwin (1975) disajikan pada

persamaan (2.23). Namun demikian pemilihan nilai c* terbaik agar

masalah multikolinieritas teratasi, yaitu memperhatikan korelasi

antar variabel respon dan prediktor, dan juga koefisien regresi.
- ka}%obust

dimana,

k - Jumlah regresor

62, puse - Estimasi skala robust
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2.4.2 Uji Signifikansi Parameter

Regresi robust ridge menggabungkan konsep dasar estimasi
parameter regresi ridge dan regresi robust. Untuk itu dalam
pengujian signifikansi parameter robust ridge secara serentak
menggunakan uji F. Hipotesis nol yang digunakan disajikan
sebagai berikut :

HO ﬂl = 2 =..= ﬁA** =
Hy : Minimal satu 8;* # 0, j = 1,2,..,p

Statistik uji F didapatkan melalui tabel ANOVA yang
disajikan pada Tabel 2.1. Keputusan untuk menolak H, didapatkan
apabila Fpityng > Fapn-p-1 (Obenchain, 1977). Jika keputusan
pengujian signifikansi parameter secara serentak memberikan hasil
untuk menolak H,, maka dilanjutkan pada pengujian signifikansi

parameter secara parsial.
Tabel 2.1 Analysis of Variance (ANOVA)

Sumber
variasi  df Sum of Square ~ Mean Square =
SS .
Regresi p Z()A,L — )2 deegres.l
i— Regresi M
MSResidual

SSResi
Residual  n-p-1 Z(yi — P)? Residual

deesidual

n
Total n-1 Z(yi —¥)?
i=1

Untuk melakukan uji signifikansi parameter secara parsial
dapat digunakan uji Wald dengan modifikasi yang menyesuaikan
dengan estimasi parameter model yang digunakan (Cule, Vineis, &
De lorio, 2011). Hipotesis yang digunakan untuk uji parsial
disajikan sebagai berikut :

Ho:B;*=0
Hy 1B #0,k=12,.,p
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Statistik uji Wald disajikan pada persamaan (2.24).
Keputusan untuk menolak H, dari pengujian parsial terjadi jika
statistik uji t; > tg’n_p_l.

B;"
s (6

ty = (2.24)

dimana,
SE(p;") : Residual standar parameter robust ridge ke-j

2.5 Validasi dan Kriteria Kebaikan Model

Pada permasalahan regresi, estimasi parameter regresi dan
kesalahan standar (standard error) yang dihasilkan olen model
mengarahkan para peneliti untuk melakukan evaluasi terhadap
model. Evaluasi kebaikan model regresi dalam memprediksi
variabel respon telah dikembangkan dan memiliki berbagai macam
cara (Gujarati, 2003). Validasi silang (cross validation) merupakan
metode untuk mengevaluasi model regresi yang akan digunakan
untuk memprediksi tahanan kapal. Prinsip dasar validasi silang,
yaitu membagi data penelitian menjadi dua subset data atau lebih
(Burnham & Anderson, 2002). Jika menggunakan dua subset data,
maka salah satu subset tersebut akan digunakan untuk membentuk
model sementara subset lain digunakan untuk validasi hasil
prediksi. Validasi silang memiliki berbagai jenis metode yang
salah satunya adalah hold out cross validation.

R? merupakan salah satu metode yang dapat digunakan
untuk melihat kebaikan model regresi berdasarkan kriteria
informasi yang dihasilkan oleh variabel prediktor untuk
memprediksi variabel respon. Secara singkat, Gujarati (2003)
menjelaskan jika R? digunakan untuk melihat seberapa baik garis
regresi untuk mencocokkan terhadap data. Nilai R? memiliki
interval antara O sampai 1 dan tidak bernilai negatif. Perhitungan
R? didefinisikan sebagai berikut :

R2 = Z?:1(J’i_31i)2 (2.25)
X (i — y)?
dimana :
R? : Koefisien determinasi
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y; . Data observasi aktual ke-i
n : Banyak pengamatan

Metode lain untuk melakukan penilaian kebaikan model
regresi adalah Root Mean Square Error (RMSE). RMSE adalah
aturan penilaian kuadrat yang mengukur besarnya rata-rata ke-
salahan (error) dari model. RMSE merupakan akar kuadrat dari
rata-rata perbedaan kuadrat antara data hasil prediksi dan observasi
aktual (Chai & Draxler, 2014). Rumusan RMSE didefinisikan pada

persamaan (2.26).
RMSE = /w (2.26)
dimana :

¥; . Data taksiran ke-i
y; . Data observasi aktual ke-i
n : Banyak pengamatan

2.6  Tinjauan Non Statistik
Tinjauan non statistik pada penelitian meliputi pemahaman
tentang Kapal Cepat dan Tahanan Kapal.

2.6.1 Kapal Cepat

Kapal cepat merupakan kapal yang memiliki bilangan
Froude lebih dari sama dengan 0,35 saat berlayar (Siswanto,
1988). Kapal cepat dapat ditemui dengan mudah di lingkungan
pesisir dan juga laut lepas. Terdapat banyak desain untuk berbagai
jenis kapal cepat, namun satu desain yang pasti adalah bentuk
lambung kapal yang menyerupai huruf ‘V’. Kapal cepat lebih
banyak diperuntukkan sebagai kapal perang dan patroli. Kapal
perang dan patroli difungsikan sebagai kapal pemantau dari
kegiatan-kegiatan yang terjadi di laut khususnya kegiatan yang
sekiranya berpotensi atau bahkan telah melanggar peraturan yang
telah ditetapkan (Sumaryanto, 2013).

Umumnya kapal patroli ditemukan dalam berbagai peran
perlindungan perbatasan, termasuk anti-penyelundupan, anti-
pembajakan, patroli perikanan, dan penegakan hukum imigrasi.
Kapal patroli dapat dioperasikan oleh angkatan laut suatu negara,
penjaga pantai, atau kepolisian. Kapal patroli juga sering



25

dipergunakan untuk berpartisipasi dalam operasi penyelamatan.
Untuk memperjelas gambaran tentang bentuk lambung kapal
patroli yang tergolong ke dalam kapal cepat dapat dilihat pada
Lampiran 3.

Kapal cepat lain yang umum digunakan di berbagai negara
yang memiliki perariran adalah kapal perang. Kapal perang adalah
kapal tentara angkatan laut yang dibangun dan terutama ditujukan
untuk perang angkatan laut. Kehadiran kapal perang dimulai ketika
banyak kerajaan atau pemerintahan membutuhkan atau merasa
perlu menegaskan posisinya di perairan sekaligus memberikan
jaminan keamanan di perairan untuk melindungi negaranya dan
aktivitasnya seperti nelayan dan perdagangan. Banyak gangguan
keamanan di perairan yang harus dicegah, termasuk adanya
serangan dari negera-negera lain yang lebih aman bila langsung
ditangkal dari laut. Pada masa sekarang ini, khususnya negara-
negara yang memiliki kawasan perairan, kebutuhan membangun
angkatan laut dan kapal-kapal perang adalah penting. Kemudian
disesuaikan dengan kemampuan dan kesanggupan masing-masing
negara. Sebagaimana membangun armada angkatan udara, pem-
bangunan angkatan laut bergantung pada perkembangan ilmu
pengetahuan dan teknologi khususnya di dunia perairan. Proses
perancangan kapal-kapal perang dengan kecepatan dan keleng-
kapan teknologi yang mumpuni akan sangat dipertimbangkan.
Selain itu, membangun angkatan laut membutuhkan biaya dan
sumber daya yang besar tidak hanya untuk membangun jumlah
armada yang dibutuhkan, namun juga untuk menjaga agar armada
yang ada dapat beroperasi dengan baik.

Umumnya, kemampuan negara-negara dalam menjaga
kelangsungan operasi angkatan laut juga bergantung pada kemam-
puan perekonomian suatu negara. Namun daripada itu, hal tersebut
juga dapat berarti bahwa mengoperasikan angkatan laut yang kuat
juga dapat dianggap atau dipandang sebagai investasi untuk men-
jaga perekonomiannya. Maka dari hal tersebut, kelangsungan kehi-
dupan angkatan laut bergantung penuh kepada kebijakan politik
dan ekonomi suatu negara. Pengaruh pandangan suatu negara ter-
hadap perkembangan politik di kawasan negara tersebut atau yang
lebih dikenal sebagai geopolitik, juga menjadi salah satu faktor da-
lam kelangsungan hidup angkatan laut.


https://id.wikipedia.org/wiki/Geopolitik
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2.6.2 Tahanan Kapal

Resistensi atau tahanan kapal pada kecepatan tertentu adalah
gaya yang diperlukan untuk menarik kapal pada kecepatan itu
dalam air yang halus, dengan asumsi tidak ada gangguan dari kapal
yang ditarik. Jika lambung tidak memiliki pelengkap, ini disebut
resistensi bare-hull. Kapal yang bergerak dengan kecepatan
tertentu pasti akan mengalami tahanan (resistance) yang besarnya
tergantung dari banyak faktor dari kapal itu sendiri, namun hal
yang paling utama karena arahnya yang berlawanan dengan arah
gerak kapal itu sendiri (Burhanudin, 2012). Rumus untuk tahanan
total berdasarkan metode Guldhammer dan Harvald disajikan pada
persamaan (2.27)

Ry = pCrSV? (2.27)
dimana,
Ry : Total Tahanan Kapal (kN)
0 : Masa Jenis Air
Cr . Koefisien Total Kapal
S : Area Dibasahi (m?)
% : Kecepatan kapal (knot atau m/s)

Kapal memerlukan kekuatan tertentu untuk mencapai
kecepatan yang diinginkan. Kekuatan tersebut harus menyesuaikan
dengan besarnya total tahanan kapal agar kapal mampu melawan
tahanan kapal dan dapat melaju dengan baik. Kekuatan yang
diperlukan untuk mengatasi perlawanan ini disebut sebagai
towrope atau kekuatan efektif dan dijabarkan pada persamaan
(2.28) berikut ini (Lewis, 1988).

Py =RV (2.28)
dimana,
Py : Daya Efisien Mesin Kapal (kW)



BAB Il
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data
sekunder yang diperoleh dari pengujian yang dilakukan oleh Balai
Teknologi Hidrodinamika Badan Pengkajian dan Penerapan
Teknologi (BTH-BPPT). Data berasal dari hasil pengujian tahanan
kapal patroli yang dilakukan pada towing tank dari tahun 2011
sampai 2018. Proses pengujian berlangsung selama 1-2 bulan
mulai dari pembuatan purwarupa, pengujian tahanan kapal, hingga
pembuatan laporan pengujian. Setiap pengamatan uji tahanan
kapal dilakukan selama 7-14 hari.

3.2 Variabel Penelitian

Variabel yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari
delapan variabel prediktor yang diduga berpengaruh terhadap
prediksi tahanan kapal cepat. Pemilihan delapan variabel prediktor
tersebut merujuk dari persamaan perhitungan tahanan total yang
ada pada buku karya Roh dan Lee (2018) dan juga hasil diskusi
dengan pihak BTH-BPPT. Variabel prediktor yang digunakan pada
penelitian ini ditunjukkan pada Tabel 3.1 sebagai berikut.

Tabel 3.1 Variabel Prediktor Penelitian

Variabel  Simbol Deskripsi Jenis
data

X1 Lwe Panjang kapal tercelup air (m) Rasio

Xz B Lebar kapal tercelup air (m) Rasio

X3 Tk Sarat tercelup air bagian depan (m) Rasio

Xa Disp/A Total keseluruhan berat kapal (Ton) Rasio
Xs Ce Koefisien Blok Rasio
Xs Cwm Koefisien Midship Rasio
X7 S Area Dibasahi (m?) Rasio
Xs V2 Kecepatan Kapal (knot) Rasio

Variabel respon merupakan variabel yang bersifat dependen
terhadap variabel prediktor (Sugiyono, 2011). Variabel respon
yang digunakan pada penelitian ini disajikan pada Tabel 3.2 seperti
berikut ini.
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Tabel 3.2 Variabel Respon Penelitian

Variabel Deskripsi Jenis data
Y Rt Tahanan Total Kapal (kN) Rasio
3.3 Definisi Operasional

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari dua

variabel respon dan delapan variabel prediktor. Adapun variabel-
variabel tersebut adalah sebagai berikut.

1.

3.4

Panjang kapal menjelaskan ukuran panjang keseluruhan kapal
dari depan hingga buritan kapal yang tercelup air dengan
satuan meter.

Lebar kapal merupakan ukuran lebar lumbung kapal yang
tercelup air saat dioperasikan dengan satuan meter.

Sarat tercelup air adalah jarak vertikal antara garis air sampai
dengan lunas kapal dan diukur ketika kapal bermuatan.
Koefisien blok adalah perbandingan antara isi carena suatu
balok yang dibatasi oleh ukuran panjang, lebar, dan tinggi
kapal. Koefisien blok tidak memiliki satuan tertentu.
Koefisien midship adalah koefisien tanpa satuan yang
menjelaskan perbandingan antara luas penampang gading
besar yang terendam air dengan luas suatu penampang.

Area dibasahi atau Wetted Surface Area adalah luas lambung
kapal yang tercelup di dalam air.

Tahanan total kapal merupakan gaya tahanan total dari kapal
setelah melakukan pengujian dan memiliki satuan Kkilo
newton.

Struktur Data
Struktur data yang akan dianalisis menggunakan regresi Ridge

ditunjukkan pada Tabel 3.3 sebagai berikut.

Tabel 3.3 Struktur Data Penelitian

. Variabel
Observasi X, X v
1 X1,1 X8.1 Yl
2 Xl,z X8.2 YZ
3 X1,3 X8.3 YS
n Xin . Xsn Yn

dengan n merupakan banyaknya data pengamatan.
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Langkah Penelitian
Langkah-langkah penelitian yang akan dilakukan berdasarkan

dengan tujuan pada penelitian ini adalah sebagai berikut.
1

2.
3.

4.

7.

8.
9.
10.
11.

Mengumpulkan data penelitian yang berupa data sekunder.
Menentukan variabel yang akan digunakan dalam penelitian.
Eksplorasi data dan mendeskripsikan faktor-faktor yang
diduga mempengaruhi pemodelan tahanan kapal.

Melakukan uji linieritas data menggunakan Ramsey RESET
Test.

Melakukan pemodelan menggunakan analisis regresi dan
pendugaan parameter.

Melakukan uji asumsi klasik regresi linier berganda, yaitu :
a. Homoskedastisitas

b. Autokorelasi

c. Distribusi Normal

d. Multikolinieritas

Menentukan ulang metode regresi yang sesuai dengan hasil
uji asumsi dan memodelkan kembali.

Melakukan uji signifikansi parameter.

Melakukan perhitungan RMSE dan R? dari model.
Mengintepretasi model terpilih.

Menarik kesimpulan dan saran dari hasil analsis.

Berdasarkan langkah-langkah penelitian yang akan dilakukan

dan penjelasan sebelumnya, pada penelitian ini akan menggunakan
1 diagram alir. Berikut akan diberikan diagram alir yang dapat
dilihat pada Gambar 3.1.
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Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian
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Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian (lanjutan)
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Menghitung
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Kesimpulan dan
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Selesai

Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian (lanjutan)



BAB IV
ANALISIS DAN PEMBAHASAN

4.1 Statistika Deskriptif

Statistika deskriptif adalah statistika yang berkaitan dengan
metode atau cara mendeskripsikan, menggambarkan, menjabarkan
atau menguraikan data. Statistika deskriptif didasarkan tentang
eksplorasi dan menyajikan data dengan baik. Statistika deskriptif
yang dapat dilakukan misalnya dengan menentukan nilai rata-rata
hitung, median, modus, standar deviasi. Cara lain dalam mendes-
kripsikan sebuah data, yaitu dengan membuat plot atau grafik dis-
tribusi data. Informasi mengenai seluruh variabel penelitian disaji-
kan dalam Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Statistika Deskriptif Variabel Penelitian

Variabel Simbol Min Max Med Mean Var

Y Rt 6,80 461,00 141,50 158,80 7610,76
X1 Lwe 8,89 76,15 42,80 42,99 276,91
X2 B 2,80 16,00 7,80 7,73 6,71
X3 Tr 0,45 3,00 1,80 1,82 0,42
X4 Disp/A 4,00 1626,00 23540 327,60 112062,70
Xs Cs 0,23 0,54 0,40 0,42 0,01
X Cwm 0,40 0,93 0,60 0,63 0,01
X7 S 19,35 1041,88 303,47 355,65 5309,00
Xs V2 289,00 784,00 484,00 509,80 21511,88

Melalui Tabel 4.1 telah disajikan informasi sederhana dari
variabel penelitian. Informasi sederhana seperti tabel di atas di-
dapatkan dari total 37 kapal cepat yang menjadi objek penelitian.
Diketahui berdasarkan informasi pada Tabel 4.1, tahanan kapal
terkecil dari objek penelitian berada pada angka 6,8 kN, sedangkan
tahanan kapal terbesar berada pada angka 461 KkN. Rata-rata
tahanan kapal cepat didapatkan sebesar 158,8 kN dengan variansi
data sebesar 7610,76. Selain itu, kecepatan kapal berdasarkan data
pengujian berada pada nilai 17 knot untuk yang terkecil dan 28
knot untuk yang terbesar. Angka 17 knot dan 28 knot didapatkan
dari akar nilai yang ada pada Tabel 4.1 variabel Xs.

Statistika deskriptif lain yang dapat digunakan adalah melihat
hubungan antar variabel penelitian. Menghitung besaran korelasi
antar variabel penelitian menjadi solusi yang tepat untuk men-
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deteksi seberapa kuat hubungan antar dua variabel. Visualisasi
matriks korelasi disajikan pada Gambar 4.1 untuk mempermudah
pembaca dalam melihat besaran korelasi antar variabel.
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Gambar 4.1 Matriks Korelasi Variabel Penelitian

Melalui Gambar 4.1 dapat dilihat hubungan antar variabel
penelitian mulai dari variabel respon hingga masing-masing
variabel prediktor. Besaran korelasi bernilai antara -1 sampai
dengan 1. Jika besaran korelasi mendekati angka 1 atau -1 menan-
dakan bahwa korelasi yang dimiliki kedua variabel tersebut
sangatlah kuat. Sebaliknya, apabila besaran korelasi mendekati
angka 0 maka dapat dinyatakan bahwa antar kedua variabel
memiliki korelasi yang lemah. Pada Gambar 4.1 semakin gelap
warna biru maka menunjukkan kedua variabel memiliki korelasi
positif yang semakin kuat. Sementara semakin gelap warna merah
maka menunjukkan kedua variabel memiliki korelasi negatif yang
semakin kuat. Jika warna pada Gambar 4.1 semakin muda atau
mendekati ke arah warna putih, maka dapat dinyatakan kedua
variabel memiliki korelasi yang sangat lemah.

Informasi lain yang disajikan pada matriks korelasi di atas,
yaitu hubungan antara variabel R (YY) dengan variabel Disp/A (Xs)
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merupakan korelasi terkuat yang terjadi antara variabel respon
dengan variabel prediktor dengan nilai korelasi sebesar 0,79.
Sementara korelasi terendah antara variabel respon dan prediktor
terjadi pada variabel Rt (Y) dengan variabel VV* (Xs) dengan nilai
korelasi sebesar 0,14. Variabel prediktor yang memiliki korelasi
positif yang kuat terhadap variabel Rt (YY), diantaranya Lw. (X1),
B (X2), Te (X3), Disp/A (X4), Cm (Xs), dan S (X7). Sementara
variabel Cg (Xs) dan V2 (Xg) memiliki nilai korelasi positif yang
lemah terhadap variabel respon. Nilai korelasi yang paling tinggi
diantara semua variabel dimiliki oleh variabel Lw. (X1) dengan
variabel S (X7). Nilai korelasi kedua variabel tersebut sebesar 0,94
yang menunjukkan kedua variabel memiliki hubungan yang sangat
kuat. Sedangkan nilai korelasi terkecil dimiliki oleh variabel B (X>)
dengan variabel V? (Xs). Nilai korelasi kedua variabel tersebut
sebesar -0,02 yang berarti hubungan kedua variabel sangat lemah
atau bahkan hampir tidak terdapat hubungan karena hampir
mendekati angka 0.

Hubungan antara variabel Rt (Y) dengan masing-masing
variabel prediktor berkorelasi positif. Hubungan positif yang kuat
antara variabel Ry (Y) dengan masing-masing variabel prediktor
mengindikasi bahwa parameter masing-masing variabel prediktor
akan memiliki tanda yang positif juga. Apabila terdapat parameter
yang bertanda negatif, maka dapat dipastikan bahwa multiko-
linieritas terjadi di dalam model.

Statistika deskriptif yang diperuntukkan untuk melihat
bagaimana pesebaran data dari masing-masing variabel prediktor
dan juga variabel respon, dapat digunakan boxplot yang disajikan
pada Gambar 4.2. Selain hal tersebut, boxplot juga berguna untuk
mendeteksi ada atau tidaknya outlier dari masing-masing variabel.
Outlier merupakan data observasi yang memiliki nilai yang
berbeda jauh diantara data observasi lainnya baik secara univariat
ataupun multivariat. Outlier pada boxplot digambarkan seperti
tanda “x” berwarna merah pada masing-masing boxplot. Setiap
boxplot terdapat tiga garis yang menjadikan batas-batas atau
penanda bagi data. Garis atas pada boxplot merupakan kuantil 3
dari data, sedangkan garis tengah dan bawah merupakan kuantil 2
dan kuantil 1 dari data.
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Gambar 4.2 Boxplot Variabel X1 — Xg dan Y
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Berdasarkan Gambar 4.2, dapat dilihat bahwa variabel Lw.
(X1) memiliki nilai tengah (median) di angka 42,8 meter.
Sedangkan variabel B (Xz) memiliki nilai tengah sebesar 7,8.
Variabel B (Xz) memiliki data yang bersifat outlier sebanyak
empat pengamatan. Outlier yang terdapat pada variabel Disp/A
(X4) sebanyak tiga pengamatan. Sementara pada variabel T (Xs)
tidak ditemukan outlier yang dibuktikan dengan tidak adanya tanda
silang berwarna merah pada boxplot variabel Tr (Xs).

Pada variabel Cg (Xs) dan Cwm (Xe), outlier yang terdeteksi
berjumlah sebanyak satu pengamatan. Nilai outlier yang terdapat
pada variabel Cg (Xs) bernilai pada kisaran 0,2 yang juga merupa-
kan data terkecil pada variabel tersebut. Nilai outlier yang terdapat
pada variabel Cv (Xs) bernilai pada kisaran 0,9 yang juga merupa-
kan data terbesar pada variabel Cm (Xs). Melalui Gambar 4.2 juga
dapat diketahui bahwa variabel kecepatan atau V2 (Xs) tidak me-
miliki data yang bersifat outlier. Sedangkan pada variabel S (X7)
terdapat satu data outlier yang merupakan data terbesar dari varia-
bel S (X7). Setelah dilakukan visualisasi karakteristik data variabel
prediktor menggunakan boxplot, dapat dirangkum bahwa lima dari
delapan variabel prediktor terdapat data outlier. VVariabel-variabel
yang terdapat outlier diantaranya, yaitu variabel B (X3z), Disp/A
(X4), Ce (Xs), Cwm (Xs), dan S (X7)

Untuk mendeteksi outlier pada variabel respon dapat juga
dilakukan pada Gambar 4.2 menunjukkan bahwa variabel respon
memiliki satu outlier pada data yang merupakan data terbesar pada
variabel respon. Data outlier tersebut merupakan data terbesar
yang dimiliki oleh variabel Rt (). Statistika deskriptif lain yang
dapat digunakan dalam penelitian ini adalah memvisualisasikan
kecendrungan hubungan antara variabel respon dan variabel
prediktor. Teknik visualisasi yang digunakan adalah scatterplot
dengan tambahan fit line di dalamnya untuk membantu proses
pendugaan apakah antar variabel tersebut memiliki kencendrungan
hubungan linier atau tidak. Semakin dekat sebaran data pada garis
linier maka hubungan linier pada pengamatan tersebut semakin
kuat. Scatterplot seperti yang telah disebutkan disajikan dalam
Gambar 4.3.
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Hasil visualisasi pola hubungan dari masing-masing variabel
seperti pada Gambar 4.3 akan digunakan sebagai pertimbangan
deteksi hubungan linieritas antara variabel respon dan variabel
prediktor. Scatterplot antara variabel Rt (Y) dengan variabel Lw.
(X1) yang disajikan pada Gambar 4.3 mengindikasikan hubungan
yang linier. Hal ini tergambarkan melalui sebaran data yang
mengikuti garis linier (fit line). Pola hubungan antara variabel Rt
(Y) dengan variabel B (X2) memiliki kecendrungan hubungan yang
linier. Meskipun begitu, hubungan linier antara Rt (YY) dengan B
(X2) belum dapat dipastikan melalui visualisasi karena terdapat
kecendrungan penumpukan data pada satu titik meskipun
pesebarannya mengikuti garis linier (fit line). Identifikasi
hubungan linier melalui visualisasi scatterplot juga dilakukan
terhadap variabel penelitian lain. Melalui visualisasi pada Gambar
4.3 dapat diduga bahwa antara variabel Rt (Y) dengan Tr (X3)
memiliki hubungan yang linier. Hal tersebut terlihat dari pesebaran
data yang mengikuti garis linier.

Hubungan antara variabel Rt (Y) dengan Disp/A (X4) diduga
tidak memiliki hubungan yang linier berdasarkan visualisasi
scatterplot yang disajikan pada Gambar 4.3. Pola sebaran data
cenderung berkumpul pada satu bagian dan tidak mengikuti garis
linier. Untuk kasus seperti ini, diperlukan pengujian linieritas data
agar didapat-kan keyakinan penuh apakah hubungan antara
variabel Rt (YY) dengan Disp/A (X4) bersifat linier atau tidak.

Terlihat melalui visualisasi Gambar 4.3, variabel Cg (Xs)
diduga memiliki hubungan linier dengan variabel Rt (Y). Sebaran
data variabel Cg (Xs) dengan variabel Rt (YY) telah mengikuti garis
linier sehingga timbul dugaan bahwa kedua variabel tersebut
memiliki hubungan yang linier. Meskipun demikian, terdapat salah
satu pengamatan yang berada cukup jauh jaraknya dari garis linier.
Pengamatan tersebut berjarak jauh karena adanya nilai pengamatan
variabel Rs (YY) yang cukup ekstrem. Pola hubungan antara variabel
Rt (Y) dan Cwm (Xes). Berdasarkan Gambar 4.3, diketahui variabel
Cwm (Xs) memiliki kecendrungan hubungan yang linier terhadap
variabel Ry (YY) dikarenakan sebaran data antar pengamatan saling
berdekatan dan cenderung mengikuti garis linier.
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Selain itu, berdasarkan Gambar 4.3 juga didapatkan informasi
bahwa antara variabel Rt (Y) dan S (X7) cenderung tidak memiliki
hubungan yang linier. Hal tersebut dapat dilihat dengan pola
sebaran data yang cenderung berkumpul pada satu daerah dan
sebaran data tidak terlalu mengikuti garis linier. Pola hubungan
yang dimilki antara variabel respon Rt (Y) dan variabel prediktor
V2 (Xg) diduga bersifat linier. Dugaan tersebut dikarenakan pola
sebaran data yang memiliki kecendrungan untuk mengikuti garis
linier. Informasi lain yang didapat yaitu, sebaran data antara varia-
bel respon Rt (Y) dan variabel prediktor V? (Xs) pada Gambar 4.3
memiliki jarak yang relatif berjauhan antar data pengamatan.
Meskipun demikian, scatterplot seperti Gambar 4.3 tidak dapat
dijadikan dasar pengambilan keputusan hubungan linier antar dua
variabel.

Melalui visualisasi scatterplot yang telah dilakukan pada
Gambar 4.3 dapat dikerucutkan bahwa secara visual variabel
prediktor yang tidak memiliki hubungan linier terhadap variabel
respon adalah variabel B (Xz), Disp/A (X4), dan S (X7). Visualisasi
hubungan linier antara variabel respon dengan prediktor meng-
gunakan scatterplot tidak dapat dijadikan acuan utama dalam
pengambilan keputusan. Maka dari itu, pemantauan hubungan
linier antara variabel respon dengan variabel prediktor tidak cukup
jika hanya melalui visualisasi scatterplot. Untuk mengetahui
hubungan linier antar dua variabel secara objektif diperlukan
pengujian linieritas data. Seperti yang telah diketahui bahwa
metode regresi linier berganda merupakan salah satu metode
statistika parametrik sehingga diperlukan pengujian asumsi-asumsi
klasik yang salah satunya adalah uji asumsi linieritas data.
Langkah selanjutnya yang harus dilakukan adalah melakukan
pengujian hubungan linieritas data yang pada penelitian ini
menggunakan metode Ramsey RESET Test.

4.2 Uji Asumsi Linieritas Data

Uji linieritas data diperlukan sebagai salah satu syarat peme-
nuhan asumsi jika menggunakan analisis regresi linier berganda.
Metode pengujian yang digunakan dalam penelitian adalah Ramsey
RESET Test. Ho pada pengujian ini adalah data memiliki hubungan
yang linier. Jika hasil pengujian memberikan keputusan untuk
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menolak Ho, maka data tidak memiliki hubungan linier. Keputusan
untuk menolak Hy dilakukan jika besaran p-value yang didapat
melebihi dari taraf signifikan a = 5% atau sebesar 0,05. Hasil dari
Ramsey RESET Test dapat dilihat pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2 Hasil Uji Linieritas Data

Variabel RESET Statistik dfy, df, p-value
Y ~ Xz 3,0298 2 33 0,0619
Y ~ X 1,9798 2 33 0,1542
Y ~ X3 0,0027 2 33 0,9973
Y ~ X4 5,8913 2 33 0,0064
Y ~ Xs 1,2285 2 33 0,3058
Y ~ X 4,5989 2 33 0,0173
Y ~ Xz 4,2261 2 33 0,0232
Y ~ Xs 2,4597 2 33 0,1010

Tabel 4.2 di atas memperlihatkan hasil pengujian linieritas data
antara variabel respon dengan variabel prediktor. Melihat besaran
p-value, diketahui bahwa variabel yang memiliki hubungan linier
terhadap variabel Rt () adalah variabel Lw (X1), B (X2), Te (X3),
Cs(Xs), dan V? (Xs). Untuk itu, dapat diputuskan variabel-variabel
yang tidak memiliki hubungan linier terhadap variabel Rt (Y),
yaitu Disp/A (X4), Cm (Xe), dan S (X7). Seperti yang telah dibahas
pada bagian sebelumnya, bahwa asumsi linieritas antara variabel
respon dengan masing-masing variabel prediktor harus dipenuhi
agar dapat menggunakan regresi linier berganda. Langkah
selanjutnya yang dapat dilakukan adalah melakukan transformasi
data variabel prediktor hingga asumsi linieritas dapat terpenuhi.
Metode transformasi data yang dilakukan harus berlandaskan pada
pola sebaran data sehingga data hasil transformasi menjadi linier.
Metode transformasi data penelitian yang dilakukan disajikan pada
Tabel 4.3.

Tabel 4.3 Hasil Uji Linieritas Data Transformasi

Variabel Metode Transformasi  Variabel Metode Transformasi

Y Y Xs Xs

X1 X 1 Xe (XG)3
X X X7 (X7)¥2
X3 X3 Xs X

X4 (X4)1/3
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Transformasi hanya dilakukan pada variabel prediktor yang
tidak memiliki hubungan linier terhadap variabel respon. Setelah
proses transformasi data dilakukan, uji linieritas data yang telah
ditransformasi perlu dilakukan kembali untuk memastikan variabel
tersebut telah linier. Tabel 4.4 berisikan hasil Ramsey RESET Test
dari variabel yang telah dilakukan transformasi data.

Tabel 4.4 Hasil Uji Linieritas Data Transformasi

Variabel RESET Statistik ~ dfy  df; p-value
Y ~ (Xq)3 1,8751 2 33 0,1693
Y ~ (Xe)® 3,2638 2 33 0,0508
Y ~ (X7)1? 1,3255 2 33 0,2794

Berdasarkan hasil Tabel 4.3 terlihat jelas bahwa variabel
Disp/A (X4), Cm (Xe), dan S (X7) telah linier terhadap variabel Ry
(Y). Keputusan tersebut didapat berdasarkan p-value yang bernilai
lebih besar dari o= 5%. Visualisasi hasil uji linieritas pada masing-
masing variabel prediktor yang telah dilakukan transformasi data
disajikan pada Gambar 4.4.
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Gambar 4.4 Scatterplot Variabel Y dengan Transformasi Xa, Xs, Xz

Gambar 4.4 merupakan visualisasi hubungan antara variabel
Rr (Y) dengan variabel prediktor yang telah dilakukan transfor-
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masi. Terlihat melalui Gambar 4.4, sebaran data antara variabel Rt
(Y) dengan Disp/A (Xs4) telah mengikuti garis linier yang mana
pada Gambar 4.3 data cenderung berkumpul pada satu bagian dan
tidak mengikuti garis linier. Selain itu, visualisasi pola hubungan
antara variabel Rr (Y) dan Cm (Xs) yang telah dilakukan
transformasi memberikan hasil bahwa data telah mengikuti garis
linier dan sebaran data berjarak semakin mendekati garis linier.
Hasil dari transformasi data S (X7;) menjadikan sebaran data
variabel Rt (Y) dan S (X7) mengikuti garis linier. Pada visualisasi
Gambar 4.3 terlihat sebaran data variabel Ry (Y) dan S (X7)
cenderung berkumpul pada satu bagian dan tidak mengikuti garis
linier.

Untuk perbandingan antara data pengamatan sebelum dan se-
sudah ditransformasi dapat dilihat pada Lampiran 1 dan Lampiran
2. Langkah selanjutnya yang dapat dilakukan adalah memodelkan
dataset yang telah ditransformasi menggunakan regresi linier ber-
ganda untuk melakukan pengujian asumsi lain seperti homoskedas-
tisitas, independensi, dan distribusi normal yang didasarkan pada
residual model. Model regresi linier berganda yang didapat
disajikan pada persamaan (4.1).

Y= Bo+ BiXy + B2Xy + B3Xs + 34X41/3 + BsXs5 +
BeXs® + [37)(71/2 + PgXs

4.3 Uji Asumsi Homoskedastisitas

Sebelum masuk ke dalam pengujian asumsi klasik seperti yang
telah disebutkan sebelumnya, diperlukan pemodelan regresi linier
berganda untuk didapatkan model linier. Tujuan dari pembentukan
model untuk memeriksa jika asumsi Klasik regresi linier berganda
telah dipenuhi oleh model linier. Bentuk model regresi linier
berganda tersebut disajikan pada Lampiran.

Berdasarkan model linier terlampir, uji asumsi pertama yang
dapat dilakukan setelah melakukan uji linieritas data adalah uji
asumsi homoskedastisitas. Ho pada pengujian ini adalah data ber-
sifat homoskedastisitas. Metode yang digunakan untuk memeriksa
pemenuhan asumsi homoskedastisitas adalah Breusch-Pagan Test.
Hasil dari uji homoskedastisitas disajikan pada Tabel 4.5.

(4.1)
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Tabel 4.5 Hasil Uji Asumsi Homoskedastisitas
Metode Statistik Uji  dfs  p-value Keterangan
Breusch-Pagan 0,0003 1 0,9856  Gagal Tolak Ho

Tabel 4.5 menunjukkan bahwa hasil pengujian asumsi homos-
kedastisitas menggunakan metode Breusch-Pagan memberikan
keputusan gagal menolak Ho. Berdasarkan keputusan tersebut
dapat ditarik kesimpulan bahwa model telah memenuhi asumsi ho-
moskedastisitas. Maka dari hal tersebut, analisis selanjutnya yang
dapat dilakukan adalah melakukan uji asumsi distribusi normal.

4.4 Uji Asumsi Distribusi Normal

Uji asumsi selanjutnya adalah uji asumsi distribusi normal
dengan menggunakan metode Jarque-Bera Test. Ho yang diguna-
kan pada pengujian ini, yaitu data mengikuti pola distribusi normal.
Keputusan menolak Ho dilakukan jika jika besaran p-value yang
didapat melebihi dari taraf signifikan a = 5% atau sebesar 0,05.
Hasil pengujian disajikan pada Tabel 4.6.

Tabel 4.6 Hasil Uji Asumsi Distribusi Normal
Metode Statistik Uji  dfiy  p-value Keterangan
Jarque-Bera 95,427 18  0,0000 Tolak Ho

Hasil pengujian didapatkan besaran p-value sebesar 0,000 = 0
yang memberikan keputusan menolak Ho pada taraf signifikan a
sebesar 5%. Kesimpulan yang didapat berdasarkan hasil pengujian,
yaitu model tidak mengikuti distribusi normal. Melalui proses
analisis statistika deskriptif pada Gambar 4.2, dapat diduga dengan
kuat bahwa outlier merupakan faktor utama penyebab pelanggaran
asumsi distribusi normal oleh model. Outlier dapat diatasi dengan
membuang (menghilangkan) pengamatan yang terdapat outlier
dari proses penelitian. Meskipun begitu, pada kasus ini terlalu
beresiko untuk menghilangkan pengamatan yang memiliki outlier
mengingat jumlah pengamatan pada data penelitian yang relatif
sedikit dan jumlah pengamatan yang mengandung outlier relatif
banyak.

Regresi robust merupakan salah satu solusi dari permasalahan
tidak terpenuhinya asumsi distribusi normal dan dapat digunakan
jika hanya asumsi distribusi normal yang tidak terpenuhi. Maka
dari hal tersebut langkah selanjutnya yang perlu dilakukan adalah
membiarkan data tidak memenuhi asumsi distribusi normal dan
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memeriksa satu asumsi terakhir yaitu, pemenuhan asumsi multiko-
linieritas. Keputusan metode regresi yang akan digunakan akan
terjadi setelah semua pemeriksaan asumsi dilakukan.

4.5 Pemenuhan Asumsi Multikolinieritas

Terdapat satu asumsi lain yang perlu dipenuhi dalam kasus
regresi linier berganda, yaitu asumsi multikolinieritas. Pemerik-
saan terhadap asumsi ini dapat menggunakan metode Variance
Inflation Factor (VIF). Besaran nilai VIF didapatkan melalui
koefisien determinasi dari regresi masing-masing variabel predik-
tor terhadap variabel prediktor lainnya. Keputusan bahwa terdapat
multikolinieritas pada data terjadi apabila minimal satu variabel
prediktor memiliki nilai VIF yang lebih besar dari atau sama
dengan 10. Hasil perhi-tungan nilai VIF masing-masing variabel
prediktor disajikan pada Tabel 4.7.

Tabel 4.7 Hasil Uji Asumsi Multikolinieritas

Variabel VIF;
X1 37,0689
X2 9,3290
X3 11,7261
X 6,3864
Xs 2,0662
Xs 2,3992
X7 95,5422
X 1,5171

Melalui Tabel 4.7 dapat dilihat bahwa terdapat tiga variabel
prediktor dengan nilai VIF lebih dari 10. Sesuai dengan ketentuan
mengenai pemenuhan asumsi multikolinieritas menggunakan VIF,
maka diputuskan bahwa variabel Xi, X3, dan X7 tidak memenubhi
asumsi multikolinieritas. Kesimpulan yang didapat berdasarkan
hasil pengujian asumsi klasik regresi linier berganda, yaitu data
(model) hanya memenuhi asumsi homoskedastisitas. Namun
daripada itu, asumsi distribusi normal dan juga multikolinieritas
tidak dapat terpenuhi sehingga metode regresi linier berganda tidak
relevan untuk digunakan sebagai metode pemodelan dalam analisis
lebih lanjut. Mengarah pada hasil pengujian dan pemenuhan
asumsi regresi linier berganda, maka diputuskan untuk melakukan
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pemodelan data penelitian meng-gunakan metode regresi ridge
dengan parameter robust (robust ridge regression).

4.6 Pemodelan Menggunakan Regresi Robust

Pada sub-bab sebelumnya, telah dilakukan pengujian dan
pemeriksaan asumsi regresi linear berganda dan didapatkan hasil
sedemikian rupa sehingga memberikan kepu-tusan untuk melaku-
kan pemodelan dengan regresi ridge dengan parameter robust.
Langkah awal sebelum melakukan pemodelan menggunakan
regresi ridge, terlebih dahulu dilakukan pemodelan menggunakan
regresi robust. Tujuan dilakukan langkah ini adalah untuk men-
dapatkan parameter robust terbaik dan juga hasil prediksi dari
model robust yang nantinya digunakan dalam melakukan estimasi
parameter ridge yang robust.

Lukman, Osowole, dan Ayinde (2015) dalam penelitiannya
menyebutkan bahwa metode penaksiran parameter MM-Estimator
lebih efisien dibandingkan dengan metode M-Estimator dan S-
Estimator. Pada penelitian ini, dilakukan pemodelan regresi robust
dengan membandingkan empat metode estimasi parameter robust.
Keempat metode tersebut, yaitu MM-Estimator, S-Estimator, Least
Trimmed Square (LTS), dan Least Median of Square (LMS). Mem-
bandingkan keempat metode tersebut berguna untuk memperkuat
pernyataan Lukman, Osowole, dan Ayinde (2015) bahwa MM-
Estimator merupakan metode pendugaan parameter yang lebih
efisien.

RMSE berguna untuk melihat seberapa besar kesalahan model
dalam prediksi data. Semakin kecil nilai Root Mean Square Error
(RMSE) dan Mean Absolute Error (MAE) maka model dapat
dikatakan memiliki bias yang semakin kecil. Sementara R? atau
koefisien determinasi merupakan statistik yang digunakan untuk
mengukur seberapa baik model dalam menggambarkan atau
menjelaskan informasi yang ada pada variabel prediktor untuk
memprediksi variabel respon. Jika nilai R? semakin besar, maka
model dapat dikatakan semakin baik. Untuk dapat menentukan
model dengan penduga terbaik, kedua aspek di atas harus
dipertimbangkan. Tabel 4.8 menyajikan hasil Root Mean Square
Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan R? dari masing-
masing model.
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Tabel 4.8 Hasil RMSE dan R Model Robust

Metode RMSE R? MAE
MM 38,5608 0,8112 22,0453
LMS 82,5867 0,3989 26,6272
LTS 69,5980 0,5128 23,8726

S 39,7661 0,8274 37,2047

Tabel 4.8 menunjukkan model dengan nilai RMSE dan MAE
terkecil dimiliki olen model robust dengan MM-Estimator. R? ter-
besar dimiliki oleh model robust dengan S-Estimator dan model
robust dengan MM-Estimator yang hanya mempunyai selisih
kurang dari 1%. Meskipun demikian dalam memilih metode yang
memiliki estimasi terbaik, indikator yang paling utama untuk
dipertimbangkan adalah nilai RMSE dan MAE terkecil. Maka dari
hal tersebut, pernyataan Lukman, Osowole, dan Ayinde (2015)
dalam penelitiannya dapat dibenarkan. Langkah analisis selanjut-
nya adalah memodelkan data menggunakan regresi ridge dengan
parameter robust (Yz,».s) S€bagai nilai Y terbaru. Koefisien regresi
dari model robust MM-Estimator dapat dilihat pada Tabel 4.9.

Tabel 4.9 Koefisien Regresi Robust MM-Estimator

Parameter Koefisien Standar Error
Bo -220,0407 33,3516
B -3,4135 1,3834
B, 2,7333 4,4596
B3 62,0874 20,0827
Ba 19,4446 4,3979
Bs -4,7347 67,9376
Be -12,2643 36,5871
B, 7,9731 5,9402
Ba 0,2455 0,0318

Tabel 4.9 memperlihatkan koefisien estimasi parameter regresi
robust menggunakan MM-Estimator dan standard error masing-
masing parameter. Standard error terkecil dimiliki oleh parameter
Bg dengan nilai sebesar 0,0318. Sementara standard error terbesar
dimiliki oleh parameter B5. Standard error mendeskripsikan jarak
antara data hasil prediksi dengan garis regresi. Semakin besar
standard error maka semakin jauh jarak data prediksi dari garis
regresi. Model regresi robust dengan MM-Estimaor dapat dilihat
pada persamaan (4.2).
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Yrobust = —220,0407 — 3,4135X; + 2,7333X, +
1
62,0874X3 + 19,4446X,3 — 4,7347 X5 —
12,2643X° + 7,9731X,%% + 0,2455X  (4.2)

Model pada persamaan (4.2) digunakan untuk mendapatkan
estimasi variabel respon yang nantinya digunakan untuk meng-
estimasi parameter ridge yang robust. Hasil estimasi variabel
respon menggunakan regresi robust dapat dilihat pada Lampiran
10. Model regresi robust lain juga dapat dilihat secara lengkap pada
bagian Lampiran 7 sampai Lampiran 9.

4.7 Pemodelan Menggunakan Regresi Robust Ridge

Penduga parameter robust telah didapatkan, namun model
robust yang telah diformulasikan tidak relevan untuk digunakan
dikarenakan pelanggaran asumsi multikolinieritas belum teratasi
dengan baik. Hal ini, dikarenakan data yang dimiliki mengandung
multikolinieritas. Sementara regresi robust hanya mampu menga-
tasi asumsi distribusi normal yang tidak terpenuhi dan efek outlier.
Pemodelan menggunakan regresi robust ridge diharapkan meng-
hasilkan model dengan nilai RMSE dan R? yang lebih baik diban-
dingkan dengan model regresi robust maupun regresi linier. Untuk
memastikan bahwa model regresi robust ridge dapat digunakan
untuk memprediksi tahanan kapal cepat diperlukan aplikasi metode
validasi silang. Validasi silang dilakukan dengan mempartisi data
menjadi dua bagian, yaitu bagian training dan testing. Bagian data
training digunakan untuk melakukan pembentukan model regresi,
sedangkan data testing digunakan untuk menguji kebaikan model
dalam memprediksi tahanan kapal cepat. Validasi silang akan
diterapkan setelah didapatkan konstanta bias ¢ dalam model regresi
robust ridge.

Regresi ridge memiliki konstanta bias ¢ yang digunakan
sebagai regularisasi dalam model agar model rigde menjadi efisien.
Untuk memilih nilai ¢ optimum diperlukan simulasi memodelkan
data menggunakan regresi robust ridge dengan berbagai nilai c.
Pemeriksaan R? dan koefisien regresi pada setiap nilai ¢ digunakan
untuk memilih model terbaik. Hasil estimasi parameter dan R?
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pemodelan regresi robust ridge pada berbagai nilai ¢ disajikan pada
Tabel 4.10 dan Tabel 4.11.
Tabel 4.10 Koefisien Regresi Robust Ridge

C Bo B4 B2 Bs B4 Bs Bs B Bs

¢=0,05 _207,743 -0,835 4,461 54,303 15994 17,165 0,628 1,908 0,234
c=01  .194278 -0,308 4,174 45707 14,049 19,580 4,155 1825 0,221
c=0,15 .182,203 -0,045 4,134 40,404 12,761 18,924 6,715 1,853 0,208
c=02  .171516 0,113 4,169 36,741 11,821 17,688 8,747 1882 0,197
c=0,25 .161,999 0,216 4,221 34,019 11,093 16,501 10,419 1,901 0,187
c=0,3 .153451 0,288 4,270 31,895 10,505 15527 11,826 1,912 0,177
c=0,35 .145706 0,341 4,309 30,177 10,017 14,788 13,026 1,916 0,169
c=04  .138632 0,380 4,337 28,751 9,602 14,262 14,063 1915 0,161
c=0,45 .132128 0,410 4,355 27,542 9,243 13916 14,965 1,911 0,154
c=05  .126111 0434 4,364 26,500 8928 13717 15757 1,904 0,148
c=0,55 .120515 0452 4,366 25588 8,647 13,637 16,455 1,895 0,142
c=0,6  .115287 0466 4,361 24,781 839 13,651 17,073 1,885 0,137
c=0,65 .110,381 0,477 4,351 24,059 8,168 13738 17,623 1873 0,132
c=0,7 .105762 0486 4,336 23409 7,960 13,881 18,113 1,860 0,127
c=0,75 .101,399 0,493 4,318 22,818 7,769 14,068 18552 1847 0,123
c=08 97264 0499 4,298 22277 7,592 14,288 18945 1834 0,119
c=085 93337 0,503 4,274 21,780 7,429 14532 19,297 1820 0,115
c=09 89597 0,506 4,249 21,320 7,276 14,793 19,613 1,806 0,111
c=0,95 86,027 0,509 4,222 20,892 7,133 15065 19,896 1,792 0,108
c=1 -82,614 0510 4,194 20,492 6,999 15344 20,151 1,778 0,104

Pada Tabel 4.10 dapat dilihat bahwa koefisien regresi untuk
variabel X; hingga Xs memiliki tanda yang positif pada saat ¢=0,2.
Cara mendeteksi bahwa tidak terdapat multikolinieritas pada
model, yaitu dengan membandingkan tanda koefisien regresi
dengan hasil korelasi antara variabel Y dan X seperti pada Gambar
4.1. Jika dilihat kembali pada Gambar 4.1, korelasi antara variabel
Rr (YY) dengan masing-masing variabel X berkorelasi positif dan
dengan hal tersebut maka model dikatakan tidak terdapat
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multikolinieritas jika koefisien regresi masing-masing variabel X
bertanda positif.
Tabel 4.11 R? Regresi Robust Ridge

c R? c R?
¢=0,05 0,919 ¢=0,55 0,647
c=0,1 0,871 ¢=0,6 0,630
c=0,15 0,834 ¢=0,65 0,615
c=0,2 0,801 c=0,7 0,600
c=0,25 0,773 c=0,75 0,587
c=0,3 0,747 c=0,8 0,573
c=0,35 0,724 ¢=0,85 0,561
c=0,4 0,703 c=0,9 0,549
c=0,45 0,683 c=0,95 0,537
c=0,5 0,664

Melalui Tabel 4.11 dapat dilihat bahwa besar R model untuk
masing-masing nilai ¢ berbeda satu sama lain. Semakin besar nilai
¢ yang digunakan maka semakin kecil besaran R?> model. Melalui
pertimbangan yang telah disajikan pada Tabel 4.10 dan 4.11, serta
koefisien regresi pada bagian lampiran maka model regresi robust
ridge dengan nilai c=0,2 merupakan model yang terbaik.

Validasi silang dilakukan dengan membagi 80% data (32 dari
total 37 pengamatan) sebagai data training yang akan digunakan
untuk membentuk model regresi. Sementara 20% sisa dari data
digunakan sebagai data testing yang akan digunakan untuk
mengevaluasi model yang terbentuk. Data testing terdiri dari data
pengamatan ke-2, ke-5, ke-26, ke-27, dan data pengamatan ke-36.
Estimasi parameter hasil data training disajikan dalam Tabel 4.12.

Tabel 4.12 Koefisien Regresi Robust Ridge c=0,2

Parameter Koefisien p-value
Bo -162,175 0,000
B 0,126 0,394
B, 4,428 0,000
B3 33,984 0,000
B 11,801 0,000
B 13,337 0,719
Be 10,927 0,568
B 1,879 0,000

By 0,185 0,000
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Setelah melalui proses pemodelan, didapatkan besaran p-value
pada Tabel 4.12 yang dapat digunakan untuk melakukan pengujian
signifikansi parameter model secara parsial. Terlihat bahwa
parameter yang memiliki pengaruh signifikan, diantaranya f,,
B3, Ba, B7, dan Bg. Lima parameter tersebut memiliki p-value
kurang dari taraf signifikan o sebesar 5%. Model akhir dari regresi
robust ridge disajikan pada persamaan (4.3).

Yer = —162,175 + 0,126 X; + 4,428 X, +
33,984 X5 + 11,801 X,/ + 13,337 X +
10,927 X* + 1,879 X,'/% 40,185 X (4.3)
Model regresi pada persamaan (4.3) dapat digunakan
untuk memprediksi tahanan kapal cepat dengan memasukkan nilai
dari faktor-faktor yang berpengaruh. Hasil prediksi tahanan kapal
dan data asli tahanan kapal disajikan pada Tabel 4.13.
Tabel 4.13 Hasil Prediksi Tahanan Kapal

Obs Y YRobustRL’dge
2 174,214 157,218
5 279,055 248,260
26 120,745 129,844
27 114,317 121,221
36 112,994 130,424

Hasil prediksi pada Tabel 4.13 terdapat perbedaan, namun
perbedaan tersebut tidak terlalu jauh dari nilai sebenarnya. Selain
itu, hasil prediksi menggunakan regresi robust ridge tidak meng-
hasilkan nilai negatif yang menandakan bahwa kasus multiko-
linieritas pada model telah teratasi dengan baik

4.8 Kriteria Kebaikan Model
Untuk membuktikan apakah regresi robust ridge lebih baik
untuk mengatasi dua kasus pelanggaran asumsi, dibandingkan
besaran RMSE, MAE, dan R? dari masing-masing model yang
disajikan pada Tabel 4.14.
Tabel 4.14 Perbandingan RMSE dan R?> Model Regresi

Metode RMSE R? MAE
Linear 33,179 0,940 26,087
Robust 36,509 0,870 21,933

Robust Ridge 18,284 0,983 16,245
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Hasil kriteria kebaikan model robust ridge pada Tabel 4.14
didapatkan RMSE sebesar 18,284 dan MAE sebesar 16,245. Nilai
RMSE dan MAE model robust ridge tersebut lebih kecil jika
dibandingkan dengan model regresi robust dan juga regresi linier.
R? model regresi robust ridge juga memiliki nilai yang lebih besar
dibandingkan dengan R? model regresi robust dan linier, yaitu
sebesar 0,983 ~ 98,3%. Melalui hasil tersebut dapat dikatakan
bahwa kebaikan parameter robust ridge dalam memprediksi nilai
tahanan kapal cepat pada kasus ini dapat dipercaya karena model
mampu meprediksi dengan kebaikan sebesar 98,3%.

Model regresi pada persamaan (4.3) dapat digunakan oleh
BTH-BPPT untuk memprediksi tahanan kapal cepat dengan
memasukkan besaran variabel prediktor yang sesuai dengan
batasan-batasan tertentu. Pembatasan besaran variabel prediktor
ditujukan untuk mendapatkan hasil prediksi tahanan kapal cepat
yang mendekati hasil sebenarnya. Batas-batas untuk besaran
variabel prediktor disajikan pada Tabel 4.15.

Tabel 4.15 Batasan Variabel Prediktor

Variabel Simbol Batas Minimum Batas Maksimum
X1 LwL 8,89 76,15
Xz B 2,80 16,00
X3 T 0,45 3,00
Xa A 4,00 1626,00
Xs Cs 0,23 0,54
Xe Cwm 0,40 0,93
X7 S 19,35 1041,88

Xg \Y 17,00 28,00




BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Setelah dilakukan analisis dan pembahasan pada BAB 1V,
maka kesimpulan yang dapat diambil disajikan sebagai berikut :

1. Sebanyak delapan variabel prediktor dilakukan analisis
deskriptif dan didapatkan hasil bahwa variabel B (Xz), Disp/A
(X4), Cwm (Xs), dan S (X7) terdapat outlier. Selain itu melalui
scatterplot antara variabel prediktor dan variabel respon,
didapatkan dugaan awal jika variabel B (X2), Disp/A (X4), Cm
(Xg), dan S (X7) tidak linier terhadap variabel Rt (Y). Hasil
pengujian linieritas data menguatkan bahwa variabel Disp/A
(X4), Cm (Xe), dan S (X7) tidak linier terhadap variabel Rt (Y).
Untuk itu, proses transformasi data dilakukan untuk
mendapatkan data yang linier.

2. Melalui tahap pemodelan regresi ridge dengan menggunakan
parameter yang robust mampu menjawab permasalahan multi-
kolinieritas dan ketidaknormalan data. Melalui intepretasi
model terdapat faktor-faktor yang paling berpengaruh terhadap
pembentukan tahanan kapal, yaitu variabel B (X2), Te (X3),
Disp/A (X4), S (X7), dan V2 (Xs). Lima faktor tersebut secara
statistik memiliki pengaruh yang signifikan terhadap prediksi
tahanan kapal cepat pada taraf signifikan sebesar 5%.

3. Model akhir robust ridge dengan R? model sebesar 0,983
merupakan model terbaik yang didapatkan melalui data
pengujian tahanan kapal cepat. R> model sebesar 0,983 me-
miliki arti bahwa banyaknya informasi yang mampu dijelaskan
oleh model sebesar 98,3%. Sekitar 2,7% informasi lainnya
dijelaskan oleh variabel yang tidak berada di dalam model
tersebut. Model regresi terbaik dapat digunakan untuk mem-
prediksi tahanan kapal cepat dengan memasukkan besaran
variabel prediktor ke dalam model pada persamaan (4.3).
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5.2 Saran
Setelah dilakukan analisis dan penarikan kesimpulan, adapula

masukan berupa saran bagi pembaca untuk dipertimbangkan pada

penelitian selanjutnya.

1. Karena keterbatasan waktu yang dimiliki untuk menganalisis
topik penelitian ini, disarankan bagi pembaca/penelitian
selanjutnya untuk melakukan analisis menggunakan regresi
ridge dengan metode penduga parameter yang lebih baik.

2. Sebaiknya dilakukan penyeleksian secara mendalam tentang
pemilihan variabel-variabel pendukung agar didapatkan model
regresi dengan kebaikan yang tinggi.

3. Untuk penelitian serupa dengan jumlah data yang lebih
banyak, disarankan untuk menggunakan metode in sample out
sample yang lebih mendukung agar didapatkan model prediksi
dengan akurasi dan presisi yang lebih tinggi.
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LAMPIRAN

Lampiran 1 Data Penelitian Kapal Cepat

Y X1 X2 X3 X4 Xs  Xe Xz Xs
1 230,00 5660 850 3,00 78680 054 0,86 561,11 361,00
2 253,00 3981 7,00 200 28225 050 0,70 323,35 506,25
3 199,14 60,00 691 198 361,18 023 0,58 46054 756,25
4 20350 4350 9,30 2,00 31580 041 059 364,25 506,25
5 299,00 54,82 810 260 47155 040 056 457,30 756,25
6 74,25 4460 651 150 184,06 041 0,64 269,82 420,25
7 461,00 76,15 13,60 3,00 1626,00 051 0,92 1041,88 441,00
8 225,00 5560 16,00 1,35 350,00 045 0,78 562,94 784,00
9 117,00 43,34 780 1,70 186,55 0,34 0,552 283,00 484,00
10 209,50 3556 8,00 1,78 230,00 046 0,60 287,62 756,25
11 275,00 4169 880 1,89 316,25 046 0,60 372,95 756,25
12 217,00 56,04 850 2,10 414,10 041 0,57 411,00 576,00
13 125,00 2520 6,40 1,44 95,00 0,27 0,42 16599 625,00
14 162,00 3430 730 159 16500 0,28 0,51 253,60 625,00
15 197,00 53,41 820 217 420,00 0,34 0,81 430,06 484,00
16 175,00 57,83 850 2,70 51594 0,40 0,57 489,38 380,25
17 14150 4142 790 1,70 202,54 036 0,40 256,00 650,25
18 14750 4055 780 190 250,51 046 0,68 287,60 380,25
19 9490 2544 529 1,05 77,19 053 0,76 132,92 729,00
20 86,70 25,14 548 1,32 84,93 0,43 0,55 14547 529,00
21 32,40 15,24 3,57 0,90 22,05 0,34 0,51 60,10 484,00
22 141,00 15,92 4,00 0,70 19,48 0,43 0,64 60,00 441,00
23 227,00 64,81 11,67 240 99595 0,53 0,80 745,38 380,25
24 151,00 69,34 11,35 3,00 113,62 051 0,73 817,09 306,25
25 121,50 42,80 6,78 2,00 311,87 050 0,67 317,71 324,00
26 121,50 40,31 6,83 1,70 194,00 041 0,62 234,00 506,25
27 117,50 42,20 7,90 1,70 196,20 0,37 050 300,20 420,25
28 878 27,11 6,20 1,35 79,07 0,38 0,59 147,90 650,25
29 183,00 55,22 9,00 1,80 392,78 0,46 0,558 459,04 529,00
30 111,00 3291 730 150 138,93 042 059 211,86 441,00
31 6,80 890 2,80 045 4,00 0,39 0,63 19,35 576,00
32 8860 2508 585 1,25 75,80 0,42 059 137,11 529,00
33 24,10 15,13 3,90 0,75 14,85 0,27 0,44 54,24 484,00
34 88,70 4424 7,90 180 23543 041 057 303,47 400,00
35 262,00 69,76 10,63 3,00 114732 054 0,73 829,09 306,25
36 106,00 51,57 7,25 2,00 366,44 048 0,68 411,69 289,00
37 112,00 59,25 7,31 2,15 47595 0,50 0,70 493,95 289,00

59
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Lampiran 2 Data Penelitian Setelah Transformasi

Y X1 X2 X3 X4 Xs  Xe Xz Xs
1 230,00 5660 850 300 923 054 064 23,69 361,00
2 253,00 3981 7,00 200 65 050 035 17,98 506,25
3 199,14 60,00 691 198 712 0,23 020 21,46 756,25
4 203,50 4350 9,30 2,00 6,81 041 0,21 19,09 506,25
5 299,00 54,82 810 260 7,78 040 0,18 21,38 756,25
6 74,25 4460 6,51 150 569 041 0,27 16,43 420,25
7 461,00 76,15 1360 3,00 11,76 0,51 0,80 32,28 441,00
8 22500 5560 16,00 1,35 7,05 045 049 23,73 784,00
9 117,00 4334 780 1,70 571 0,34 015 16,82 484,00
10 209,50 3556 800 1,78 6,13 046 0,22 16,96 756,25
11 27500 4169 880 189 681 046 0,22 1931 756,25
12 217,00 56,04 850 210 745 041 0,19 20,27 576,00
13 12500 2520 6,40 144 45 0,27 0,08 12,88 625,00
14 162,00 3430 7,30 159 548 0,28 0,14 1592 625,00
15 197,00 5341 820 217 7,49 0,34 053 20,74 484,00
16 17500 5783 850 2,70 8,02 0,40 0,19 22,12 380,25
17 14150 4142 790 170 587 0,36 0,06 16,00 650,25
18 14750 4055 780 190 6,30 046 0,32 16,96 380,25
19 9490 2544 529 105 426 053 044 11,53 729,00
20 86,70 2514 548 132 440 043 0,17 12,06 529,00
21 3240 1524 357 090 280 034 0,14 7,75 484,00
22 141,00 15,92 4,00 0,70 269 043 0,26 7,75 441,00
23 227,00 64,81 11,67 240 999 053 052 27,30 380,25
24 151,00 69,34 11,35 3,00 484 051 0,39 28,58 306,25
25 12150 4280 6,78 200 6,78 050 0,31 17,82 324,00
26 121,50 4031 6,83 1,70 579 041 0,24 1530 506,25
27 11750 42,20 7,90 1,70 581 037 0,13 17,33 420,25
28 8785 27,11 6,20 135 429 038 0,21 12,16 650,25
29 183,00 5522 9,00 180 7,32 046 0,20 21,43 529,00
30 111,00 3291 730 150 518 042 0,21 14,56 441,00
31 680 890 280 045 159 039 026 4,40 576,00
32 8860 2508 58 125 423 042 021 11,71 529,00
33 24,10 1513 3,90 0,75 246 027 0,09 7,36 484,00
34 88,70 4424 79 180 6,17 041 0,19 17,42 400,00
35 262,00 69,76 10,63 3,00 10,47 054 0,40 28,79 306,25
36 106,00 5157 7,25 200 716 048 0,33 20,29 289,00
37 112,00 59,25 731 215 781 050 0,35 22,22 289,00
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Lampiran 3 Gambar Kapal Cepat TNI-AL KRI Albakora

Lampiran 4 Syntax Analisis Tugas Akhir

Datal = read.csv("KAPAL MED.csv")

head(Datal)
KapalMed=data.frame(Datal[,12],Datal[,1:2],Datal[,4:5],Datal[
,7:10])
colnames(KapalMed)=c("RS","LWL","B","TF","DISP","CB","C
M""CP","V")

head(KapalMed)

library(vars)
library(ggfortify)
library(Imtest)
library(olsrr)
library(ggplot2)
library(ggsci)
library(viridis)
library(cowplot)
library(MASS)
library(SciViews)
library(car)
library(cowplot)
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library(PerformanceAnalytics)
library(corrplot)
library(RColorBrewer)
library(Hmisc)

summary(KapalMed)
is.na.data.frame(KapalMed)
vari<- chind(

var(KapalMed$RS),var(KapalMed$LWL),var(KapalMed$B),var(
KapalMed$TF),

var(KapalMed$DISP),var(KapalMed$CB),var(KapalMed$CM),v
ar(KapalMed$CP),
var(KapalMed$V)

)
colnames(vari)=c("RS","LWL","B","TF","DISP","CB","CM","C
P""V™)
vari
chart.Correlation(KapalMed, histogram=TRUE, pch=19)
col <- colorRampPalette(c("#BB4444", "#EE9988", "#FFFFFF",
"#1TAADD", "#447TAA™))

Matrix <- rcorr(as.matrix(KapalMed))

M <- Matrix$r

p_mat <- Matrix$P

corrplot(M, method = "color", col = col(200),

type = "upper"”, order = "hclust",

addCoef.col = "black", # Add coefficient of correlation

tl.col = "darkblue”, tl.srt = 45, #Text label color and rotation

# hide correlation coefficient on the principal diagonal

diag = FALSE
)
#BoxPlot
plot_grid(

ggplot(KapalMed,aes(y=LWL))+
geom_boxplot(col="Maroon",outlier.color="Red",outlier.shape
="x"),
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ggplot(KapalMed,aes(y=B))+
geom_boxplot(col="Dark  Green",outlier.color = "Red",
outlier.shape ="x"),
ncol =2, nrow =1
)

plot_grid(
ggplot(KapalMed,aes(y=TF))+
geom_boxplot(col="Purple",outlier.color = "Red", outlier.shape

="x"),
ggplot(KapalMed,aes(y=DISP))+
geom_boxplot(col="Dark  Orange",outlier.color = "Red",

outlier.shape = "x"),
ncol =2, nrow =1
)

plot_grid(
ggplot(KapalMed,aes(y=CB))+
geom_hoxplot(col="Black",outlier.color = "Red", outlier.shape
="x"),
ggplot(KapalMed,aes(y=CM))+
geom_hoxplot(col="Blue",outlier.color = "Red", outlier.shape =
"X"),
ncol =2, nrow=1
)

plot_grid(
ggplot(KapalMed,aes(y=CP))+
geom_bhoxplot(col="Violet",outlier.color = "Red", outlier.shape
="x"),
ggplot(KapalMed,aes(y=V))+
geom_hoxplot(col="Dark  Green",outlier.color = "Red",
outlier.shape = "x"),
ncol =2, nrow =1
)
ggplot(KapalMed,aes(y=RS))+
geom_boxplot(col="Dark  Blue",outlier.color = "Red",
outlier.shape ="x")
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#Plot Per Variabel

ggplot(KapalMed,aes(x=LWL,y=RS))+geom_point(col="Maroon
Il)+
geom_smooth(method = "Im")
ggplot(KapalMed,aes(x=B,y=RS))+geom_point(col="Red")+
geom_smooth(method = "Im")

ggplot(KapalMed,aes(x=TF,y=RS))+geom_point(col="Purple")+
geom_smooth(method = "Im")

ggplot(KapalMed,aes(x=DISP,y=RS))+geom_point(col="0Orange
Il)+
geom_smooth(method = "Im")

ggplot(KapalMed,aes(x=CB,y=RS))+geom_point(col="Black™)+
geom_smooth(method = "Im")

ggplot(KapalMed,aes(x=CM,y=RS))+geom_point(col="Blue")+
geom_smooth(method = "Im")

ggplot(KapalMed,aes(x=CP,y=RS))+geom_point(col="Green")+
geom_smooth(method = "Im")

ggplot(KapalMed,aes(x=V,y=RS))+geom_point(col="Green")+
geom_smooth(method = "Im")

#Pemodelan Linier

linearModl <- Im(RS ~ LWL+B+TF+DISP+CB+CM+CP+V,
data=KapalMed)

print(linearMod1)

summary(linearMod1)

AIC(linearMod1)

BIC(linearMod1)

#Plot Asumsi Klasik

autoplot(linearMod1)

#Uji Linieritas Model
resettest(KapalMed$RS~KapalMed$LWL ,type = “regressor")
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resettest(KapalMed$RS~KapalMed$B,type = "regressor")
resettest(KapalMed$RS~KapalMed$TF,type = "regressor")
resettest(KapalMed$RS~KapalMed$DISP,type = "regressor")
resettest(KapalMed$RS~KapalMed$CB,type = "regressor")
resettest(KapalMed$RS~KapalMed$CM,type = "regressor")
resettest(KapalMed$RS~KapalMed$CP,type = "regressor")
resettest(KapalMed$RS~KapalMed$V,type = "regressor")
resettest(linearMod1, type = "regressor")

#Plot Cook's Distance for Outlier
ols_plot_cooksd_bar(linearMod1)

#Uji Autokorelasi

dwtest(linearMod1)

#Uji Heteroskedastisitas
ols_test_breusch_pagan(linearMod1)

#Uji Normalitas

mvl <- VAR(KapalMed)

normality.test(mv1l)

#Multikolinieritas

vif(linearMod1)

#Transformasi Data

KMTrans <- KapalMed

KMTrans$DISP <- (KapalMed$DISP)*(1/3)

KMTrans$CP <- (KapalMed$CP"5)

KMTrans$CM <- (KapalMed$CM)"5*log(KapalMed$CM)*(-1)
KMTrans$RS <- KapalMed$RS

head(KapalMed)

head(KMTrans)
resettest(KMTrans$RS~KMTrans$DISP,type = "regressor")
resettest(KMTrans$RS~KMTrans$CP,type = "regressor")
resettest(KMTrans$RS~KMTrans$CM,type = "regressor")

ggplot(KMTrans,aes(x=DISP,y=RS))+geom_point(col="0Orange"
)+
geom_smooth(method = "Im")
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ggplot(KMTrans,aes(x=CP,y=RS))+geom_point(col="Red")+
geom_smooth(method = "Im")
ggplot(KMTrans,aes(x=CM,y=RS))+geom_point(col="Dark
Green")+
geom_smooth(method = "Im")

#Pemodelan Trans

ImTrans <- Im(RS ~ LWL+B+TF+DISP+CB+CM+CP+V,
data=KMTrans)

print(ImTrans)
summary(ImTrans)

#Uji Autokorelasi
dwtest(ImTrans)

#Uji Heteroskedastisitas
ols_test_breusch_pagan(ImTrans)
#Uji Normalitas

mvT <- VAR(KMTrans)
normality.test(mvT)
#Multikolinieritas

vif(ImTrans)

autoplot(ImTrans)
sresid <- studres(ImTrans)
hist(sresid, freq=FALSE,

main="Distribution of Studentized Residuals")
library(caret)
RMSE(predict(ImTrans), KMTrans$RS)
R2(predict(ImTrans), KMTrans$RS)

#Robust Regression

library(MASS)

robust <- rim(RS ~ LWL+B+TF+DISP+CB+CM+CP+V, data =
KMTrans, method = "MM")

rLms <- lgs(RS ~ LWL+B+TF+DISP+CB+CM+CP+V, data =
KMTrans, method = "Ims")
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rLts <- Igs(RS ~ LWL+B+TF+DISP+CB+CM+CP+V, data
KMTrans, method = "lts™)
rS <- Igs(RS ~ LWL+B+TF+DISP+CB+CM+CP+V, data
KMTrans, method ="S")

Baik <- rbind(cbind(RMSE (predict(robust), KMTrans$RS),
R2(predict(robust), KMTrans$RS)),
cbind(RMSE(predict(rLms), KMTrans$RS),
R2(predict(rLms), KMTrans$RS)),
cbind (RMSE(predict(rLts), KMTrans$RS),
R2(predict(rLts), KMTrans$RS)),
cbind(RMSE(predict(rS), KMTrans$RS),
R2(predict(rS), KMTrans$RS)),
deparse.level = 2
)
colnames(Baik)= c("RMSE","R-Sqr")
rownames(Baik)= c("MM","LMS","LTS","S")
Baik
summary(robust)

#Robust Ridge (RR)

library(Imridge)

library(elasticnet)

CDataRR <- chind(robust$fitted.values,robust$x)

CDataRR

DataRR <- data.frame(CDataRR[,1],CDataRR][,3:10])
colnames(DataRR)=c("RT","LWL",'B',' TF','DISP',/CB','/CM','S","
V")

head(DataRR)

head(KMTrans)

ridge <- Imridge(RT ~ LWL+B+TF+DISP+CB+CM+S+V, data =
DataRR,K = seq(0.05,1,0.05))

chind(print(ridge2))

rstats1(ridge2)

cbind(R2(predict(ridge2), KMTrans$RT))

kest(ridge2)

rplots.plot(ridge2)
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#CrossValidation

set.seed(17)

fld = createDataPartition(y=DataRR$RT, p=0.8, list = FALSE)
fid

trainl = DataRR([fld,]

trainl

testl = DataRR[-fld,]

ridgel <- Imridge(RT ~ LWL+B+TF+DISP+CB+CM+S+V, data

=trainl,K =0.2)

print(ridgel)

X_testl = test1[,2:9]

y_testl = test1[,1]

y_testO = rbind(KMTrans[2,1], KMTrans[5,1], KMTrans[26,1],
KMTrans[27,1],KMTrans[36,1])

pred = predict(ridgel,x_testl,interval = "prediction™)

Kebaikan<-rbind(
chind(RMSE(pred, y_testl),
R2(pred, y_testl),
MAE(pred,y_testl)),
chind(RMSE(predict(robust,x_testl), y_test0),
R2(predict(robust,x_testl), y_test0),
MAE(predict(robust,x_testl),y test0)),
chind(RMSE(predict(ImTrans,x_testl), y_test0),
R2(predict(ImTrans,x_testl), y_test0),
MAE(predict(ImTrans,x_testl), y_test0)),
deparse.level = 2)
colnames(Kebaikan)= c("RMSE","R-Sqr","MAE")
rownames(Kebaikan)=  c¢("Robust  Ridge","Robust","Linear
Sederhana")
Kebaikan

Banding <-cbind(y_test1,pred)
colnames(Banding)=c("Y Aktual”, "Y Prediksi™)
Banding
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Lampiran 5 Model Regresi Linier Sebelum Transformasi

Y = Bo + B1X1 + Lo Xy + B3X3 + BaXy + BsXs + PeXe +

_ BrX7 + BeXg

Y =-174,7 - 1,681X, + 7,313X, + 75,365X3 + 0,1401X, +
10,64X5 + 48,76X4 + 0,0004X, + 0,254 X5

Lampiran 6 Model Regresi Linier Setelah Transformasi

¥ = Bo + BuXs + PoXo + BsXs + PuXs'/* + BsXs + PeXe +
B X% + BaXg

_ 1
Y = —186,23 — 5,616X; — 1,713X, + 36,215X; + 21,979X,3 —
1
64736Xs + 86,405X¢> + 16,102X,2 + 0,222 X4

Lampiran 7 Model Regresi Robust LMS-Estimator

Y = Bo + b1 Xy + BoXo + BsXs + BaXs? + BsXs + PoXs® +
BrX7"* + BsXg

Y = —118,596 — 2,319X; + 16,447X, + 64,543X; + 15,29X4% -
52,476Xs + 47,93X> — 1,632X7% +0,109X

Lampiran 8 Model Regresi Robust LTS-Estimator

Y = Bo + BrXs + BoXo + BsXs + BaXs? + BsXs + PoXos® +

[37X71/2 + BsXsg

¥ = —116,9097 — 1,3959X, + 18,3091X, + 49,821X; +
1 1
16,413X,3 — 117,667Xs + 94,118X,° — 3,015X,2 +

0,121Xg
Lampiran 9 Model Regresi Robust S-Estimator

Y = Bo + BuXs + PoXy + BsXs + BaXs? + BsXs + BeXs® +
~ BrX7'? + BgXs

Y =-173,711 — 1,858X; + 14,858X, + 125,044X; +

1 1
21,591X,3 — 108,214X; + 45,817X,% — 7,533X,2 +
0,1889X
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Lampiran 10 Nilai Aktual & Prediksi Tahanan Kapal Cepat
Obs Y ?Linier ?Robust

1 230.000 274.813 241.400
2 253.000 194.963 174.214
3 199.135 208.616 208.498
4 203.500 187.027 185.134
5 299.000 260.028 279.055
6 74.250 86.292 78.432
7 461.000 383.948 324.035
8 225.000 247.451 229.131
9 117.000 113.477 120.316
10 209.500 230.253 224.360
11 275.000 251.364 244.456
12 217.000 168.700 186.437
13 125.000 149.661 142.793
14 162.000 175.814 165.005
15 197.000 208.954 176.601
16 175.000 180.038 195.244
17 141.500 143.201 165.142
18 147.500 135.345 125.786
19 94.900 145.493 116.677
20 86.700 106.456 97.470
21 32.400 39.043 25.104
22 141.000 20.024 -3.366
23 227.000 270.427 234.851
24 151.000 149.131 150.265
25 121.500 137.108 123.046
26 121.500 117.656 120.745
27 117.500 111.788 114.317
28 87.850 127.777 123.493
29 183.000 164.315 165.938
30 111.000 108.111 101.033
31 6.800 6.703 -12.762
32 88.600 98.008 88.297
33 24.100 19.465 8.838
34 88.700 112.179 115.612
35 262.000 273.433 256.678
36 106.000 129.870 112.994

w
hy]

112.000 138.003 123.980
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Lampiran 11 Surat Keterangan Data
SURAT KETERANGAN

Saya yang bertanda tangan di bawah ini menerangkan bahwa :
. Mahasiswa Statistika FMKSD-ITS dengan identitas benkut :
Nama : Mohammad Haidar Alvin Purwana
NRP 1062115 40000131
Telah mengambil data di instansi/perusahaan kami :
Nama Instansi : Badan Pengkajian dan Penerapan Teknologi (BBPT)
Divisi/ bagian : Balai Teknologi Hidrodinamika
sejak tanggal 11 Maret 2019 sampai dengan 21 Juli 2019 untuk keperluan
Tugas Akhir/ Thesis Semester Genap 2019.

2. Tidak Keberatan/Keberatan® nama perusahaan dicantumkan dalam Tugas
Akhir/ Thesis mahasiswa Statistika yang akan di simpan di Perpustakaan
ITS dan dibaca di lingkungan ITS.

3. Tidak Keberatan/Keberatan* bahwa hasil analisis data dari perusahaan
dipublikasikan dalam E-journal ITS yaitu Jurnal Sains dan Seni ITS.

Surabaya, 13 Juni 2019
Pimpinan Perusahaan
Kepala Balai Teknologi Hidrodinamika, BPPT

4 108303 1\ 00
*(coret yang tidak perlu)
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Lampiran 12 Biodata Penulis

Penulis yang memiliki nama lengkap Mohammad
Haidar Alvin Purwana, merupakan anak pertama
dari 2 bersaudara. Jakarta merupakan kota kelahi-
ran dan juga menjadi kota pertama penulis dalam
mempelajari ilmu-ilmu kehidupan. Penulis me-
rupakan mahasiswa Departemen Statistika ITS
Angkatan 2015. Menjalankan kehidupan per-
kuliahan dan segala bentuk kegiatan mahasiswa
sedikit banyak membentuk karakter penulis seperti saat ini. Segala
bentuk ilmu dan pengalaman didapatkan baik saat belajar di dalam
kelas maupun saat melakukan kegiatan non akademik di luar kelas.
Selama menjadi mahasiswa, penulis seringkali mengikuti pelbagai
pelatihan baik pelatihan pengembangan diri hingga pelatihan
keprofesian. Pada masa sebagai mahasiswa, penulis juga mencoba
peruntukan dalam dunia wirausaha dengan memulai dari level
mikro hingga masuk pada dunia kewirausahaan non mikro. Segala
bentuk kegiatan, interaksi, pertemanan, dan hubungan baik yang
telah dijalankan oleh penulis memberikan arti sendiri bagi penulis.
Banyak juga pengalaman hidup yang penulis dapat melalui
hubungan baik dan kemurahan hati dosen-dosen sehingga penulis
merasa sangat berterimakasih kepada dosen-dosen yang senantiasa
berpengaruh dalam hidup penulis.




