STATISTICAL COMPUTING
DENGAN PROGRAM R
UNTUK RISET SAINS TERAPAN

ZULFIKAR, SP. M.SI
MUNAWARAH, S.KOM-M.SI .
AMBAR SUSANTI, SP. MP

B : 1
= L
TR HgFe
: 3 B
T, f -
i ' 1_- -
ke 19 Ni s
R LTy 1
. S :
- % y =
i Sl | BT
g W 7
e
=




ii



STATISTICAL COMPUTING DENGAN PROGRAM R

Oleh:

Zulfikar, SP. M.Si
Ambar Susanti, SP. MP
Munawarah, S.Kom. M.Si

Penerbit :
Fakultas Pertanian Universitas KH. A. Wahab Hasbullah
Anggota IKAPI:
NO. 297 /Anggota Luar Biasa/JTI/2021



iv



STATISTICAL COMPUTING DENGAN PROGRAM R

Penulis:
Zulfikar, SP. M.Si

Ambar Susanti, SP. MP
Munawarah, S.Kom. M.Si

ISBN: 978-623-7540- 359

Perancang Sampul:
Sujono

Penata Letak:
Muhammad Misbakul Munir

Pracetak dan Produksi:
Tim UNWAHA Press

Penerbit:
Fakultas Pertanian, Universitas KH. A. Wahab Hasbullah Tambakberas

Jombang

Redaksi: JI. Garuda No. 9 Tambakberas Jombang - Jawa Timur
Telp: 0321 853533

e-mail: fapertapublisher@unwaha.ac.id
http://www.unwaha.ac.id

Cetakan Pertama, tahun 2022
i-xxiv + 232 hlm, 15.5cm x 23.5 cm

Hak Cipta dilindungi Undang-undang
All Rights Reserved

Dilarang memperbanyak karya tulis ini dalam bentuk dan dengan
cara apapun tanpa seizin tertulis dari penerbit.


mailto:fapertapublisher@unwaha.ac.id
http://www.unwaha.ac.id/

vi



PENGANTAR PENULIS

Statistika merupakan salah satu cabang ilmu matematika terapan
yang sangat berperan dalam bidang riset. Setiap kegiatan riset tidak
terlepas dari keberadaan statistika sebagai alat untuk analisis data-data
riset. Kendala yang sering dihadapi oleh pelaku riset, baik mahasiswa,
dosen maupun umum memiliki waktu terbatas untuk mempelajari
statistika secara mendalam serta tingkat pemahaman yang beragam
dalam mengintepretasi data hasil analisis, apalagi data riset yang
didapatkan memiliki jumlah data yang cukup besar. Seringkali periset
mengalami kesulitan dalam melakukan komputasi data risetnya,
sehingga mereka terkadang mengandalkan aplikasi-aplikasi statistika
yang lisensinya cukup mahal untuk dibeli. Bahkan jalan pintas sering
dipakai dengan menggunakan software-software bajakan yang akibatnya
kualitas risetnya menjadi rendah sehingga publikasi risetnya sulit
diterima di jurnal internasional bereputasi.

Sebagai upaya untuk mengatasi mahalnya software statistika
maka alternatifnya adalah menggunakan software statistika open access,
yaitu software yang free tanpa membeli lisensi. Salah satu software
statistika yang terkenal adalah program R, dimana software ini bisa
didownload bebas. Keunggulan software statistika ini memiliki paket
aplikasi yang komplit, memuat berbagai model analisis dari analisis
statistika sederhana sampai pada tingkat analisis statistika untuk data-
data yang memiliki banyak variabel (multivariate). Keunggulan software
statistika ini terkoneksi Cloud sehingga mampu mengupdate paket
program sewaktu-waktu terhadap paket-paket analisis statistika yang
ingin digunakan periset. Namun masih banyak periset beranggapan
aplikasi program R cukup rumit, karena menggunakan coding yang
harus dibaca dalam R.

Program R memiliki sistem coding, sehingga pengguna bisa bebas
berkreasi baik untuk fungsi statistikanya maupun tampilan visual yang
dihasilkan dari analisis data. Hal ini menjadikan output visual yang
dihasilkan program R sangat menarik dan cukup beragam, bahkan
mampu menampilan sisi lain fungsi grafik secara detail. Sebagai upaya
untuk memudahkan periset dalam mempelajari aplikasi sortware R ini
makan disusunkan buku ini, dimana materi yang dikandung dalam buku
ini mampu menjelaskan secara mendetail tahapan operasi program R.
Buku ini menerangkan fungsi program R secara mendalam serta
langkah-langkah operasi secara detail baik mulai dari download aplikasi,
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cara mengorasikannya, input data riset sampai penggunaan coding R.
Setiap langkah oprasi program R dilengkapi dengan gambar, serta
informasi yang menjelaskan hasil analisis dengan interpretasi yang
mudah dipahami.

Buku ini disusun dalam rangka memenuhi luaran tambahan dari
pelaksanaan hibah riset terapan multiyears (2021-2022) tahun pertama.
Ucapan terima kasih disampaikan kepada Direktorat Jenderal
Pendidikan Tinggi, Kementerian Pendidikan, Kebudayaan, Riset dan
Teknologi atas bantuan dana riset sehingga buku ini bisa disusun dan
diterbitkan. Ucapkan terima kasih tidak lupa disampaikan kepada Guru
Besar Statistika ITS, Prof. I Nyoman Budiantara, atas saran dan
masukkan. Tak lupa juga disampaikan ucapan yang sama kepada Guru
Besar Pertanian Universitas Jember, Dr.Sc. Agr. Ir. Didik Sulistyanto,
M.Sc. atas masukkan, dan saran yang diberikan demi kesempurnaan isi
buku ini. Serta ucapan terima kasih kepada segenap civitas akademika
Universitas KH. A. Wahab Hasbullah atas dukungan pada setiap proses
penyusunan buku ini hingga selesai. Tak lupa dukungan do’a dan moril
dari orang tua, saudara dan tim riset yang penuh semangat hingga buku
ini sukses terbit. Semoga buku ini memberikan manfaat bagi semua
pihak dan sebagai sumbangsih penulis untuk mendHarmabaktikan
ilmunya bagi kemaslahatan umat dalam rangka mewujudkan riset
Indonesia unggul dikancah internasional.

Jombang, Oktober 2021

Penulis:

Zulfikar, SP. M.Si
Munawarah, S.Kom, M.Si
Ambar Susanti, SP. MP.
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KERANGKA KONSEP BUKU

Agar memudahkan pembaca dalam memahami isi buku ini, maka
dibangun kerangka konsep yang berisikan alur dari materi yang akan
disampaikan. Secara umum materi dalam buku ini membahas statistika
dan program R, selanjutnya hubungan dari dua meteri dijabarkan dalam
bab-bab yang bermuara pada aplikasinya di riset sains terapan.
Terdapat 12 bab dimana masing-masing bab terkandung materi saling
terkait dalam bentuk alur seperti yang ditunjukkan pada gambar 1.

Statistika Program R
; ‘ Y
Bab: o Babll: Bab VI :
Statistical Computing Operasi Program R Buat Peta dengan R
v
I Bab IV :
—— Program Biodiversity R
Statitika R * 1
BabV:
Operasi Biodiversity R
A 4
[ Analisis Univariate l
Analisis Multivariate
] |
A
Bab VIII : N Bab VII :
MODEL REGRESI R ANALISIS MUTIVARIATE
Bab IX:
| R CLUSTER ANALYSIS
A 4
Bab XI : N Bab X:
REGRESI NONPARAMETRIK R PCA
v
» Riset Sains Terapan
Bab XII :
L Aplikasi Kernel pada |e

Riset Terapan

Gambar 1. Kerangkan Konsep Buku



KERANGKAN OPERASIONAL BUKU

Pemaparan materi buku dari masing-masing bab selanjutnya akan
dijelaskan materi pokoknya, sehingga pembaca memiliki gambaran awal
dari ringkasan materi yang dibahas dalam buku ini. Kerangka
operasional akan menjelaskan ringkasan materi dari masing-masing bab,
dimulai dari bab awal sampai bab terakhir. Untuk tujuan ini maka
dirancang kerangkan operasional buku seperti dijabarkan pada gambar

Bab I. Statistical e Menjelaskan tentang implementasi
Computing Komputer di bidang statistika

e Menjelaskan cara operasi program R
Bab II. Operasi Program R dibidang statistika, sejarah R dan
perannya dalam industri

Bab 111 Statistika R . Ben_tul_< operasi R untuk analisis
statistika
e Menjelaskan program BiodiversityR,
Bab IV. Biodiversity R peran dan fungsi dibidang statistika
terapan
: *Bentuk operasi Biodiversity R, cara
%?g d‘{;}gg?ral‘? input data dan analisis Statistika
4 dibidang sains terapan

*Menjelaskan cara menggambar peta

51 VAL i e Y penelitian dengan program R

eMenjelaskan cara analisis data

Bab VII. R Multivariate multivariate dengan program R dengan
paketVegan
Bab VIIL Model Regresi . Menjel_askan cara analisis model
regresi dengan program R
Bab IX. R Cluster Analysis e Menjelaskan cara analisis Cluster
dengan program R
Bab X.R. PCA e Menjelaskan cara analisis komponen

utama (PCA) dengan program R
Bab XI. Regresi *Menjelaskan cara analisis regresi
Nonparametrik nonparametrik dengan program R

eMemaparkan hasil penerapan analisis
Bab XII. Aplikasi Kernel regresi kernel dengan programR pada
riset terapan.

Gambar 2. Kerangka Operasional Buku
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BABI
STATISTICAL COMPUTING

1.1 Program R untuk Statistical Computing

Statistical Computing adalah bagian dari ilmu komputer yang
memfokuskan diri untuk mengimplementasi metode statistika secara
komputasi pada komputer. Bidang ini menjadi semacam penghubung
antara ilmu statistika dan ilmu komputer. Beberapa contoh yang sering
digunakan adalah algoritma genetika untuk optimasi, principal
component analysis untuk Kklasifikasi, discrete event simulation untuk
riset operasional dan lain sebagainya.

Perangkat lunak untuk Statistical Computing ini secara umum
terbagi menjadi dua kelompok yaitu: kelompok perangkat lunak
komersil dan kelompok open source/freeware. Kedua kelompok ini
biasanya mendukung penggunaan secara menu-driven ataupun line-
command. Beberapa contoh perangkat lunak statistik komersil yang
popular di Indonesia adalah SPSS, MINITAB, STATA, SAS, dan Splus.
Sedangkan contoh dari kelompok open source/freeware antara lain R,
Vista, SalStat, PSPP, dan lain-lain. Dari semua alternatif yang ada, hanya
R yang dapat dikategorikan bahasa pemrograman yang memenuhi
spesifikasi untuk rekayasa perangkat lunak juga. Bahasa R ini telah
masuk ke dalam TIOBE index (Februari 2012) pada posisi 20.

Gambar 3. Logo Program R

Proses komputasi statistik dapat dilakukan baik secara manual
ataupun dengan menggunakan statistical package. Jika keduanya
dibandingkan, komputasi dengan stastical package cenderung lebih
cepat sehingga dapat menghemat waktu. Diantara beberapa statistical
package yang ada, SPSS, Minitab dan SAS merupakan beberapa statistical
package yang paling banyak digunakan. Hanya saja, banyak diantara kita
yang tidak menggunakan perangkat lunak legal, sehinga cenderung
menggunakan statistical package bajakan yang dapat melanggar hak
cipta. Salah satu alasan mengapa hal ini terjadi adalah karena para
pengguna statistical package tersebut merasa bahwa harga dari
perangkat lunak yang ada tidak dapat dijangkau.
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Sebagai salah satu alternatif dari statistical package berbayar,
dewasa ini berkembang beberapa open source statistical package yang
memiliki kemampuan yang sama dengan statistical package di atas.
Karena open source, setiap calon pengguna dapat mengunduhnya secara
gratis dan legal.Salah satu open source statistical package yang cukup
popular adalah “R”. R pertama kali dikembangkan oleh Ross
Thakaand Robert Gentleman di University of Auckland, Selandia Baru.
Nama R sendiri diambil dari huruf pertama dari nama depan penemu R
software (Hornik, 2016). Pada awalnya, R sendiri diciptakan oleh Ross
Ihaka dan Robert Gentleman pada tahun 1995 sebagai implementasi dari
bahasa program S. Tujuannya untuk mengembangkan bahasa yang fokus
pada analisis data, statistik, dan model grafis.Selain gratis, R memiliki
beberapa kelebihan seperti mampu membuatobject, function,
dan packages (Ulrich, 2010). R dapat memiliki kemampuan tersebut
karena selain sebagai sebuah perangkat lunak, R juga merupakan sebuah
bahasa pemrograman.

Dalam dunia teknlogi ada beragam jenis software bahasa
pemrograman, salah satunya adalah R. Dikalangan para data scientist
mungkin nama R sudah tidak asing lagi di dengar bahkan digunakan
dalam menunjang pekerjaan sehari-hari. Selain sebagai software paket
statistika, R juga merupakan lingkungan sistem pemrograman yang
cukup lengkap. Artinya, R dapat digunakan sebagai alat untuk
memecahkan berbagai masalah melalui pemrograman. Tentu saja
masalah yang lebih tepat dipecahkan dengan R adalah yang terkait
dengan analisis data dalam konteks statistika.

Para developer R menyadari bahwa analisis data kuantitatif
melalui statistika memerlukan beberapa tahapan yang mana setiap
tahapan dibutuhkan alat bantu untuk ‘berbicara’ dengan lingkungan
disekitarnya. Secara singkat tahapan ini meliputi 1) persiapan data, 2)
pemilihan metode/teknik, 3) eksekusi dan 4) penyajian informasi.
Sebagai contoh, pada tahap persiapan data, alat bantu yang dibutuhkan
bagi seorang statisi adalah kemudahan dalam menghubungkan raw data
(database, file terstruktur, dsb) dengan lingkungan R. Solusi
yang diberikan oleh developer dan kontributor R terkait dengan hal ini
diantaranya adalah membuat library ODBC, JDBC, CSV dll.

Selain kemudahan, konsep yang sering digunakan oleh para
programer adalah otomatisasi dan integrasi proses. Artinya dalam
sistem yang kompleks, lingkungan R harus bisa menyediakan interface
bahasa yang berfungsi sebagai penghubung antar fungsi-fungsi dalam
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sistem tersebut. Dengan latar belakang itulah developer dan kontributor
R membuat berbagai interface bahasa pemrograman yang berada diluar
R seperti C, Java dan Tcl/Tk agar bisa memudahkan proses otomatisasi
dan integrasi.

Dahuluy, R hanya digunakan oleh para akademisi, namun lama-
kelamaan R juga banyak digunakan oleh para praktisi di dunia bisnis. Hal
inilah yang membuat R menjadi sangat terkenal di seluruh dunia.Salah
satu keunggulan R adalah komunitas besar yang tergabung dalam satu
mailing-list, dokumentasi para pengguna yang mudah diakses, grup Stack
Overflow yang sangat aktif, dan koleksi packages R yang dibagikan oleh
sesama pengguna.Di masa sekarang, R biasanya lebih banyak digunakan
untuk analisis data yang dikerjakan pada server pribadi. R dapat
difungsikan untuk pekerjaan eksplorasi hampir semua jenis data karena
banyaknya jenis packages, test, dan tools yang dengan mudah bisa
diadaptasi.Penggunaan rumus-rumus rumit dalam R juga mudah diatur.
Pada penggunaan R, langkah pertama yang harus dilakukan adalah
mengunduh RStudio IDE (Integrated Development Environments).

R sangat baik dan mudah digunakan dalam visualisasi data.
Terdapat banyaki packages yang mendukung R untuk membangun
visualisasi menarik, seperti GGPLOTZ2 untuk membuat grafik, lattice
untuk menampilkan hubungan varibel, dan rCharts untuk menerbitkan
visualisasi Java Script dengan R.R juga dibangun dalam ekosistem yang
baik sehingga memudahkan penggunanya untuk menemukan packages
dalam cran, bioconductor, dan github. R pun dibangun oleh statistisi
untuk statistisi, sehingga siapapun yang tidak memiliki keahlian
programming dalam dengan mudah beradaptasi dengan R.Namun, di
balik semua itu, R bersifat lambat. Hal ini disebabkan oleh kondisi yang
tidak jelas dimana R merupakan bahasa dan implementasi dari bahasa
tersebut. Bahasa R juga mempunyai definisi abstrak, yang mengartikan
maksud kode R dan bagaimana kode tersebut bekerja.Lalu cara mudah
bagi pemula dalam menggunkan software ini adalah langkah pertama
dengan meninstall software R, kemudian install R studio untuk
melakukan coding dengan lebih mudabh.

Setelah selesai melakukan proses coding, kita bisa menyimpan
value di sebuah variable, namun perlu diperhatikan bahwa data yang
tersimpan harus ada angka numeric, character, dates dan logical
(boolean). Kita juga bisa mengelompokan tipe data yang sama melalui
vectors dan functions untuk memudahkan memproses data. Data-data
tersebut juga bisa diisi pada kolom data frame sejenis excel agar mudah
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dibaca.Setelahnya bisa langsung membuat list container data yang
berbeda, melalui matrix berisi index colomn dan row. Hampir mirip data
frame, meskipun representai dan rulesnya jelas berbeda. Point point
diatas harus dikuasai terlebih dahulu bagi para pemula sehingga nantinya
akan mudah untuk programming yang automate.

1.2 BahasaR

Bahasa R adalah suatu fasilitas perangkat lunak terpadu untuk
manipulasi data, simulasi kalkulasi dan peragaan grafik. R memiliki
kemampuan menganalisis data dengan sangat efektif dan dilengkapi
dengan operator pengolahan array dan matriks. Tidak kalah menariknya
R memiliki kemampuan penampilan grafik yang sangat canggih untuk
peragaan datanya. Berikut adalah contoh code dalam bahasa R:

> summary (v)

Min. 1=t (Qu. Median Mean 3rd {m. Ma=x.
-6.52621 -0.93644 0.05626 -0.00510 0.98113 4.56082
> wariy)

[1] 2.171581
> hist(x, col="lightblue™)

Hasil running program R diperoleh histogram seperti ditunjukkan
pada gambar 1.2

> plot (X, V)

Running program Runtuk fungsi plot (x,y) didapatkan out put
sebagai berikut:

Histogram of x

200

150
2

100
v

50
®

Gambar 4. Tampilan hasil running code R dalam bentuk histogram (a)
dan grafik scatter plot (b)



Bahasa R merupakan versi open-source dari bahasa pemrograman
S (Azola dan Harrel, 2006). Bahasa R dapat diperoleh secara gratis dan
jika berminat tinggal diunduh di http://cran.r-project.org. Versi
komersial yang berbasis bahasa S adalah S plus. Bahasa R memiliki
kemampuan yang tidak kalah dangan paket program pengolahan data
komersial bahkan dalam beberapa hal kemampuannya lebih baik.
Bahasa R mendapat sambutan yang baik dari kalangan statistikawan di
seluruh dunia dan komunitas R sangat aktif dalam memberikan
kontribusi paket aplikasi untuk R. Keunikan bahasa R adalah langsung
terhubung dengan paket aplikasi yang dibangun oleh statistikawan di
seluruh dunia ini dan jika membutuhkan dapat langsung diinstal dengan
mencari paket yang sesuai.

1.3 Segjarah Program R
Pada tahun 1976, John Chambers dan rekannya mengembangkan

R di Bell Laboratories. Pada dasarnya, bahasa pemrograman R adalah
implementasi dari bahasa pemrograman S. Kemudian, R
menggabungkan bahasa pemrograman S dengan semantik pelingkupan
leksikal yang terinspirasi dari Scheme.Namun, R diberi nama sesuai
dengan nama depan dua penulis pertama bahasa pemrograman R, yaitu
Ross Thaka dan Robert Gentleman di University of Auckland, Selandia
Baru. Selain itu, proyek R disusun pada tahun 1992, dengan versi awal
yang dirilis pada tahun 1995 dan versi beta pada tahun 2000.

Pemrograman R merupakan bahasa pemrograman yang open
source, sehingga bahasa pemrograman R sering diperbaharui sesuai
kasus yang dibutuhkan. Tentu tak heran jika R merupakan aplikasi
sistem  statistik yang kaya. Hal ini disebabkan banyak
sekali packages yang dikembangkan oleh developers dan komunitas
untuk keperluan analisa statistik.R project pertama kali dikembangkan
oleh Robert Gentleman dan Ross lhaka (nama R untuk sofware ini
berasal dari huruf pertama nama kedua orang tersebut) yang bekerja di
departemen statistik Universitas Auckland tahun 1995. Sejak saat itu
software ini mendapat sambutan yang luar biasa dari kalangan
statistikawan, industrial engineering, peneliti programmer dan
sebagainya. Pada saat ini, source code kernel R dikembangkan terutama
oleh R Core Team yang beranggotakan 17 orang statistisi dari berbagai
penjuru dunia.

R Basics merupakan salah satu fasilitas R yang sedang populer
dikalangan akademisi maupun praktisi didunia. Banyak perusahaan
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besar yang telah menggunakan pemrograman R bagi kesuksesan
perusahaan, diantaranya Google, facebook, NOVARTIS, Thomas Cook,
Bing, TechCrunch, wipro, mozilla, ANZ, accenture, MERCK, ORBITZ,
genpact, The New York Times, dan sebagainya.

@22  Companies that use R for Analytics

I NOVARTIS GO gle uagncﬁaewnilll&g
€% MERCK
+ Thomas Cook TS TechCrunch GRBITZ
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7 New dlork
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Gambar 5. Perusahaan Besar yang menggunakan Program R
Sumber: https://data-flair.training/blogs/r-applications/ (19 Des

2019)

Paket statistik R bersifat multiplatforms, dengan file instalasi
binary/file tar tersedia untuk sistem operasi Windows, Mac OS, Mac OS
X, Linux, Free BSD, NetBSD, irix, Solaris, AlIX, dan HPUX. Fungsi dan
kemampuan dari R sebagian besar dapat diperoleh melalui Add-on
packages/library. Suatu library adalah kumpulan perintah atau fungsi
yang dapat digunakan untuk melakukan analisis tertentu. Sebagai contoh
library yang sangat powerful adalah R-commander dan Rattle. Meskipun
R mengutamakan penggunaan bahasa pemrograman, bagi pengguna
awam dengan metode statistik dan bahasa pemrograman, dapat
memanfaatkan paket R-commander yang telah disediakan di library.

Dengan mengaktifkan paket R-Commander, pengguna dapat
melakukan pengolahan data secara statistik dengan mudah, semudah
menggunakan SPSS, Minitab ataupun software statistik berlisensi
lainnya. Hal ini sangat dimungkinkan karena melalui R-Commander,
pengguna bisa langsung melakukan pengolahan data dengan memilih
menu-menu yang disediakan pada jendela R-Commander. Berikut
adalah screenshoot dari R Commander.

(http://socserv.mcmaster.ca/jfox/Misc/Rcmdr/):



https://data-flair.training/blogs/r-applications/
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Gambar 6. Tampilan R-Commander dalam program R

R Commander adalah antarmuka pengguna grafis (GUI) untuk
perangkat lunak statistik open-source R yang gratis. R Commander
diimplementasikan sebagai paket R, paket Rcmdr, yang tersedia secara
bebas di CRAN (arsip paket R). Untuk informasi tentang R Commander
GUI, lihat John Fox, Menggunakan R Commander (Chapman & Hall / CRC
Press, 2017) dan buku pengantar yang didistribusikan bersama paket
(dapat diakses melalui Bantuan -> Pengantar menu R.Commander). Versi
sebelumnya dari R Commander dijelaskan dalam sebuah makalah di
Journal of Statistics Software (yang sekarang ketinggalan zaman). Untuk
menginstal paket Rcmdr, setelah menginstal R, lihat catatan instalasi R
Commander, yang memberikan informasi spesifik untuk pengguna
Windows, macOS, dan Linux / Unix.

Menurut Rexer’s Annual Data Miner Survey 2010, R telah menjadi
alat data mining yang digunakan oleh mayoritas pengguna (43%). Salah
satu penyebabnya adalah adanya Rattle, suatu library yang khusus
digunakan untuk Data Mining melalui GUI (Graphic User Interface). Rattle
(the R Analytical Tool To Learn Easily) dapat menyajikan ringkasan data
secara statistik dan secara visual dari berbagai sumber data (Excel, SQL,
XML dll), selanjutnya dapat mentransformasi data ke dalam bentuk yang
siap untuk dimodelkan. Untuk permodelannya dapat digunakan berbagai
metode baik supervised maupun unsupervised dan sekaligus mampu
membuat laporan secara grafis untuk unjuk kerja model yang dibangun.

R adalah sebuah program komputasi statistika dan grafis (R Core
Team 2021). Saat ini R sudah dikenal luas sebagai salah satu powerful
software untuk analisis data dan Data Science. Tentu saja selain R masih
banyak software lain yang juga sering digunakan untuk analisis data,
misalnya Python. R dibuat dengan tujuan awal untuk komputasi
statistika dan grafis. Awalnya digunakan oleh para ilmuwan dalam riset
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mereka dan para akademisi. Namun seiring perkembangan teknologi,

cakupan kemampuan R sebagai bahasa pemrograman menjadi jauh lebih

luas. Anda dapat membuat dan update reportrutin menggunakan R

Markdown. Anda juga dapat membuat aplikasi web interaktif atau

dashboard dengan package shiny. Karena R didesain untuk analisis data

dan perkembangan serta kemampuannya mencakup hampir semua lini
dalam analisis data, tidak heran saat ini banyak analis data dan ilmuwan
data (data scientist) menggunakan R untuk menyelesaikan berbagai
masalah mereka.

Berikut ini beberapa kemampuan R.

a. Gratis dan Open Source
Istilah open source merujuk kepada sesuatu yang bisa dimodifikasi
dan dibagikan. Open  Source  Software (0SS) sendiri
berarti software yang source code-nya dapat diperiksa, dimodifikasi,
ditambahkan dan dibagikan oleh siapapun.

b. Tersedia banyak package
Karena R adalah open source software, hampir semua package yang
ada pun dapat digunakan secara bebas. Package adalah kumpulan
suatu script yang umumnya berupa function atau data yang dapat
digunakan untuk kebutuhan tertentu.

c. Dibuat oleh statistisi untuk data analyst/data scientist
R adalah sebuah program yang awalnya dibuat untuk kebutuhan
statistisi. Oleh karena itu banyak fungsi-fungsi dasar untuk statistika
maupun eksplorasi data dan grafis sederhana sudah terdapat di R
meskipun tanpa install package tambahan. Namun saat ini R sudah
menjadi salah satu software yang digunakan dalam data science
karena banyaknya package yang dapat mendukung.

d. Mudah dalam melakukan transformasi dan pemrosesan data
Karena R adalah program untuk analisis data, maka kemampuan R
dalam transformasi data seperti penyiapan data, import dan export
data dalam berbagai format, dan lain-lain.

e. Mampu menghasilkan grafik yang sangat bagus
Salah satu keunggulan yang dimiliki oleh R adalah kemampuannya
untuk menghasilkan grafik yang sangat bagus. Salah satu yang
diunggulkan adalah package {ggplot2}. Tentu saja masih banyak
package untuk visualisasi selain {ggplot2}

[ Membuat Reproducible report
Ketika Anda mempunyai pekerjaan untuk membuat laporan secara
rutin, maka Anda dapat menggunakan R sebagai robot Anda. Dengan
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package {rmarkdown} Anda dapat membuat laporan rutin dengan
hanya satu baris perintah.

g. Dapat membuat aplikasi interaktif/dashboard berbasis web
Package {shiny} (dan semua pengembangannya) dan {flexdashboard}
dapat Anda gunakan untuk membuat visualisasi interaktif ataupun
sebagai sebuah produk dari data science.

h. Membuat REST API
Setelah membuat fungsi atau model prediktif dan ingin digunakan
secara lebih luas, Selanjutnya dapat dibuat sebagai API menggunakan
package {plumber}.Dan masih banyak lagi kemampuan R yang dapat
dimanfaatkan untuk mendukung dan memudahkan pekerjaan kita
dalam hal analisis data ataupun data science.

R benar-benar luar biasa. 12.000+ paket pemrograman statistik
dan non-statistik telah dikembangkan untuk R. Banyak yang bagus.
Mereka juga gratis. Kekuatan R untuk keperluan statistik luar biasa. Alat
grafik saja luar biasa. R memiliki sesuatu yang disebut R-Studio. R-Studio
juga gratis dan memukau. Kombinasi R dan R-Studio memungkinkan
non-programmer untuk melakukan hampir semua analisis statistik...(-
Peter Schaeffer)

Tabel 1. Perbandingan Harga Aplikasi olah data (Update 29 Maret 2020)
R Stata SPSS AMOS Eviews
Gratis 1,6 Juta 60 Juta 128 Juta 28 Juta

Sumber:https://ujistatistikhalal.com/blog/aplikasi-r-untuk-olah-data

Program ini mampu mengolah data seperti di aplikasi SPSS,
AMOS, eViews, Lisrel, atau STATA. Di luar negeri, program R / R Studio
ini sudah sangat terkenal, terbukti:

a. Pemrograman R jadi bahasa terpopuler secara internasional pada
tahun 2017 (sumber: IEEE Spectrum rank languages). Perlu
diketahui bahwa IEEE adalah jurnal internasional reputasi sangat
tinggi. Jika akademisi mau kirim jurnal ke sana sangat sulit diterima.

b. Punya forum internasional dan nasional (Indonesia)

Orang luar negeri beralih dari aplikasi berbayar ke R/R Studio
karena mampu menghemat pengeluaran yang cukup fantastis. Karena
perbandingan harga aplikasi olah data inilah mereka serius menguasai R
/ R Studio. Ada yang menggunakan program R/R Studio untuk statistika,
ada pula yang non-statistika (sesuai kebutuhan).Namun program R juga
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tidak terlepas dari adanya kekurangan, jasa olah data USH Indonesia
telah membuat ringkasan:

1. Script/syntax kadang error tidak terduga

2. Butuh kesabaran untuk belajar

3. Diawal akan terasa tidak mudah

1.4 Download Program R

R dapat diperoleh secara gratis di CRAN-archive yaitu The
Comprehensice R Archive Network di alamat http://cran.r-project.org.
Pada server CRAN ini dapat didownload file instalasi binary dan source
code dari R-base system dalam sistem operasi Windows (semua versi),
beberapa jenis distro, linux, dan Macintosh.

Fungsi dan kemampuan dari R sebagian besar dapat diperoleh
melalui Add-on packages/library. Suatu library adalah kumpulan
perintah atau fungsi yang dapat digunakan untuk melakukan analisis
tertentu. Sebagai contoh, fungsi untuk melakukan analisis time series
dapat diperoleh dilibrary ts. Instalasi standar dari R akan memuat
berbagai library dasar, antara lain base, datasets, graphics, utils, danstats.
Library lain hasil kontribusi dari pengguna R (di luar yang standar)
harus diinstal satu per satu sesuai dengan yang dibutuhkan untuk
analisis. Daftar semua library yang tersedia dapat diakses dari link

download CRAN di alamat http://cran.r-project.org.

1.4.1 Instalasi Program R
Instalasi program R ke dalam perangkat komputer dilakukan
setelah tahapan download berhasil secara lengkap. Langkah-langkah
tersebut seperti dijelaskan sebagai berikut:
a. Setelah download file R-3.6.1-win.exe, Klik dua kali (double click)
file R-3.6.1-win.exe. maka akan muncul tampilan sebagai berikut:

o 1 18 0 e Wiy
EERE S Lt

Gambar 7. Tampilan Setup Wizard hasil download program R-3.6.1
win.exe berbasis Windows.
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b. Setelah itu, lanjutkan jalannya proses instalasi dengan
mengikuti Wizard dan menggunakan pilihan-pilihan default
instalasi.

c. Langkah terakhir jika instalasi R telah selesai adalah melakukan
pengecekan atau pengujian apakah program R dapat berjalan dengan
baik. Lakukan klik dua kali pada shortcut R di Desktop atau
pada Start Menu. Jika instalasi berlangsung dengan baik, maka
jendela program R akan terbuka seperti yang terlihat pada Gambar
1.6.

Gambar 8. Tampilan RGUI

Setelah instalasi selesai kita belum bisa melakukan analisis,
walaupun bisa tapi pakai syntax sendiri, jadi disini kita mendownload
lagi untuk library/package yang khusus untuk analisis statistik. Yang ane
ketahui masih menggunakan R Commander. Cara instalnya bisa langsung
dari R, jadi tidak perlu lagi buka websitenya. Langkah-langkahnya
sebagai berikut:

a. Klik packages, terus pilih install package(s). pertama akan muncul
pilihan wilayah download, pilih saja Indonesia. Tampilannya seperti
terlihat pada gambar 1.7.
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(b)
Gambar 9. Tampilan CRAN minor (a) dan Packeges dengan pemilihan
paket yang diinginkan (b).

b. Kemudian muncul pilihan packages yang akan diinstal seperti
terlihat pada gambar 1.8

c. Pilih remdr dan plugin-nya. Silahkan pilih pluginnya sesuai
kebutuhan. Berikut sedikit gambar plugin tersebut.

d. Setelah semua selesai, kita coba buka R commander. Caranya
packages terus pilih load packages kemuadian pilih rcmdr. Sesuai
gambar 10 berikut:
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Gambar 10. Tampilan load pakage dengan memilih Remdr untuk
memunculkan R. Commander
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e. Apabila hasilnya seperti ini maka install sudah sukses.
[ — |

Gambar 11. Tampilan antar muka R.Commander

f. Apabila masih belum bisa dan ada tulisan missing maka coba install
yang missing tersebut dengan cara yang diatas,cari sesuai nama yang
hilang. Kalau belum bisa restart computer. Lalu dibuka kembali.

Setelah proses instalasi program R khususnya R commander
selesai dengan sempurna, selanjutnya melalui antarmuka R commander
ini bisa dilakukan analisis statistik.

1.5 Ringkasan
Program R merupakan software open source yang bebas diakses

siapa saja, aplikasi ini mampu menstransfer dari data yang berasal dari
aplikasi statsitika lain sehingga sangat fleksibel. Kekuatan R untuk
keperluan statistik luar biasa baik alat grafik maupun coding yang
digunakan cukup mudah bahkan selain bisa menyusun coding juga
tersedia aplikasi statistika bawaan R. R memiliki sesuatu yang disebut R-
Studio. R-Studio juga gratis dan memukau. Kombinasi R dan R-Studio
memungkinkan non-programmer untuk melakukan hampir semua
analisis statistic.
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BABII
OPERASI PROGRAM R

2.1 Memulai R
Setelah proses instalasi berjalan sukses, langkah berikutnya

adalah memulai R dengan mengetikkan beberapa fungsi dasar pada R
Console.  Berikut contoh untuk mengetahui informasi cara citasi
menggunakan fungsi citation() yang harus diketikkan sebagai berikut :

> citation()

Hasilnya sebagai berikut:

555 LI e R

oy = |

Gambar 12. Menuliskan fungsi citation() dan hasil yang diperoleh

Contoh begitu handalnya R ialah, jika kita ingin mengetahui umlah
dari 2+400, cukup menulis sebagai berikut:

jika kita ingin mengetahui nilai dari log(5), cukup tulis:

> log(S)
[1] 1.809438

Untuk memelajari variabel dasar, Anda dapat membayangkan
sebuah variabel x, dengan diberi nilai 1, serta menggunakan symbol #
sebagai komentar, berikut beberapa fungsi dasar yang penting:
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Untuk penampilan grafik, dapat dicoba kode yang simpel dan
menarik menggunakan fungsi plot berikut :

> plot(sin, -pi, 2*pi)

2t r—— o

Gambar 13. Penulisan coding pada R. Console dan output pada
R.Graphics untuk hasil penggambaran fungsi sinus

Jika sudah selesai bekerja dengan R, dapat mengetikkan q() untuk
keluar dari aplikasi.

2.2 Entri Data menggunakan R Commander
Untuk menjalankan R Commander , ketikkan perintah

library(Rcmdr) pada jendela konsol. Jika proses berjalan sukses maka
akan nampak jendela R-Commander. Pengisian data secara langsung
dengan R dengan menggunakan R-commander dapat dilakukan melalui
menu Data, dan pilih New dataset ... . Setelah itu berna nama Ujicobal
seperti gambar 2.3.a
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Gambar 14. Membuat data set baru (a), pemberian nama data set

(Ujicobal)(b)

Kemudian klik OK, maka akan terbuka jendela Data Editor.
Pengisian nama variabel dilakukan dengan cara klik pada kolom paling
atas dari data editor. Sebagai contoh, masukkan data percobaan sebagai

berikut:
Tabel 2. Data untuk Ujicobal

Peserta Statistika Komputer Matematika
Amir 75 80 70

Ani 85 80 85

Nita 80 85 85

Munir 80 85 85

Zahra 90 90 85

Yahya 85 85 90

Berikut ini hasil dari entri data dari table di atas, Untuk melihat
hasil entri data maka klik view data set.

(a)

(b)

Gambar 15. Hasil entri data (a), tampilan bila melihat data kembali

dari view data set (b)
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Untuk melakukan editing terhadap data Ujicobal, dilakukan
dengan mengklik tombol Edit data set. Setelah itu jendela Data Editor
akan dibuka kembali, proses editing data dapat langsung dilakukan pada
data yang ingin dirubah.

2.3 Fitur Statistika pada R Commader

Ada beberapa fitur Statistika yang memudahkan kita menganalisa
data seperti Summary, means, variances dan fit models seperti gambar
berikut :

Gambar 16. Beberapa fitur Statistika pada R Commander

Misalnya informasi summary dari data  yang kita entri
menggunakan fungsi summary seperti gambar di bawah ini:

2.4 Menggunakan Graph di R Commander

Data yang berhasil dientri atau diimport dari aplikasi lain
selayaknya divisualisasikan pada grafik untuk analisa.Berbagai model
plot dapat dihasilkan R, seperti Histogram, Boxplot, Scaterpot dan Pie
chart sebagai contoh pada gambar 17 di R Commander:

H—— E =,

B B i T 1

Gambar 17. Fungsi summary yang diterapkan pada data set
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Gambar 18. Berbagai pilihan grafik yang disediakan oleh R Commander

Untuk percobaan membuat grafik histogram menggunakan fitur
Graphs di R Commander, buatlah data set bernama Nilai sebagai berikut:

Gambar 20. Tahapan penyimpanan output grafik
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Setelah grafik histogram terbentuk, lalu gambar tersebut bisa
disimpan sesuai dengan format yang diinginkan seperti terlihat pada
gambar di atas.

2.5 Membuat Function
Fungsi yang ada dalam program R tersedia dalam bentuk
pembuatan loop dan user defined function melalui R.Console.

a. Loop dan Vektorisasi
R memiliki beberapa fitur untuk pemrograman yang mirip dengan
bahasa C. Format loop dan pengecekan kondisi pada R adalah :

for (name in expr_1) expr_2
if (expr_1) expr_2 else expr_3

Misal, jika kita memiliki sebuah vektor x, dan tiap elemen x
dengan nilai b, kita ingin memberikan nilai 0 ke variable y, maka
programnya sebagai berikut:

>y <- nuneric(length(x))
for (i in 1:length(x)) if (x[i]
== b) y[i] <- 0 else y[i] < 1

Beberapa instruksi dapat dieksekusi berbarengan jika diletakkan
di dalam kurung kurawal :

for (i in 1:length(x)) {
y[i] < 0

if (x[i] ==b) {

y[i] <~ 0

}

Selain itu, kita dapat mengeksekusi instruksi selagi kondisi true
menggunakan while :

while (nyfun > mninum {
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Kita juga dapat menggunakan vektorisasi untuk loop pada

pemberian nilai berulang, misalnya:

> z <- nuneric(length(x))
> for (i in 1:length(z)) z[i] <- x[i]

+y[i]

b. Membuat Fungsi Sendiri

Membuat fungsi sendiri sangat dibutuhkan pada pemrograman
tingkat lanjut R. Biasanya fungsi kita buat agar program utama kita
mampu lakukan berbagai instruksi dengan baik pada 1 file R. Format

penulisan fungsi adalah sebagai berikut:

name <- function(arg_1, arg_2, ...)

Sebagai contoh, jika kita ingin membuat fungsi bernama myfun
yang membutuhkan 2 parameter untuk plot data, dan melakukan
beberapa aksi, dapat digunakan contoh berikut yang dibuat pada script

baru dan disimpan dengan nama file buatfungsi.r.

myfun <- function(S, F)
{
data <- read.table(F)

pl ot (dat a$V1,

dat a$Vv2,

type="1")

title(s)
}

Lalu memanggil fungsi terebut dapat digunakan perintah di

bawabh ini:
layout(matrix(1:3, 3, 1))
myfun("swallow", "Swal.dat")
myfun("wren", "Wrenn.dat")
myfun("dunnock”, "Dunn.dat")

Contoh lainnya dengan parameter fungsi yang sudah Kkita

tentukan sebagai berikut:

time=100,

frome0,

ricker <- function(nzero, r, K=1,
to=time)

{

N <- nunmeric(time+l)

N[ 1] <- nzero

for (i in 1:tinme) Ni+1] <- Ni]*exp(r*(1 -
Time <- O:time

plot (Time, N,

type="I1",

xlimec(from to))

N[i]/K))

Lalu jalankan fungsi diatas dengan memanggilnya sebagai berikut:
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> |ayout (matrix(1:3, 3, 1))
> ricker(0.1, 1); title("r
> ricker(0.1, 2); title("r
> ricker(0.1, 3); title("r

[T
CORN
NN

Setelah dilakuakan running program didapatkan output seperti
yang ditunjukkan pada gambar berikut:

=l b -
- saf

Gambar 21. Output dari fungsi program R.

Dari gambar diatas, terlihat bahwa dengan memiliki kemampuan
pemrograman fungsi, program yang dijalankan bs lebih dinamis dan
handal.

c. Fungsi Barplot

Fungsi barplot dalam R berfungsi untuk menyajikan data dalam
bentuk diagram batang. Misalkan variabel A menyimpan data 10, 10, 10,
10, 20, 20, 30, 30, 30, 30, 30, 30. Berikut, akan disajikan data pada
variabel A dalam bentuk diagram batang.

A=c(10, 10, 10, 10, 20, 20, 30, 30, 30, 30, 30, 30)

barplot(table(A))
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Gambar 22. Tampilan Ouput dari Fungsi Barplot

Perhatikan bahwa untuk data dengan nilai 10 mempunyai
frekuensi sebanyak 4, data dengan nilai 20 mempunyai frekuensi
sebanyak 2, dan data dengan nilai 30 mempunyai frekuensi sebanyak 6.
Grafik batang di atas dapat diatur agar disajikan secara proporsi.

A=c(10, 10, 10, 10, 20, 20, 30, 30, 30, 30, 30, 30)

barplot(table(A)/length(A))

05
|

04

03

0.2

0.1

0.0
L

Gambar 23. Tampilan Output Barplot Proporsi

Perhatikan bahwa nilai 0,3, 0,2, dan 0,5 masing-masing
merupakan proporsi dari nilai 10, 20, dan 30.
d. Fungsi Plot

Misalkan variabel bernama A menyimpan data
10,10,10,10,10,20,20,20,30,30,40. Berikut akan digunakan fungsi table

untuk mengetahui frekuensi dari masing-masing nilai data.
A=c( 10, 10, 10, 10, 10, 20, 20, 20, 30, 30, 40)

tabl e(A)
A
10 20 30 40
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5 3 2 1
Diketahui nilai 10 muncul sebanyak 5, nilai 20 sebanyak 3, nilai 30
sebanyak 2, dan nilai 40 sebanyak 1. Berikut akan digunakan fungsi plot

() untuk memplot data yang tersimpan dalam variabel A.
ni | ai =c( 10, 20, 30, 40)
frekuensi =c(5, 3, 2,1)
plot(nilai, frekuensi)

Gambar 24. Fungsi Scatter Plot

Alternatif lain untuk menyajikan data.
A=c( 10, 10, 10, 10, 10, 20, 20, 20, 30, 30, 40)
plot(table(A))

Gambar 25. Fungsi histogram garis

[lustrasi dalam R diperlihatkan pada Gambar 23 dan Gambar 24.

2.6 Input data dari file data Excel
Berikut cara memasukkan data di R:

a. Download file data tinggi mahasiswa berikut;
b. Bila file dengan Excel
c. Selanjutnya simpan file tersebut ke dalam format *.csv dengan cara:
- Pilih menu > file > save as dan lanjutkan dengan memilih
direktori penyimpanan file
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- setelah kotak dialoq save as muncul pada drop-down save as
type pilih CSV (Comma delimited)
- Simpan dengan nama yang sama lalu klik save.

Gambar 26. Tampilan jendela pengambilan data dari Excel yang
disimpan dalam format CSV.

d. Buka R
e. Tulis code berikut Datal <- read.csv(file.choose(), header=TRUE)
pada jendela console dan tekan enter.

Gambar 27. Tampilan jendela R Console

f. Setelah muncul kotak dialoq select file, pilih file data tinggi
mahasiswa.csv, lalu klik open.
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Gambar 28. Tampilan Jendela data Excel tersimpan

g. Untuk melihat data yang diinputkan tulis code View(Datal)
pada jendela Console.

Coiraake =5l
PIAETOrME XRE_GA -wEd —mingr3l /wEd [64-B1T) -

R is Free software snd comes with ARSOLUTELY MO WARRANTY
You &re welcome to redistribute it under certain conditions.
Type 'Tcense(d' or "VWHoence(}" for disteibutdon details.

i 15 ‘a collabarative projact with mary contribeitors.
Type ‘concributors(}’ for more information and
‘glrarion{)” on how to cite B of ‘R pafkages 1o peblicarions.

Type ‘dema)' For-sose demid, "Relp{)” for on-Tine help, ar
'help.start{)” for an HTML browser drnterface to help.
Type 'gl}' te guit R.

= Datal «- read.csv(File. choosel), hesder=-TRUL)
> Wiaw{Datal)

-

Gambar 29. Tampilan Jendela Console dari proses untuk melihat data

h. Apabila data berhasil dimasukkan, data tersebut akan terlihat di
jendela view file and data.
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Gambar 30. Tampilan data

Penjelasan dari kode Datal <- read.csv(file.choose(), header=TRUE):

1. Datal merupakan identifier (nama) dari data yang anda
masukan. Saudara dapat menggantinya dengan nama lain sesuai
keinginan saudara.

2. read.csv berarti file yang akan dibuka berformat csv.

3. file.choose() berarti file yang akan dibuka ditentukan dengan
cara memilih

4. Header=TRUE berarti baris pertama pada file csv tersebut akan
digunakan sebagai header.
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BABIII
STATISTIKAR

3. 1 Pengantar
Program R menyediakan banyak menu metode analisis statistika,

mulai dari statistika deskriptif, statistika parametric sampai
nonparametrik. Selain aplikasi statistika yang siap pakai, program R juga
menyediakan pemrograman koding sehingga memberikan keleluasaan
bagi para ilmuan untuk membangun metode statistic yang ingin
digunakan. Tampilan hasil analisis dari program R cukup menarik dan
mampu menampilkan visualisasi data yang mampu memnjelaskna
interetasi dan makna data hasil analisis. Program R memiliki sistem
yang mampu menyediakan paket baru secara online bila ingin update
paket maupun menambah paket lewat aplikasi Cloud. Pada bab ini akan
dibahas beberapa metode statistic dasar dengan program R serta
tahapan analisis yang dirancang secara runtut yang dilengkapi dengan
visual jendela menu yang ada di program R.

3.2. AnalissRMSE
3.2.1. Cara Menghitung Root Mean Square Error (RMSE) di R

Root Mean Square Error (RMSE) dalam R memungkinkan kita
untuk mengukur seberapa jauh nilai prediksi dari nilai yang diamati
dalam analisis regresi.Dengan kata lain, seberapa terkonsentrasi data di
sekitar garis yang paling sesuai.

RMSE =

di mana:
Z = simbol menunjukkan “jumlah”

Pi =adalah nilai prediksi untuk pengamatan ke-i dalam dataset

Oi = adalah nilai yang diamati untuk pengamatan ke-i dalam kumpulan
data

n = adalah ukuran sampel

Metode 1: Fungsi
Mari buat bingkai data dengan nilai prediksi dan nilai yang diamati.
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Kami akan membuat fungsi kami sendiri untuk perhitungan RMSE:

> 2dgrt (mean| (datafactual - datafpredicted)™2))
[1] 2.041241

Nilai error akar rata-rata kuadrat (RMSE) adalah 2.041241.

Metode 2: Paket
rmse() fungsi yang tersedia dari paket Metrik, Mari kita gunakan yang
sama.

rmse (aktual, diprediksi)

library (Metric)

rnse(dat a$actual , data$predi cted)
2.041241

Nilai RMSEnyat adalah 2.041241.

Kesimpulan

Kesalahan kuadrat rata-rata adalah cara yang berguna untuk
menentukan sejauh mana model regresi mampu mengintegrasikan
kumpulan data. Semakin besar perbedaan menunjukkan kesenjangan
yang lebih besar antara nilai yang diprediksi dan diamati, yang berarti
model regresi yang buruk cocok. Dengan cara yang sama, semakin kecil
RMSE yang menunjukkan model yang lebih baik. Berdasarkan RMSE kita
dapat membandingkan dua model yang berbeda satu sama lain dan
dapat mengidentifikasi model mana yang lebih cocok dengan data.

3.3 CaraMembuat Boxplot di R-Quick Start Guide
Boxplot adalah plot yang menampilkan ringkasan lima digit dari

kumpulan data. Ringkasan lima digit adalah nilai terendah, kuartil
pertama, median, kuartil ketiga, dan nilai maksimum.Kita dapat
menggunakan boxplot untuk memvisualisasikan sekumpulan data
dengan mudah.
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3.3.1 BoxplotdiR

Mari buat bingkai data untuk pembuatan boxplot.
> data <- data.frame|

rpolis (900, 3),
rnorm (300) ,
runif (800} )

[ R A =]

> boxplot (data)
L]

Misalkan jika ingin membuat boxplot tunggal maka sintaks berikut akan
berguna, output:

Gambar 31. Tampilan boxplot dari sintax R

Mari kita ambil kerangka data bio untuk pembuatan Boxplot.

head(Soil
S T RESbR
Slops mleration tearpervtece badas sfic pH.MEC pH.OECL Coorgeniz= B.cotal PO
Ay 23.E &8 -l 2.1 £ Ba3 2,45 [P &
B 3.2 da 5. 1 2.0 6.3 G 5.0 [t o
A2 1BE.D a7 513 185 B.2 E.Q 1.9 it - B3
51 A4.E L =7 2.0 =Pk | o] 2.11 02T 1
Bl 1F i "} & 5 T | 0 ol 11
S5E 1s. -3 i =3 2.0 1.8E 0T T=
Kl
R 0,2
k1 0.3
Ll

HE 0,30 31.320

Misalkan jika kita ingin menghasilkan satu boxplot untuk setiap supp
dalam dataset. Buat boxplot yang menampilkan distribusi len untuk
setiap supp dalam dataset.

> boxplot (Slope~N.total,

+ data= Soil,

+ main="50il",

+ xlab="3lope",

ylab="N.total",

+ col="red", border="black"

+)
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N.total
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Gambar 32. Boxplot dari data Soil

W

data <- data.frame({ A = rpois (300, 3),

ronorm (900},
= runif (300))

M m
|

boxplot (data)
boxplot (3lope~N.total,
data=50il,
main="Different boxplotz for =o0il =tatus",
xlab="51lope™,
col="green",
border="brown",
horizontal=TRUE
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Gambar 33. Boxplot bentuk horizontal




3.3.2 Boxplot di R-ggplot2
Kita dapat menggunakan ggplot2 untuk pembuatan boxplot. Mari kita

memuat library.

> librarv(ggplotl)

> ggplot (data = So0il, aes|(x=as.character(3lope), yv=MN.total)) +
+ geom boxplot (£ill="orange") +

+ labs(title=" S5pil ", x="Slope", v="N.total™)

>

Soil

005 009 o045 145 16 B 225 25 235
Slope

Gambar 34. Tampilan output boxplot melalui ggplot2

3. 4. Bagaimana cara mengukur heter oskedastisitas dalam regresi?
Heteroskedastisitas dalam regresi, salah satu cara termudah

untuk mengukur heteroskedastisitas adalah saat menggunakan tes
Breusch-Pagan. Tes ini terutama digunakan untuk mengidentifikasi jika
heteroskedastisitas hadir dalam analisis regresi.Tutorial ini menjelaskan
cara mengeksekusi tes breusch-pagan di R.Heteroskedastisitas dalam
Regresi.

3.4.1 Langkah 1:
Sesuaikan model regresi.
Pertama, kita akan memasukkan model regresi menggunakan angin
sebagai variabel respons dan temp dan bulan sebagai dua variabel
penjelas.
memuat dataset Soil
data(Soil)
cocok (fit) dengan model regresi
model <- Im(C.organic~Slope+elevation, data= Soil)
lihat ringkasan model
summary(model)
Koefisien:
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Call:
Im{formula = C.organic ~ Slope + elevation, data = S5oil)

Resziduals:
Min g Median 30 Max
-0.301018 -0.081231 0.004629 0.112442 0.235042

Coefficients:
Eztimate 5td. Error t wvalus Pr(>|t]|
(Intercept) 2.728707 0.451028 6.050 0.000306 ***

Slope 0.026403 0.007914 3.336 0.010291 *
elevation -0.0165974 0.008575 -1.97% 0.0831z21
Signif. codes: O '**=' Q0.001 '**' Q.01 '*" Q.05 '.' 0.1 " ' 1

Re=sidual standard error: 0.1707 on & degrees of freedom
Multiple R-sguared: 0.5869, Adjusted R-sguared: 0.4836
F-=statistic: 5.683 on 2 and 8 DF, p-value: 0.02912

3.4.2 Langkah 2:
Lakukan Tes Breusch-Pagan.Di sini kita akan mengukur
heteroskedastisitas untuk itu kita dapat menggunakan Uji Breusch-

Pagan.Memuat perpustakaan Imtest:
library(Imtest)

> library(lmtest)
Loading required package: zoo

Lttaching package: "zoo!'
The following cbjects are masked from '"package:base':

as.Date, as.Date.numeric

Jalankan Tes Breusch-Pagan
bptest(model)

> bptest (model)

studentized Breusch-Pagan test

data: model
BPF = 3.9143, df = 2, p-value = 0.1413

studentized Breusch-Pagan test
data: model
BP =3.9143, df = 2, p-value = 0.1413

Statistik uji adalah 3,9143 dan nilai p yang sesuai adalah 0,1413.
Karena nilai p lebih besar dari 0,05, kita tidak dapat menolak hipotesis
nol.Ini menunjukkan bahwa kami tidak memiliki cukup bukti untuk
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menolak hipotesis nol atau bukti yang cukup untuk mengatakan
heteroskedastisitas hadir dalam model regresi.

3.5 Analisis Variansi (ANOVA)

Analisis Varians dalam R, kita akan dapat mengidentifikasi alasan
untuk menggunakan uji Analisis Varians (atau ANOVA) dalam analisis
data setelah menyelesaikan materi ini serta kita juga akan belajar
bagaimana menganalisis temuan uji-f ANOVA.

Bayangkan jika ingin melihat variabel kategori dan melihat
bagaimana hubungannya dengan variabel lain.Ambil, misalnya,
kumpulan data Maskapai.

Langkah 1. Loading data

library(tidyverse)

i brary(dplyr)

i brary(ggpl ot 2)

dat a<-read. csv("D: /RSt udi o/ ADI . csv", 1)
head( dat a)

Langkah 2: Hipotesis Nol
Akibatnya, hipotesis nol untuk ANOVA adalah rata-rata (nilai rata-
rata ADI) sama untuk semua grup.Hipotesis alternatif atau penelitian adalah

bahwa rata-rata untuk semua kel ompok tidak sama.
sunmmar y( AnovahMbdel . 1)
Df Sum Sq Mean Sqg F val ue Pr(>F)
Bl ok. Si tus 3 60.25 20.083 24.1 0.000233 ***
Resi dual s 8 6. 67 0. 833

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*" 0.05"'." 0.1"' ' 1

Skor uji-F dan nilai-p dikembalikan oleh uji ANOVA.Uji-F
menentukan rasio varians antara rata-rata setiap kelompok sampel dan varias
dalam setiap kelompok sampel.Nilai p menunjukkan apakah hasilnya
signifikan secara statistik atau tidak.Secara umum, kita dapat menganggap
varians signifikan secara statigtik jika nilai p kurang dari 0,05.Hubungan
tersebut substansia jika skor uji-F tinggi dan tidak ada hubungan jika nilai
uji-F rendah.

Langkah 3: Perbandingan ANOVA

Uji ANOVA menghasilkan skor uji F yang signifikan dan nilai P yang
kecil, Anda dapat menyimpulkan bahwa ada hubungan yang kuat antara
variabe kategori dan faktor lainnya. Kita ketahui bahwa uji ANOVA dapat
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digunakan untuk mengidentifikas korelad antara kelompok yang berbeda
dari variabel kategori dan bahwa skor uji-F dan nilai-p dapat digunakan
untuk mengidentifikas sgnifikans satistik.

3.5.1. Analisis Ragam/Analysis of variance (Anova) satu arah (one way)

Kali ini akan dibahas analisis ragam satu arah menggunakan software
R. Contoh kasus Anova satu arah. Ada 4 situs pengukuran indeks dominasi
apical pohon kelengkeng yang diukur pada 4 kecamatan dengan masing-
masing diambil 3 sampel seperti ditunjukkan pada tabel berikut.

Tabel 3. Hasil pengukuran nilai ADI dari empat situs yang diamati.

Sampel Apical Domination Index (ADI)
Situs 1 Situs 2 Situs 3 Situs 4
(Plandaan) (Kabuh) (Ploso) (Kudu)
Sampel 1 8 4 3 2
Sampel 2 9 5 4 3
Sampel 3 7 6 3 1

Apakah keempat situs tersebut memberikan nila rata-rata ADI yang
sama? Uji pendapat tersebut dengan taraf nyata 5%.

Solusi kasus Anova satu arah.
Identifikas M etode statistic yang digunakan

Pertama, berdasarkan hipotesis yang digunakan yaitu membandingkan
rata-rata lebih dari dua kelompok maka metode yang mungkin adalah Anova.
Kedua, sampel digunakan tiap kelompok berbeda perlakuan sehingga tipe
anova yang cocok adalah anova satu arah.

Dalam metode Anova yang perlu diperhatikan ada empat, asumsi
normal dan homgenitas antar varians kelompok harus terpenuhi. Daam
contoh ini kita asumsikan terpenuhi, karena focus pada |angkah-langkah
Anova satu arah, kemudian kelompok yang dianalisis berasal dari kel ompok
saling bebas dan data yang digunakan merupakan datarasio. Seteleh asumsi
ini terpenuhi maka hisa lanjut ke perhitungan selanjutnya, kalau tidak ganti
metode.

Langkah-langkah dalam Uji Hipotesis Anova Satu Arah (One Way)

1. Load Packege Rcmdr. Hal ini dilakukan karena paket yang digunakan
dalam R adalah R commander. Caranya klik Package kemudian pilih
L oad Package terus muncul tampilan dan pilih Remdr.
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2. Masukkan data. Caranya yaitu buat dua kolom yang pertama berupa
semua nilai. Kedua yaitu kolom yang menyatakan penjelasan kelompok
dari kolom pertama.

Tabel 4. Bentuk data yang akan diinput dalam R commader

No. ADI Situs
1 8 1
2 9 1
3 7 1
4 4 2
5 5 2
6 6 2
7 3 3
8 4 3
9 3 3
10 2 4
11 3 4
12 1 4

Cara memasukkan data melalui jendda Rcommander, dengan tahapan
berikut:

Klik data >New data set > lalu tampil jendela berikut. Beri nama data
yang akan diinput, misalnya data ADI.

Gambar 35. Tampilan menu R commader pada proses input data

Kemudian kill ok. Langkah sdanjutnya, lalukan input data dengan
menambah baris dan kolom yang diinginkan.
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Gambar 36. Tampilan input data pada R commander

Selanjutnya klik ok. Data akan tersimpan dalam program R dengan
nama file data ADI yang terlihat pada jendela R commander. Konversi
data ke Factor. Tujuannya yaitu memberi nama kategori kolom 2
tadi. Caranya pilih Data, kemudian pilih manage variables in active
data set dan klik convert numeric variables to factors. Kemudian
akan muncul seperti berikut.
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Gambar 37. Tahapan konversi data ke faktor

. Pilih Blok Situs dan pada factor level pilih suplay level names.
Kemudiais data seperti berikut:
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Gambar 38. Tampilan pemberian lama level kategori

4. Kemudian pilih gatistics, lalu pilih means dan klik Anova one way, maka

akan muncul tmpilan berikut:
i [ T — -

L | — e —

T — i AR kO

i ._..... =

s ey

Gambar 39. Proses analisis varians

5. Cek ligt pairwise comparisons of means kalau mau uji lanjut (Tukey),

kemudian klik ok.
> AnovaMbdel .1 <- aov(AD ~ Blok.Situs, data = ADI)

> summar y( AnovahModel . 1)

Df Sum Sq Mean Sqg F val ue Pr(>F)
Bl ok. Si tus 3 60.25 20.083 24.1 0.000233 ***
Resi dual s 8 6. 67 0. 833

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*" 0.05"'." 0.1"' ' 1

> wi th(ADI, nunBSummary(ADI, groups = Blok.Situs, statistics =
c("nean",
"sd”)))
mean sd data:n
Bl ok 1 8.000000 1.0000000
Bl ok 2 5.000000 1.0000000
Bl ok 3 3.333333 0.5773503
Bl ok 4 2.000000 1.0000000

W www

Intepretas hasil uji Anova satu arah dengan R commander.

Summary:

Pada bagian ini menjelaskan tabel Anova, dengan memperhatikan
nilai Pr(>F) bernilai 0,000233. Karena nilainya lebih kecil dari 0,05(alpha)
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maka keputusan gagal tolak Ho, sehingga disimpulkan terdapat perbedaan

nilai ADI antar blok.
NumSummary:

Bagian ini menjelaskan deskrips dari tigp kategori yang dalam hal ini

adalah kategori

blok. Deskrispsinya hanya rata-rata (mean), Standar

deviasi(sd) dan jumlah pengulangan (n).
Selanjutnya kita bisa melihat tingkat perbedaan antar blok melalui

hasil analisis berikut:

> | ocal ({
+ .Pairs <-
"Tukey"))
+ print(summary(.Pairs))

gl ht (AnovaModel . 1,

l'i nfct nmcp( Bl ok. Situs

# pairwi se tests

+ print(confint(.Pairs)) # confidence intervals
+ print(cld(.Pairs)) # conpact letter display
+ old.oma <- par(oma = c(0, 5, 0, 0))
+ pl ot (confint(.Pairs))
+ par (ol d. omm)
+1)
Si mul t aneous Tests for General Linear Hypotheses

Mul ti pl e Conpari sons of Means: Tukey Contrasts
Fit: aov(fornmula = ADI ~ Blok.Situs, data = ADI)
Li near Hypot heses:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
Blok 2 - Blok 1 == 0 -3.0000 0.7454 -4.025 0.01626 *
Blok 3 - Blok 1 == 0 -4.6667 0.7454 -6.261 0.00105 **
Blok 4 - Blok 1 == 0 -6.0000 0.7454 -8.050 < 0.001 ***
Blok 3 - Blok 2 == 0 -1.6667 0.7454 -2.236 0.19326
Blok 4 - Blok 2 == 0 -3.0000 0.7454 -4.025 0.01596 *
Blok 4 - Blok 3 == 0 -1.3333 0.7454 -1.789 0.34432
Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05"' 0.1'" "1

(Adjusted p values reported --

si ngl e-step net hod)

Untuk melihat tingkat perbedaan dari masing-masing blok ditampilkan

grafik berikut:

95% family-wise confidence level

Blok2-Blok 1 -

Blok 3-Blok 1 |

Blok4-Blok 1 -

Blok 3-Blok 2 -

Blok 4 -Blok 2 -

Blok 4 - Blok 3

Linear Function

Gambar 40. Tampilan grafik tingkat perbedaan masing-masing blok

Si nul t aneous Confi dence
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Mul ti pl e Conparisons of Means: Tukey Contrasts
Fit: aov(fornula = ADI ~ Blok.Situs, data = ADl)
Quantile = 3.1979

95% fam | y-wi se confidence |eve

Li near Hypot heses:

Estimate |w upr

Blok 2 - Blok 1 == 0 -3.0000 -5.3835 -0.6165
Blok 3 - Blok 1 == 0 -4.6667 -7.0502 -2.2831
Blok 4 - Blok 1 == 0 -6.0000 -8.3835 -3.6165
Blok 3 - Blok 2 == 0 -1.6667 -4.0502 0.7169
Blok 4 - Blok 2 == 0 -3.0000 -5.3835 -0.6165
Blok 4 - Blok 3 == 0 -1.3333 -3.7169 1.0502
Blok 1 Blok 2 Blok 3 Blok 4

"c" "b" "ab" "a"

> oneway.test (ADl ~ Blok.Situs, data = ADI) # Welch test

One-way anal ysis of neans (not assum ng equal variances)

data: ADl and Bl ok. Situs

F = 16.907, num df = 3.0000, denom df = 4.2857, p-value =
0. 007887

Hasil analisis Rcommander menunjukkan bahwa terdapat perbedaan
nilai ADI dari 4 blok yang diteliti, sehingga bisa ditampilkan histogram dari
tingkat perbedaan yang ada seperti pada gambar berikut;

10 T
9
g
7 1 i
w 6 T
-t
i >
- 2 mADI
3 T
2
1
0 T T T
Blok1 Blok 2 Blok3 Blok4
Blok Situs

Gambar 41. Output grafik tingkat perbedaan nilai ADI pada masing-
masing blok penelitian

Pada grafik di atas terlihat bahwa secara umum semua blok
memberikan nilai ADI yang berbeda secara sgnifikan, namun blok 3 tidak
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berbeda secara signifikan dengan blok 2 dan blok 4. Nilai ADI terbesar ada
di blok 4 yang berbeda secara signifikan dengan 3 blok lainnya.
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BAB IV
PROGRAM BIODIVERSITY R

4.1 Pengantar

Bab ini menjelaskan bagaimana analisis yang disgjikan dalam manual
ini dapat dilakukan dengan perangkat lunak Biodiversity.R.Perhatian khusus
pada Biodiversity.R ini tidak berarti bahwa paket perangkat lunak lain tidak
dapat digunakan untuk analisis keanekaragaman hayati. Pada tahun 2003,
CD-ROM Paket Andlisis Keanekaragaman Hayati diproduks untuk
menyediakan beberapa paket perangkat lunak yang sangat baik untuk analisis
keanekaragaman hayati. Namun, beberapa paket perangkat lunak memiliki
cakupan yang lebih terbatas dadam andisis yang didukungnya. Beberapa
paket perangkat lunak belum mengembangkan antarmuka pengguna grafis,
yang menyebabkan beberapa masalah daam penggjaran analisis. Beberapa
jenis analisis tidak dapat dilakukan dalam perangkat lunak yang disediakan
pada CD-ROM. Untuk aasan ini, perangkat lunak Biodiversity.R
dikembangkan, termasuk antarmuka pengguna grafis. Semua analiss yang
dijelaskan dalam manual ini dapat dilakukan dengan Biodiversity.R.

Biodiversity.R adalah perangkat lunak yang melakukan semua analisis
keanekaragaman hayati yang dijelaskan dalam manua ini. Itu perlu dimuat
ke dalam perangkat lunak datistik R. R adalah perangkat lunak yang
dikembangkan untuk memungkinkan berbagai jenis analisis statistik. Ini
sangat mirip dengan perangkat lunak statistik S dan S-Plus. Ini adalah
perangkat lunak bebas, seperti Biodiversity.R. Perangkat lunaknya juga
terbuka, sehingga Anda dapat memeriksa bagaimana perhitungan dilakukan,
dan grafiknya cukup canggih.

bt Vi i) bbbk

Gambar 42. File-file yang digunakan selama instalasi disediakan di folder
File instalasi
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Setiap kali Anda menjalankan R, Anda perlu memuat paket Remdr
untuk mengakses antarmuka pengguna grafis Biodiversity.R.Dua ops
disediakan untuk menginstal Biodiversity.R. Ketika kita mengklik Install-
Biodiversity.bat, maka semua file akan diingta di bawah folder Program
Files dari drive C Anda.Metode alternatif adalah mengingtal Biodiversity.R
secara bertahap. File yang digunakan sdlama instalas semuanya terdaftar di
CD-ROM di Biodiversity. Hal pertama yang perlu dilakukan adalah
menginstal perangkat lunak R. Kita juga dapat memperoleh perangkat [unak
dari situs web berikut: http://cran.r-project.org. Jka menggunakan Windows,
dapat mengunduh R dari: http://cran.r-project.org/bin/windows/base.
Selanjutnya akan ditemukan file di sana dengan nama yang mirip dengan
rw2010-1.exe. Kita perlu menjalankan file untuk menginstal R. Perhatikan
bahwa mungkin lebih aman untuk menutup semua program lain saat
menginstal R.

Sdlama instalas, pastikan kita memilih untuk menginstal file
dukungan untuk library(tcltk). Setelah kita menginga R, maka kita dapat
menjdankannya. R adalah bahasa yang dijalankan dengan mengetikkan
perintah. Itu tidak memiliki antarmuka pengguna yang luas. Beberapa
perangkat lunak tambahan dapat dimuat ke R. Addin ini disebut paket atau
library. Beberapa paket sudah datang dengan vers ingadlas R. Beberapa
paket lain perlu diunduh, kita memiliki berbagai ops untuk menginstal paket
tambahan ini. Ops pertama adalah menginstal paket tambahan dari CD-
ROM. Dalam program R, kita harus pergi ke menu atas, pilih Paket, lalu pilih
opsi menu: Instal paket dari file zip lokal.... Gambar 3.2 menunjukkan
bagaimana hal ini dapat dilakukan. Perhatikan bahwa kami tidak akan
menempatkan banyak gambar menu dalam manual ini, sehingga beberapa
ruang akan dihemat.

Disini akan dijelaskan pilihan yang ditunjukkan pada Gambar 3.2
sebagai: “Kita memilih opsi menu R: Packages > Ingall package(s) from
local zip files...”.Kita akan mendapatkan daftar paket yang tersedia di bawah
folder File instalass CD-ROM. Anda dapat mengingtal semua paket dengan
memilih semuanya secara bersamaan(klik tombol CTRL dan A secara
bersamaan).
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|} . ; I
Gambar 43. Menginstal paket lain ke R. Opsi menu ini dijelaskan dalam
teks sebagai: “Paket > Instal paket dari file zip lokal...”.

Alternatifnya adalah mengunduh paket dari R dan kemudian
menginstalnya secara manual setel ahnya, atau menginstal paket langsung dari
situs web CRAN. Kita dapat mengunduh file untuk paket yang berbeda dari
situs web yang sama dengan yang diunduh dari paket R itu sendiri dari:
http://cran.r-project.org. Kita akan mdihat tautan ke paket yang
dikontribusikan”. Jika kita menggunakan Windows, maka kita dapat
mengunduhpaket dari: http://cran.r-project.org/bin/windows/contrib.

Kita hanya perlu menginstal paket satu kali setelah mengingtal R. Saat
menjdankan R, kita tidak akan dapat mengakses fungsi paket yang
berkontribusi, kecuali jika kita mengikuti opsi menu: Paket > Muat paket.. .,
atau jika kita memberikan yang sesuai perintah di R memuat paket. Untuk
pustaka vegan, kita perlu memilih paket ini setelah opsi menu: Paket > Muat
paket... atau kita perlu mengetik pustaka(vegan) setiap kali kita mulai
menggunakan R dan ingin mengakses fungs pustaka ini. Perhatikan bahwa
kita akan menggunakan font yang berbeda untuk hasil dan perintah di R dan
Biodiversity.R. Misalnya, library(vegan)menunjuk ke perintah di R.
Informasi apa pun dalam font ini akan muncul di R console.

Paket yang dibutuhkan untuk mengingta ke dalam R adalah:

* abind

* akima

e car

¢ combinat
« effects

« ellipse

* Imtest

* maptree

* multcomp
* mvtnorm

e rcmdr
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* relimp

ergl

 sandwich

* splancs

« strucchange

* vegan

® Z00

Ini adalah beberapa paket, tetapi ini juga berarti bahwa berbagai jenis
andisis dapat dilakukan di R. Yang paling penting adalah vegan karena
memungkinkan banyak analisis Biodiversity.R. Remdr juga merupakan paket
penting karena memungkinkan antarmuka grafis R-commander. (Untuk
pengguna tingkat lanjut: R-commander berjalan paling baik di bawah Antar
muka Dokumen Tunggal. Kita dapat mengatur opsi ini dengan menyetel
“MDI = no” di file C:\Program Files\R\rw2010\etc\Rconsole.).

Langkah terakhir (dan mungkin yang paling rumit) dalam menginstal
Biodiversity.R adalah menyalin dua file ke folder libraryARcmdr\etc dari R.
Jka mau menginga R di bawah file program drive C, maka kita dapat
menemukan Direktori Rcmdr di bawah C:\Program
files\R\rw2010\ i brary\Rcmdr\etc.

Kita perlu memasukkan file-file berikut ke dalam direktori ini:
BiodiversityR dan Rcmdr-menustxt. Rcmdr-menustxt sudah ada di
perpustakaan, jadi kita perlu mengganti Remdr-menus.txt dengan file yang
disediakan di CD-ROM. Kita dapat menggunakan program seperti Windows
Explorer untuk menyalin file. Ketika kita telah menye esaikan semua langkah
ini, Biodiversity.R akan teringa.Singkatnya, kita perlu mengikuti langkah-
langkah ini untuk menginstal dan menjalankan Biodiversity.R:

1. Insta R
2. Ingta paket kontribusi yang diperlukan
3. Salin Biodiversity.R dan Remdr-menus.txt ke dalamlibrary\Remdr\etc

Jelas kita harus menjalankan R terlebih dahulu. Untuk menjalankan
Biodiversity.R dengan ops menu, kita perlu memuat R-commander, baik
dengan perintah library(Remdr) atau dengan opsi menu: Packages > Load
package...Setigp kali kita ingin menggunakan Biodiversity.R, kita perlu
memuat paket Remdr lagi setelah meluncurkan R.

4.2 Ingtalas Program BiodiversityR berbasis Windows

Ini adalah panduan cepat untuk menginstal BiodiversityR di
komputer dan mulai menggunakan paket.
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4.2.1 Langkah 1:

Unduh file instalasi untuk lingkungan statistik R (misalnya R-
3.5.1-win.exe) dari situs web CRAN (URL http://cran.r-
Project.org/bin/windows/base/), sebaiknya melalui situs mirror (URL
http://cran.r-project.org/mirrors.html; misalnya
https://pbil.univ-lyon1.fr/CRAN /bin/windows/).

4.2.2. Langkah 2:
Instal lingkungan statistik R di komputer.
a. Tutup semua program lainnya
b.  Klik pada file instalasi (misalnya klik pada R-3.6.1-win.exe)
c.  Ikuti instruksi dan klik berikutnya, kecuali untuk layar di bawah ini
(bagian c - d)
d. Pilih startup yang disesuaikan

T —

Gambar 44. Tampilan Jendela Setup-R for Windows 3.5.1

e. Pilih Mode Tampilan SDI (jendela terpisah)

Gambar 45. Tampilan Display Mode
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4.2.3 Langkah 3: Instal semua paket setelah meluncurkan R
a. LuncurkanR

Gambar 46. Tampilan R Console

b. Disarankan untuk tidak menginstal BiodiversityR secara langsung
di RStudio untuk menghindari masalah dengan instalasi beberapa
paket...

c¢.  Rekatkan perintah berikut di R Console:

install.packages(pkgs=c("Bi odi versityR', "vegan",
"Rcndr", "MASS', "ngcv",
"cluster", "RODBC', "rpart", "effects", "multconp",
"ellipse", "maptree", "sp", "splancs", "spatial",
"akima", "nnet", "disnmp", "raster", "rgdal",
"boot strap", "PresenceAbsence",
"mex| i ke", "gbn', "randonfForest", "gani', "earth", "nda",
"kernl ab", "el1071", "glmmet", "seni, "rgl", "relinp",
"Intest”, "leaps", "Hmisc", "colorspace", "aplpack",
"abi nd", "XLConnect", "car", "markdown", "knitr",
"geosphere", "maptools", "rgeos", "ENweval", "red"),
dependenci es=c( " Depends", "Inports"))
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Gambar 47. Tampilan Jendela R Console dengan Secure CRAN mirrors

Tekan tombol 'ENTER' pada keyboard Anda setelah menempelkan
perintah. (Berpotensi memilih situs mirror HTTP yang tersedia
melalui antarmuka jendela bawah 'Secure CRAN Mirrors').
folder utama R read-only, pilih untuk menggunakan personal

Jika

Gambar 48. Tampilan Secure CRAN mirrors yang terbaca di R Console

Ketika proses instalasi untuk paket yang berbeda telah selesai
dengan sukses, Anda akan melihat layar di atas. Jika ada beberapa
masalah selama proses instalasi, keluar dari R Console dan coba lagi
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langkah (a) dan (b). Jika Anda memiliki peringatan kesalahan
khusus untuk paket tertentu, Anda dapat mengubah perintah
dengan menghapus paket yang terdaftar sebelumnya. Jika Anda
memiliki masalah dalam menginstal paket besar, alternatifnya
adalah mencoba mengunduh paket langsung dari CRAN(mis.,
https://pbil.univ-

lyon1.fr/CRAN/bin/windows/contrib/3.5/rgdal 1.3-4.zip) dan
kemudian instal secara manual melalui opsi menu R GUI: Packages
> [nstall package(s) from local files...

4.2.4 Langkah 4: Mulai gunakan BiodiversityR dan antarmuka pengguna
grafisnya (GUI) Mulai gunakan BiodiversityR dan antarmuka pengguna
grafisnya (GUI) dengan mengetik (atau menempelkan) dua perintah
berikut:

I'i brary(Bi odi versityR)
Bi odi versi t yRGUI ()

Perhatikan bahwa R adalah case-specific, jadi jangan gunakan huruf
kapital di mana ini tidak ditampilkan.(Saat meluncurkan BiodiversityR
pertama kali, ada kemungkinan bahwa R-Commander menyarankan
untuk menginstal beberapa paket tambahan - izinkan instalasi ini).

Ulangi langkah 4 setiap kali Anda ingin menggunakan BiodiversityR.

Gambar 49. Tampilan perintah menjalankan program BiodiversityR

50


https://pbil.univ-lyon1.fr/CRAN/bin/windows/contrib/3.5/rgdal_1.3-4.zip
https://pbil.univ-lyon1.fr/CRAN/bin/windows/contrib/3.5/rgdal_1.3-4.zip

Jika semuanya berjalan dengan baik, maka Anda sekarang seharusnya
meluncurkan R Commander:

Gambar 50. Tampilan jendela R Commader

Antarmuka menu untuk BiodiversityR tersedia dari opsi menu
paling kanan (BiodiversityR).Berdasarkan pilihan dari jendela menu, R
Commandermenghasilkan skrip gaya perintah yang dikirimkan ke R di
"Scrip Windows". Hasil ditampilkan di "OutputWindows". Sebagai
alternatif untuk menghasilkan skrip melalui antarmuka menu, kita juga
dapat mengetik langsung di Scrip Windows, sorot skrip yang diinginkan,
lalu kirim ke R melalui tombol "Submit".

Bantuan penggunaan BiodiversityR tersedia dari pilihan menu:
BiodiversityR > Help about BiodiversityR > Help about Biodiversity.
Metode alternatif untuk mengakses file bantuan adalah dengan
mengirimkan perintah berikut:

hel p("Bi odi versi tyRGUl ", hel p_type="htm ")

4.3 Kumpulan data spesies dan lingkungan
Setdah kita memuat Biodiversity.R, Anda tidak akan dapat

melakukan analisis jenis apa pun sebelum kita memilih kumpulan data
spesies dan lingkungan. Seperti yang kita perlu persigpan data, analisis dalam
manual ini akan dilakukan dengankedua kumpulan dataini.
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R-commander dirancang untuk hanya menggunakan satu set data
Dataset ini disebut dataset aktif. Biodiversity.R menggunakan dua dataset,
yaitu spesies dan dataset lingkungan. Saat mengembangkannya, keputusan
diambil untuk membuat dataset lingkungan Biodiversity.R selalu menjadi
dataset aktif dari R-commander. Ketika dataset baru dipilih untuk menjadi
dataset aktif baru untuk R-commander, maka itu juga menjadi dataset
lingkungan baru Biodiversity.R. Dengan opsi menu R-commander, berbagai
manipulasi dapat dilakukan pada dataset aktif, termasuk mengimpor dataset
aktif dan menyimpan dataset aktif. Kita dapat melakukan manipulasi yang
sama pada kumpulan data spesies, tetapi pertama-tama kita perlu mengatur
kumpulan data spesies menjadi kumpulan data aktif (dan dengan demikian
juga kumpulan data lingkungan).Uraian tentang cara di mana setiap jenis
andisis dapat dilakukan dalam R disediakan di akhir setiap bab. Sebagai
contoh dan uji apakah Anda mengingta Biodiversity.R dengan benar, Anda
bisamenjalankan analisis berikut. Contoh ini menghitung kurva akumulasi
spesies untuk kumpulan data bukit pasir. Dataset ini disediakan dengan
vegan. Hasil yang akan Anda peroleh ditunjukkan dalam bab tentang
kekayaan spesies.
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BABV
OPERASI BIODIVERSITY R

5.1. Pengantar

Bila program R sudah terinstall maka kita bisa mengoperasikan
perangkat lunat ini dengan mengklik logo R yang tercantum dalam
destop computer anda. Aplikasi program yang digunakan R versi 3.6.1.
Selanjutnya akan muncul tampila R.Console

(a) (b)
Gambar 51. Tampilan logo program R di destop (a), dan tampilan
R.Console (b)
Karena program R akan menggunakan Biodiversity.R maka pada

R.Console kita ketik:
> |ibrary(BiodiversityR)

Gambar 52. Tampilan R Console untuk memulai operasi BiodiversityR
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Lalu tekan enter, maka akan muncul tampilan seperti gambar
berikut:

Gambar 53. 1R Console

Selanjutnya di ruang R.Console ketik:
>Bi odi versi t yRGUI ()

Lalu enter, maka akan muncul tampilan berikut:

Gambar 54. Tampilan R Console dan R Commader

Akan muncul tampilan R.Commander, sebagai lembar kerja R. Pada
R.Commader terdapat menu File, Edit, Data, Statistics, Graphs, Models,
Distributions, Tools, Help, dan BiodiversityR.
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Gambar 55. Bar menu R Commander
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Pada masing-masing menu memiliki beberapa submenu, yaitu:
a. Submenu Data
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Gambar 56. Tampilan isi dari submenu data

Fungs dari menu data, misanya untuk mengimport data dari file
tersmpan daam format text clipboard atau URL, SPSS, SAS, Minitab,
STATA dan Excel.

b. Submenu Statistics

Submenu  statistics menyediakan  bentuk  analis  summaries,
contingency tables, means, proportions, variances, nhonparametric test,
dimensional analysis dan fit model.
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Gambar 57. Tampilan dari bentuk analisis data statistic
¢. Submenu Graphs

Submenu graphs menyediakan berbagai bentuk grafik untuk
visualisas data.
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Gambar 58. Tampilan submenu Graphs

d. Submenu Models
Submenu model menyediakan berbagai bentuk model yang akan

dibangun dari data pendlitian yang ada.
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Gambar 59. Tampilan submenu Model

[ fag Sarm

e. Submenu Distributions
Submenu ini menyediakan alternative bentuk distribusi data yang akan

dianalisis dengan program R.
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Gambar 60. Tampilan submenu Distributions

f. Submenu BiodiversityR
Pada submenu ini menyediakan berbagai bentuk analisis untuk data
penelitian bidang biologi dan pertanian.
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Gambar 61. Tampilan submenu BiodiversityR

5.2 Import Data dari Excel
Pada program R untuk menginputkan data disediakan banyak cara,

salah satunya dengan mengambil data dari file Excel. Proses input data
dilakukan mdalui tampilan jendela R.Commander pada menu Bar Data
Input data dengan cara ini pertama-tama kita Siapkan data excel sesuai nama
filedi exce yang kita pilih.
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Gambar 62. Penentuan file data format Excel untuk dimasukkan ke
program R
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Selanjutnya buka jendela R.Commander dengan mengklik menu Data,
dengan tahapan Data > Import data > from excel file dan secara jelas
ditunjukkan pada gambar 5.13 berikut:
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Gambar 63. Tampilan R.Commander untuk proses Import Data dari
Excel

Kemudian klik import data > from Excel File. Selanjutnya muncul
jendda Import Excel Data Set, lalu ber inama data set dengan tanah (sesuai
nama file data yang ingin dianalisis), klik ok.

1 import Euost Diata S - ===)
= = - |
Erder neme of dets se {sna

¥, Vansblw nemas in Bt rew of spresdoet
Ao mamies in Tesk codumn . of sareedsbeet

| Kiorveert chavsches dela to facions

FEining dela indicaicn. <wrpbecells

ﬁl-mp K :.k-:.nn.l.

Gambar 64. Tampilan Jendela Import Excel Data Set

Selanjutnya pilih folder data yang ingin diimport, seperti tampak pada
gambar berikut:
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Gambar 65. Tahapan pemilihan folder data Excel

Kemudian akan muncul kotak dialog untuk memlih sdah data yang mau
diimport, kemudian klik ok.
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Gambar 66. Tampilan Jendela pada proses pemilihan data set dengan
memilih satu tabel

Apabila proses import data berhasil, selanjutnya akan tampil di R.Commader
pada Data set dengan nama data yang telah kitaimport
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Gambar 67. Proses Import data sukses jika pada kolom Data set muncul
nama data set yang kita import.

Selanjutnya data bisa kita lihat kembali dengan mengklikView Data Set,
atau melakukan editing data dengan mengklik Edit Data Set.
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Gambar 68. Tampilan jendela R.Commander tentang tahapan melihat
dan mengedit data

Editing data untuk penulisan Stus pendlitian, dengan langsung mengetik
kolom yang ingin diedit, kemudian klik ok. Editing yang disediakan juga bisa
dalam bentuk penambahan dan pengurangan baris dan kolom atau mengedit
nominal data.
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Gambar 70. Tampilan data tanah setelah dilakukan editing
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Setelah proses import data dari Excel ke dalam program R maka
langkah sdanjutnya proses analisis data sesua model analiss yang
digunakan.

61



62



BAB VI
MENGGAMBAR PETA PENELITIAN
DENGAN PROGRAM R

6. 1 Pengantar
Peta termasuk bagian penting dari manuskrip khususnya

penelitian yang terkait dengan ekologi dan konservasi atau penelitian
yang melibatkan pengambilan sampel organisme di lapangan.
Keberadaan peta diperlukan sebagai informasi yang menunjukkan lokasi
penelitian dilakukan atau lokasi pengambilan sampel organisme. Peta
untuk manuskrip dapat dibuat dengan menggunakan berbagai macam
program (software), seperti ArcGIS dan QGIS. Walaupun saya pernah
menggunakan program berbayar dalam analisis spasial, kita lebih
memilih menggunakan program gratisan karena untuk saat ini belum
mampu membeli lisensi program berbayar.

Salah satu program gratisan yang juga memiliki kemampuan
untuk membuat peta adalah R. Program ini mampu membuat peta yang
tidak kalah informatif dan menarik. Melalui tulisan ini, berharap kode R
untuk membuat peta ini akan tersedia secara daring sehingga tidak akan
lupa dan mungkin saja dapat digunakan oleh mahasiswa, dosen atau
peneliti untuk membuat peta yang akan ditampilkan di skripsi, tesis,
disertasi atau manuskrip untuk jurnal nasional maupun internasional.

Jika tertarik untuk menggunakan kode R di panduan inj,
disarankan untuk memasang beberapa paket R ini terlebih dahuluy, yaitu
ggplot2, ggmap, ggsn dan ggthemes. Kode R untuk membuat peta ini bisa
disesuaikan jika akan membuat peta di luar wilayah Jawa Timur.
Petunjuk untuk penyesuaian disampaikan di awal setiap bagian kode.
Terakhir, pastikan memiliki akses internet yang cepat untuk mengunduh
peta dari maps.stamen.com.

Memuat Paket:

Li brary(ggpl ot 2) # Paket untuk visualisasi data

## Warning: package ‘ggplot2’ was built under R version 3.6.1
Li brary(ggmap) # Paket untuk menbuat peta

## warning: package ‘ggmap’ was built under R version 3.6.1
## Google’s Terms of Service: https://cloud. googl e.con maps-
platformternm .

## Please cite ggmap if you use it! See citation (“ggmap”) for
detail s.

Li brary(ggsn) # Paket untuk nmenanbahkan synmbol utara dan bal ok
skal a

## Warning: package ‘ggsn’ was built under R version 3.6.1

## Loadi ng requi red package: grid # Paket untuk menanbah tema
peta



https://cloud.google.com/maps-platform/term/
https://cloud.google.com/maps-platform/term/

6.2 Membuat titik data spasial yang bisa dibaca oleh R

Dalam panduan ini, titik data yang akan dibuat berada di Nanga
Leboyan, sekitar wilayah Danau Sentarum, Taman Nasional Betung
Kerihun - Danau Sentarum, Kalimantan Barat. Jika akan membuat titik
data spasial di daerah lain, sesuaikan koordinat latitude dan longitude
dari kode di bawabh ini:

bzmsyiggplce?

Twarwice: Errprsf/cloud. googles . coxfeape-platfoon)’ tarme, -
SF o oem EE7 Ses cicecico(™goeEsp™) foo detailie.
‘=" war bzilt uw=Smz A veEzzicn 1.6.3

pR=knge= grad

1 Jexkmng O

6.3 Mengunduh peta dari Stamen M aps

Setelah dutentukan titik koordinat dari kota lokasi penelitian,
maka kita buat kode untuk mengunduh peta. Selanjutnya kita tentukan
batas peta lokasi penelitian sesuai dengan skala peta yang ingin diunduh.

# Kode di bawah ini digunakan untuk nmengunduh peta dengan
batas | atitude dan |longitude tertentu (left, bottom right,
dan top)

# Ji ka akan nenbuat peta di luar w layah jawa Ti nur

sesuai kan batas | atitude dan | ongitude dengan cara nenggant
nilai left, bottom right dan top

> myMap <- get stamenmap (bbox = c(left = 111.05,

+ bottom = -8.25,
+ right = 112.75,
+ top = -6.5),

+ maptype = "terrain®,

+ crop = FALSE,

+ zoom = 10)

Source : http://tile.stamen.com/terrain/10/827/530.png

> myMap

1536x1536 terrain map image from Stamen Maps.
See ?ggmap to plot it.

> ggmap (myMap)

Hasil unduhan peta dari coding R ini didapatkan tampilan peta
sangat menarik, gambarnya cukup jelas dan berwarna. Gambar peta ini
tidak kalah kualitasnya dengan peta yang dihasilkan pada aplikasi map
berbayar lainnya. Seperti yang terlihat pada gambar 6.1 merupakan
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wilayah penelitian di kabupaten Jombang yang batasan wilayah peta
dilihat dari jarak latitude dan longitudenya.

-6.5 7

-7.0-

lat

<75

-8.0-

111.0 1115 112.0 1125
lon

Gambar 71. Peta Penelitian yang berhasil diunduh

Setelah peta berhasil diunduh dengan melalui coding R, maka
selanjutnya peta dilengkapi dengan nama lokasi peta, titik-titik lokasi
sampel penelitian, arah mata angin, skala peta dan peta inset untuk
memberikan informasi lokasi penelitian.

6.4 Menambahkan titik spasial

Kode di bawah ini menguraikan cara menambah titik spasial dari
dataset di atas ke dalam peta yang telah diunduh. Posisi balok skala
(Scalebar) dapat diubah dengan mengganti nilai x.min, x. max, y.min dan
y.max.Keberadaan nama kota tertentu dip eta sangat penting khususnya
untuk memudahkan pembaca yang awam dengan lokasi penelitian. Nilai
x dan y dari kota-kota tertentu (dalam panduan ini Surabaya sebagai
Ibukota Propinsi) dapat diubah dengan menyesuaikan latitude dan
longitudenya. Google map bisa digunakan untuk membantu menentukan
x dan y dari suatu kota.

Pada peta yang ingin dibuat, ada 4 sampel lokasi penelitian yang
akan ditentukan dalam peta, yaitu lokasi A, B, C dan D dengan titik-titik
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koordinat tertentu. Pada pembuatan peta ini juga ditentukan skala peta

yang ingin diunduh.

Bentuk bulatan dapat diubah menjadi bentuk yang lain dengan
mengubah kode pch styles. Pilih kode pch styles yang lain adalah 1, 8,
10, 23.

]
0 50 100km
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O
Ac D o
Surabaya

Jombang

Latitude

111.0 1115 1120 1125
Longitude

Gambar 72. Peta Penelitian setelah penambahan titik sampel lokasi
penelitian dan skala peta.

6.5 Menambahkan Simbul Arah Mata Angin:
Selanjutnya dengan coding north2 yang disalin dalam RGUI, maka

dihasilkan symbol arah mata angin dalam peta yang sudah dibangun.

» northe (myMap, = = 0.73, v=0.9, =2cale = 0.14, aymbol = 1)
1536x1536 terrain map image from Stamen Maps.

See ?ggmap to plot it.
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Gambar 73. Peta setelah dilengkapi dengan arah mata angin

6.6 Membuat Peta Insert (Pulau Jawa)
Kode R berikut digunakan untuk mengunduh data latitude dan

longitude di dunia.

lat

long

Gambar 74. Hasil Unduhan Peta Dunia

Lalu kita susun kode untuk membuat peta Jawa, jika akan
membuat peta insert daerah lain, misalnya Sumatera, Sulawesi, dan
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Kalimantan dapat dilakukan dengan mengubah nilai xlim, ylim, dan title
pada kode labs.

Jawa<-gl + xlinm(105,115) + ylim-9,-5) + labs(title = “Jawa”)

Kode ini digunakan untuk menambahkan titik spasial ke dalam
peta insert.
M2 <- Jawa + 68eom _poi nt(data=data, aes(x=lon, y=lat), pch=21,

size=2, fill="white”) + thene(panel.border = el enent_rect(col our
= “black”, fill=NA, size=1))

Jawa

lat

1050 1075 1100 1125 1150
long

Gambar 75. Hasil unduhan peta Jawa dari peta dunia

Masukkan peta inset dan symbol utara, kode di bawah ini
digunakan untuk menggabungkan peta detil dan peta insert serta
menambahkan symbol utara. Posisi inset dapat diubah dengan
menyesuaikan nilai xmin, xmax, ymin, dam ymax.

peta <- mL + inset(ggplotGob(nR), xmn = 110.7, xmax = 112.0, y
mn=-7.5 ymx = -8.35)
peta
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Gambar 76. Hasil inset peta Jawa pada peta penelitian (Jombang Distric)

Selanjutnya masukkan symbol
memberikan coding berikut;
> north2 (peta, x = 0.73, y=0.9, scale

arah mata angin, dengan

0.12, synbol

6.5

7.0

Latitude

~
2

8.0

1075 1100

94
105.0

1125

Longitude

Gambar 77. Gambar peta penelitian lengkap
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Hasil akhir dari pembuatan peta penelitian ini terlihat sudah
dilengkapi dengan inset peta pulau Jawa, titik lokasi sampel penelitian,
skala peta dan arah angin. Hal ini sangat membantu bagi peneliti untuk
memberikan informasi yang lengkap tentang lokasi penelitian.
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BAB VII
ANALISIS MULTIVARIAT KOMUNITAS EKOLOGIS
DENGAN PROGRAM R: PAKET VEGAN

7.1. Pengantar
Langkah awal analisis multivariate dengan program R

menggunakan paket Vegan adalah mempersiapkan data yang kita import
dari Excel. Ada dua file Excel yang berisi data multivariate yang
digunakan dalam buku ini yaitu dataset fruit2 dan geo2, lalu lakukan
pengecakan data apakah data tersebut sudah terimport kedalam
program R. Program R yang digunakan berbasis BiodiversityR. Perlu
diingat bahwa dari dua dataset tersebut harus memiliki jumlah baris
yang sama, karena sistem analysis dari paket Vegan menggunankan
transformasi matrik.

I

(a)

FFaRrinr . =pireiren
AT R R T e -

(b)
Gambar 78. Pengecekan ketersediaan data dalam program
BiodiversityR untuk dataset fruit2 sebagai variabel spesies (a) dan geo2
sebagai variabel lingkungan(b)

Paket Vegan untuk analisis data multivariat ini menunjukkan alur
kerja khas dalam analisis penahbisan multivariat komunitas biologis.
Langkah pertama membahas analisis dasar tak terbatas dan interpretasi
lingkungan dari hasilnya. Kemudian memperkenalkan pentahbisan
terbatas menggunakan analisis korespondensi terbatas sebagai contoh:
metode alternatif seperti analisis terbatas dari pendekatan dan analisis
redundansi dapat digunakan (hampir) sama. Terakhir menjelaskan
analisis spesies dan hubungan lingkungan tanpa penahbisan, dan brie y
menyentuh klasifikasi komunitas.
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Contoh-contoh dalam tutorial ini diuji: Ini adalah dokumen
Sweave. File sumber asli hanya berisi teks dan perintah R: output dan
grafiknya dihasilkan saat menjalankan sumber melalui Sweave. Namun,
kita mungkin memerlukan versi vegan terbaru. Dokumen ini dibuat
menggunakan vegan versi 3.6.1. Analisis ini mencakup metode
penahbisan dalam Vegan. Itu tidak membahas banyak metode lain dalam
Vegan. Misalnya, ada beberapa fungsi untuk analisis keanekaragaman
hayati: indeks keanekaragaman (keanekaragaman, renyi, fisher.alpha),
kekayaan spesies yang diekstrapolasi (specpool, estimasiR)kurva
akumulasi spesies (specaccum), model kelimpahan spesies (radfit,
fisherfit, prestonfit) dll. Baik Vegan, satu-satunya paket R untuk
penahbisan komunitas ekologis. Basis R memiliki alat statistik standar,
labdsv melengkapi Vegan dengan beberapa metode canggih dan
menyediakan versi alternatif dari beberapa metode, dan ade4
menyediakan implementasi alternatif untuk seluruh program metode
ordinasi.

Proses analiis menjelaskan hanya metode yang paling penting dan
menunjukkan alur kerja yang khas. Saya melihat penahbisan terutama
sebagai alat grafis, dan saya tidak menunjukkan hasil numerik yang
terlalu tepat. Sebagai gantinya, ada sketsa kecil hasil plot di margin dekat
dengan tempat Anda melihat perintah plot. Saya menyarankan Anda
mengulangi analisis, mencoba berbagai alternatif dan memeriksa
hasilnya dengan lebih saksama di waktu luang Anda. Fungsi-fungsi
dijelaskan hanya secara singkat, dan sangat berguna untuk memeriksa
halaman bantuan yang sesuai untuk penjelasan metode yang lebih
menyeluruh. Metode juga hanya dijelaskan secara singkat. Yang terbaik
adalah berkonsultasi dengan buku teks tentang metode penahbisan, atau
ceramah saya, untuk latar belakang teoritis pertama.

7.2. Ordinas: Metode Dasar
7.2.1 Metode NMDS (Nonmatric Multidimensional Scaling)
Penskalaan  multidimensi  non-metrik  dapat dilakukan
menggunakan fungsi isoMDS dalam paket MASS. Fungsi ini
membutuhkan perbedaan sebagai input. Fungsi vegdist dalam vegan
mengandung perbedaan yang ditemukan baik dalam ekologi komunitas.
Standarnya adalah ketidaksamaan Bray-Curtis, yang sekarang sering
dikenal dengan Steinhaus dissimilarity, atau di Finlandia disebut
Sorensen index. Langkah-langkah dasarnya adalah:
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Standarnya adalah menemukan dua dimensi dan menggunakan
penskalaan metrik (cmdscale) sebagai solusi awal. Solusinya adalah
iteratif, seperti yang dapat dilihat dari informasi penelusuran (ini dapat
ditekan dengan melacak jejak = F). Hasil isoMDS adalah daftar (poin
item, stres) untuk konguration dan stres. Stres S adalah statistik
kebaikan t, dan itu adalah fungsi dan transformasi monoton non-linear
dari perbedaan yang diamati (d) dan jarak pentahbisan ~ d. Peta NMDS
mengamati perbedaan komunitas secara nonlinier ke ruang pentahbisan
dan dapat menangani respons spesies nonlinier dalam bentuk apa pun.

Zi;ej [e(dij)_dii :|2
E:#jaﬁ

Kita dapat memeriksa pemetaan menggunakan fungsi Shepard
dalam paket MASS, atau pembungkus stres sederhana di vegan:

‘} atressplot (vare.md=0, wvare.dis) ‘

Function stress plot menggambar plot Shepard di mana jarak penahbisan
diplot terhadap perbedaan komunitas, dan t ditunjukkan sebagai garis
langkah monoton. Selain itu, stressplot menunjukkan dua Kkorelasi
seperti statistik kebaikan t. Korelasi berdasarkan stres adalah Rz = 1- S2.
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Non-metric fit, R?°=0%
Linear fit, R*=0.775

Ordination Distance
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Gambar 79. Output dari fungsi Stressplot

R? berbasis \ "adalah korelasi antara nilai fitted (d) dan jarak
pentahbisan ~ d, atau antara garis langkah dan titik. Ini harus linier
bahkan ketika t sangat melengkung dan sering dikenal sebagai \ linear t
". Kedua korelasi ini keduanya didasarkan pada residu dalam plot
Shepard, tetapi keduanya berbeda dalam model nolnya. Pada t linier,
model nol adalah bahwa semua jarak pentahbisan adalah sama, dan t
adalah pada garis horizontal. Ini kedengarannya masuk akal, tetapi Anda
membutuhkan dimensi N 1 untuk model nol titik N, dan model nol ini
secara geometris tidak mungkin dalam ruang pentahbisan. Tegangan
dasar menggunakan model nol di mana semua pengamatan diletakkan di
titik yang sama , yang secara geometris dimungkinkan.

Akhirnya kata peringatan: Anda kadang-kadang melihat bahwa
orang menggunakan korelasi antara perbedaan komunitas dan jarak
penahbisan. Ini berbahaya dan menyesatkan karena NMDS adalah
metode nonlinier: peningkatan koordinasi dengan hubungan yang lebih
nonlinier akan tampak lebih buruk dengan kriteria ini.Skor fungsi dan
ordiplot dalam vegan dapat digunakan untuk menangani hasil NMDS:

> ordiplot (vare.mds0, type = “t”)
Speci es scores not avail able
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Gambar 80. Output dari fungsi ordiplot

Hanya skor situs yang ditunjukkan, karena perbedaan tidak memiliki
informasi tentang spesies. Pencarian berulang sangat sulit di NMDS, karena
hubungan nonlinear antara penahbisan dan perbedaan adli. Iteras dengan
mudah terperangkap ke dalam optimum lokal aih-alih menemukan optimum
global. Oleh karena itu disarankan untuk menggunakan beberapa start acak,
dan pilih di antara solus serupa dengan tekanan terkecil. Ini mungkin
membosankan, tetapi vegan memiliki fungs metaMDS yang melakukan ini,
dan banyak hal lainnya. Output penelusuran panjang, dan kami menekannya
dengan jgjak = 0, tetapi biasanya kami ingin melihat sesuatu terjadi, karena
andisisnya dapat memakan waktu lama:
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Out put dari analisis ini seperti ditunjukkan pada gambar berikut:
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Gambar 81. Output dari hubungan lokasi (A - D) dengan spesies pohon
buah.

Kami tidak menghitung perbedaan dalam langkah terpisah, tetapi kami
memberikan matriks data asli sebagai input. Hasilnya lebih rumit dari
sebelumnya, dan memiliki beberapa komponen selain yang ada di
isoMDS hasil: nobj, nfix, ndim, ndp, ngrp, diss, iidx, jidx, xinit, istart,
isform, ities, iregn, iscal, maxits, sratmx, strmin, sfgrmn, dist, dhat, points,
stress, grstress, iters, icause, call, model, distmethod, distcall, data, jarak,
konvergen, percobaan, mesin, spesies. Fungsi ini membungkus prosedur
yang disarankan menjadi satu perintah. Jadi apa yang terjadi di sini?

1. Kisaran nilai data begitu besar sehingga data ditransformasikan
dengan akar kuadrat, dan kemudian diserahkan ke Wisconsin
standardisasi ganda, atau spesies dibagi dengan maksimalnya, dan
berdiri standar untuk total yang sama. Kedua standardisasi ini
sering meningkatkan kualitas penahbisan, tetapi kami lupa untuk
memikirkannya dalam analisis awal.

2. Fungsi yang digunakan ketidaksamaan Bray-Curtis.

3. Fungsi jalankan isoMDS dengan beberapa mulai acak dan berhenti
baik setelah sejumlah percobaan, atau setelah menemukan dua
konfigurasi serupa dengan tekanan minimum. Bagaimanapun, itu
mengembalikan solusi terbaik.

4. Fungsi memutar solusi sehingga varian situs terbesar skor akan
berada di sumbu pertama.
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5. Fungsi meningkatkan skala solusi sehingga satu unit sesuai dengan
separuh kesamaan komunitas dari kesamaan tiruan.

6. Fungsi menemukan skor spesies sebagai rata-rata tertimbang dari
skor situs, tetapi memperluasnya sehingga spesies dan skor situs
memiliki varian yang sama. Perluasan ini dapat diurungkan
menggunakan shrink = TRUE dalam perintah tampilan.

Halaman bantuan untuk metaMDS akan memberikan rincian lebih lanjut,
dan arahkan ke penjelasan fungsi yang digunakan dalam fungsi tersebut.

7.2.2 Perbedaan Komunitas

Penskalaan multidimensi non-metrik adalah metode penahbisan
yang baik karena dapat menggunakan cara-cara yang bermakna secara
ekologis untuk mengukur perbedaan komunitas. Ukuran perbedaan yang
baik memiliki hubungan urutan peringkat yang baik dengan jarak
sepanjang gradien lingkungan. Karena nmds hanya menggunakan
informasi peringkat dan peta memberi peringkat non-linear ke ruang
pentahbisan, nmds dapat menangani respons spesies non-linear dalam
bentuk apa pun dan secara efektif dan kuat menemukan gradien yang
mendasarinya.

Ukuran perbedaan yang paling alami adalah jarak Euclidean
secara inheren digunakan oleh metode penahbisan eigen. Ini adalah
jarak dalam ruang spesies. Ruang spesies berarti bahwa setiap spesies
merupakan poros ortogonal untuk semua spesies lain, dan situs adalah
titik dalam ruang multidimensi ini. Namun, jarak Euclidean didasarkan
pada perbedaan kuadrat dan sangat didominasi oleh perbedaan besar
tunggal. Kebanyakan perbedaan yang secara ekologis bermakna adalah
tipe Manhattan, dan menggunakan perbedaan daripada perbedaan
kuadrat. Ciri lain dalam indeks perbedaan yang baik adalah bahwa
mereka proporsional: jika dua komunitas tidak memiliki spesies, mereka
memiliki perbedaan maksimum = 1. Perbedaan Euclidean dan
Manhattan akan bervariasi sesuai dengan kelimpahan total meskipun
tidak ada spesies bersama.

Paket vegan memiliki fungsi vegdist dengan indeks Bray-Curtis,
Jaccard dan Kulczy nski. Semua ini adalah tipe Manhattan dan hanya
menggunakan istilah pesanan pertama (jumlah dan perbedaan), dan
semuanya din Relativiasi dengan total lokasi dan mencapai nilai
maksimumnya (1) ketika tidak ada spesies bersama antara dua
komunitas yang dibandingkan. Function vegdist adalah pengganti drop-
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in untuk dist fungsi R standar, dan salah satu dari fungsi ini dapat
digunakan dalam analisis perbedaan.

Ada banyak aspek membingungkan dalam indeks ketidaksamaan.
Salah satunya adalah bahwa indeks yang sama dapat ditulis dengan
persamaan tampak sangat berbeda: dua formulasi alternatif perbedaan
Manhattan di margin berfungsi sebagai contoh. Komplikasi lain adalah
penamaan. Function vegdist menggunakan nama sehari-hari yang
mungkin tidak sepenuhnya benar. Indeks default di vegan disebut Bray
(atau Bray-Curtis), tetapi mungkin harus disebut indeks Steinhaus. Di
sisi lain, nama yang benar seharusnya adalah indeks Czekanowski
beberapa tahun yang lalu (tapi sekarang ini dianggap sebagai indeks
lain), dan itu juga dikenal sebagai indeks Sorensen (tetapi biasanya salah
eja). Sebenarnya, indeks Jaccard adalah biner, dan varian kuantitatif
dalam vegan harus disebut indeks Ruzicka. Namun, vegan menemukan
varian kuantitatif atau biner dari indeks apa pun dengan nama yang
sama.

Ketiga indeks dasar ini dianggap baik dalam mendeteksi gradien.
Selain itu, fungsi vegdist memiliki indeks yang harus memenubhi kriteria
lain. Indeks Morisita, Horn-Morisita, Raup-Cric, Binomial dan Mountford
harus dapat membandingkan unit sampel dengan ukuran yang berbeda.
Indeks Euclidean, Canberra dan Gower harus memiliki sifat teoritis yang
lebih baik.

Fungsi metaMDS menggunakan ketidaksamaan Bray-Curtis

sebagai standar, yang biasanya merupakan pilihan yang baik. Indeks
Jaccard (Ruzicka) memiliki urutan peringkat yang sama, tetapi memiliki
sifat metrik yang lebih baik, dan mungkin lebih disukai.
Indeks peringkat fungsi di vegan dapat digunakan untuk mempelajari
indeks mana yang memisahkan komunitas terbaik di sepanjang gradien
yang diketahui menggunakan korelasi peringkat sebagai default. Contoh
berikut menggunakan semua variabel lingkungan dalam himpunan data
geo2, tetapi menstandarkan ini ke varian unit:

\} data (geol) \

> rankindex (=2cale (geon2), fruit2, c("euc","man","bray","jac","kul"™))
eunc man bray jac kul

0.2779183 0.2941919 0.3623004 0.3623004 0.37462898

Terkait non-linear, tetapi mereka memiliki urutan peringkat yang
sama, dan korelasi peringkat mereka identik. Secara umum, tiga indeks
yang direkomendasikan cukup sama.Perlu diambil pendekatan yang
sangat praktis pada indeks yang menekankan kemampuan mereka untuk
memulihkan gradien lingkungan yang mendasarinya. Banyak buku teks
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menekankan sifat metrik indeks. Ini penting dalam beberapa metode,
tetapi tidak dalam NMDS yang hanya menggunakan informasi urutan
peringkat. Properti metrik hanya mengatakan itu:

1. jika dua situs identik, jaraknya nol,

2. jika dua situs berbeda, jaraknya lebih besar dari nol,

3. jarak simetris, dan

4. jarak terpendek antara dua situs adalah garis, dan Anda tidak bisa
tingkatkan dengan mengunjungi situs lain.

Ini semua kedengarannya kondisi yang sangat alami, tetapi tidak
sepenuhnya dipenuhi oleh semua perbedaan. Sebenarnya, hanya jarak
Euclidean - dan mungkin indeks Jaccard - memenuhi semua kondisi di
antara perbedaan yang dibahas di sini, dan merupakan metrik. Banyak
perbedaan lain memenubhi tiga kondisi pertama dan bersifat semimetrik.

Ada sebuah studi yang mengatakan bahwa kita harus
menggunakan indeks metrik, dan yang paling alami, jarak Euclidean.
Salah satu kelemahan mereka adalah mereka tidak memiliki batas tetap,
tetapi dua situs tanpa spesies yang sama dapat bervariasi dalam
perbedaan, dan bahkan terlihat lebih mirip daripada dua situs yang
berbagi beberapa spesies. Ini dapat disembuhkan dengan standarisasi
data. Karena jarak Euclidean didasarkan pada perbedaan kuadrat,
transformasi alami adalah untuk menstandardisasi situs dengan jumlah
kuadrat yang sama, atau dengan norma vektornya menggunakan fungsi
decostand:

‘b di=s <- wegdist (decostand(fruit2, "norm"™), "euclid"™)

Ini memberikan jarak chord yang mencapai batas maksimum /2
ketika tidak ada spesies bersama antara dua situs. Alternatif lain yang
direkomendasikan adalah jarak Hellinger yang didasarkan pada akar
kuadrat dari situs yang distandarisasi untuk unit total:

> di=s «<- wvegdist (decostand (fruit2, "hell™), "euclidean™)

Meskipun ada standardisasi, ini masih merupakan jarak Euclidean
dengan semua sifatnya yang baik, tetapi untuk data yang diubah.
Sebenarnya, seringkali berguna untuk mengubah atau membakukan data
bahkan dengan indeks lain. Jika ada perbedaan besar antara jumlah
terkecil non-nol dan jumlah terbesar, kami ingin mengurangi perbedaan
ini. Biasanya transformasi akar kuadrat cukup untuk menyeimbangkan
data. Wisconsin standardisasi ganda sering meningkatkan kemampuan
deteksi gradien indeks ketidaksamaan; ini dapat dilakukan dengan
menggunakan perintah wisconsin di vegan. Di sini kita pertama-tama
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membagi semua spesies dengan maksimalnya, dan kemudian
membakukan lokasi menjadi satuan total.

Setelah standarisasi ini, banyak indeks ketidaksamaan menjadi
identik dalam urutan peringkat dan harus memberikan hasil yang sama
dalam nmds.

Anda tidak dibatasi untuk hanya menggunakan indeks vegdist di
vegan: vegdist mengembalikan struktur ketidaksamaan yang sama
sebagai dist fungsi R standar yang juga dapat digunakan, serta fungsi
kompatibel lainnya dalam paket apa pun. Beberapa fungsi yang
kompatibel adalah dsvdis (paket labdsv), daisy (paket cluster), dan jarak
(paket analog), dan indeks keanekaragaman beta di betadiver dalam
vegan. Terlebih lagi, vegan memiliki daftar fungsi di mana Anda dapat
menentukan indeks ketidaksamaan Anda sendiri dengan menulis
persamaannya menggunakan notasi untuk A, B dan ] di atas, atau dengan
data biner, notasi tabel kontingensi 2 x 2 di mana a adalah jumlah
spesies yang ditemukan pada kedua situs yang dibandingkan, dan b dan
¢ adalah jumlah spesies yang hanya ditemukan di salah satu situs. Tiga
persamaan berikut menunjukkan indeks Sorensen yang sama di mana
jumlah spesies yang dibagi dibagi dengan kekayaan spesies rata-rata
dari situs yang dibandingkan:

> d «- wegdist (fruit?, "bray", binary = TRUE)
> d «- designdist (fruit?, " (A+B-2*J)/(A+B)")
> d <- designdist (fruitZ, "(b+c)/ (2¥a+b+c) ™, abed=TRUE)

Fungsi betadiver baik mendefinisikan beberapa indeks
ketidaksamaan yang lebih biner dalam vegan.
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Kebanyakan indeks perbedaan yang dipublikasikan dapat
dinyatakan sebagai formula designdist. Namun, jauh lebih mudah dan
aman untuk menggunakan alternatif kalengan dalam fungsi yang ada:
sangat mudah untuk membuat kesalahan dalam menulis persamaan
ketidaksamaan.

7. 2.3 Membandingkan pentahbisan: Perputaran procrustes

Dua penahbisan bisa sangat mirip, tetapi ini mungkin sulit dilihat,
karena sumbu memiliki orientasi dan penskalaan yang sedikit berbeda.
Sebenarnya, dalam nmds tanda, orientasi, skala dan lokasi sumbu tidak
ditentukan, meskipun metaMDS menggunakan metode sederhana untuk
x tiga komponen terakhir. Cara terbaik untuk membandingkan
pentahbisan adalah dengan menggunakan rotasi Procrustes. Rotasi
procrustes menggunakan penskalaan yang seragam (ekspansi atau
kontraksi) dan rotasi untuk meminimalkan perbedaan kuadrat antara
dua ordinasi. Paket vegan memiliki fungsi procrustes untuk melakukan
analisis Procrustes. Berapa banyak yang kita peroleh dengan
menggunakan metaMDS daripada isoMDS default?

> tmp <- wisconsin(sgrt(fruit2))

> dis <- wegdist (tmp)

» vare.mds0 «<- isoMDS (di=s, trace = 0)

> pro <- procrustes (vare.mds, vare.mds0)
> pro

Call:

procrustes (X = vare.mds, ¥ = wvare.mds0)

Procrustes sum of sgquares:
4,236

> plot (pro)
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Gambar 82. Output Hasil Perputaran Procuster

Dalam hal ini, perbedaannya cukup kecil, dan terutama
menyangkut dua poin. Anda dapat menggunakan fungsi identifikasi
untuk mengidentifikasi titik-titik tersebut dalam sesi interaktif, atau
Anda dapat menanyakan plot perbedaan residual saja:

> F'_:t[p::, kind = 2)
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Gambar 83. Output Procuster error

Statistik deskriptif adalah \ Procrustes jumlah kuadrat "atau jumlah
panah kuadrat dalam plot Procrustes. Rotasi procrustes adalah non-
simetris, dan statistik akan berubah dengan membalik urutan urutan
penahbisan dalam panggilan. Dengan argumen symmetric = TRUE,
keduanya solusinya pertama diskalakan ke varian unit, dan statistik yang
lebih mandiri dan berskala ditemukan (sering dikenal sebagai
Procrustes m2).
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7.2.4 Metode Vektor Eigen

Penskalaan multidimensi non-metrik adalah tugas yang sulit,
karena segala bentuk ketidaksamaan dapat digunakan dan
ketidaksamaan dipetakan secara nonlinier menjadi tahbisan. Jika kita
hanya menerima jenis ketidaksamaan tertentu dan membuat pemetaan
linier, penahbisan menjadi tugas sederhana rotasi dan proyeksi. Dalam
hal ini kita dapat menggunakan metode vektor eigen. Analisis
komponen utama (PCA) dan analisis korespondensi (CA) adalah metode
vektor eigen yang paling penting dalam penahbisan komunitas. Selain
itu, analisis koordinat utama a.k.a. metrik scaling (NMDS) digunakan
sesekali. PCA didasarkan pada jarak Euclidean, CA didasarkan pada jarak
Chi-square, dan koordinat utama (PC) dapat menggunakan perbedaan
apa pun (tetapi dengan jarak Euclidean sama dengan PCA).
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PCA adalah metode statistik standar, dan dapat dilakukan dengan
fungsi dasar R prcomp atau prinsip. Analisis korespondensi (CA) tidak
ada di mana-mana, tetapi ada beberapa implementasi alternatif untuk itu
juga. Dalam tutorial ini saya menunjukkan bagaimana menjalankan
analisis ini dengan fungsi vegan rda dan cca yang sebenarnya dirancang
untuk analisis terbatas.

Analisis komponen utama (PCA) dapat dijalankan sebagai:
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Output mengatakan bahwa inersia total adalah 6.85, dan inersia
adalah varians. Jumlah dari semua 21 (peringkat) nilai eigen akan sama
dengan inersia total. Dengan kata lain, solusi menguraikan total varians
menjadi komponen linier. Kita dapat dengan mudah melihat bahwa
varians sama dengan inersia:

> gum{apply (fruit2, 2, war))
[1] 6.854167

Fungsi berlaku, gunakan var fungsi atau varians untuk dimensi 2
atau kolom (spesies), dan kemudian jumlah mengambil jumlah nilai-nilai
ini. Inersia adalah jumlah dari semua varian spesies. Nilai-nilai eigen
merangkum inersia total. Dengan kata lain, mereka masing-masing \
menjelaskan "proporsi tertentu dari total varian. Sumbu pertama \
menjelaskan" 1.9348/6.85417 = 28.228 % dari total varian, sedangkan
sumbu kedua menjelaskan “1.3848/6.854 17=20,203%.

Perintah plot penahbisan standar menggunakan titik atau label
untuk spesies dan situs. Beberapa orang lebih suka menggunakan panah
biplot untuk spesies di pca dan mungkin juga untuk situs. Ada fungsi

biplot khusus untuk tujuan ini:
> plot (vare.pca)
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Gambar 84. Output plot vare.pca

» biplot ({vare.pca, scaling = -1)
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Gambar 85. Output PCA skala -1

Untuk grafik ini, kami menetapkan skala = -1. Hasilnya diskalakan
hanya saat diakses, dan kami dapat mengubah penskalaan dalam plot,
biplot, dan perintah lainnya secara ekslusif. Nilai negatif berarti bahwa
skor spesies dibagi dengan standar deviasi spesies sehingga spesies yang
melimpah dan langka akan berada sejauh yang jauh dari asal.

Penahbisan spesies terlihat agak tidak memuaskan: hanya
kelengkeng (Dimocarpus longan) dan mangga (Mangifera indica) terlihat,
dan spesies yang lainnya ramai di pusat. Ini terjadi karena inersia adalah
varians, dan hanya spesies berlimpah dengan varians tinggi yang layak
dijelaskan (tetapi kita bisa menyembunyikan ini dalam plot dengan
menetapkan skala negatif). Standarisasi semua spesies untuk varian unit,
atau menggunakan koefisien korelasi sebagai ganti kovariansi akan
memberikan penahbisan yang lebih seimbang:
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Gambar 86. Output plot korelasi antara variabel

Sekarang inersia adalah korelasi, dan korelasi variabel dengan
dirinya sendiri adalah satu. Dengan demikian total inersia sama dengan
jumlah variabel (spesies). Pangkat atau jumlah total vektor eigen sama
dengan sebelumnya. Peringkat maksimum yang mungkin ditentukan
oleh dimensi data: itu adalah satu kurang dari jumlah spesies atau
jumlah situs yang lebih kecil.

> dim(fruit2)
[1] 33 21

Jika ada spesies atau situs yang mirip satu sama lain, peringkat
akan berkurang bahkan dari ini. Persentase yang dijelaskan oleh sumbu
pertama menurun dari pca sebelumnya. Ini wajar karena sebelumnya
kita perlu menjelaskan "hanya spesies yang melimpah dengan varian
tinggi, tetapi sekarang kita harus menjelaskan semua spesies secara
sama. Kita seharusnya tidak melihat secara membuta pada persentase,
tetapi hasilnya kita dapatkan. Analisis korespondensi sangat mirip

dengan pca:

URTE - i 120
- WHLE o
Call: com ¥ = frmitl)

Ioert-in Bazk

Totml 2.784
IsoonacERin e 2. TH4 20
Ioercis 1= acaled Chi-agaan=
LigErvRiuses IO UNDARSCTS1nE0 SNES |

CAl ¥ Cad L Caa CRT .o G
O @0 44288 0_.3885 & 2057 0.D1%7 &H. Q0G5 O 1dEA & 20AT
(Encweiny & of CRACEAANEd sigeovAaines)

86



Sekarang inersia disebut koefisien kuadrat kontingensi rata-rata.
Analisis korespondensi didasarkan pada jarak Chi-kuadrat, dan inersia
adalah statistik Chi-kuadrat dari matriks data standar untuk unit total:
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Gambar 87. Out Analisis Korespondensi (CA)

> chisg.test (fruit2/sum(fruit2))
Warning in chisg.test(fruit?/sum(fruit2))
Chi-squared approximation may be incorrect

Pearson's Chi-sguared test

data: fruit2/sum(fruit2)
X-sguared = 2.7842, df = &40, p-value = 1

Anda seharusnya tidak memperhatikan nilai-P yang tentu saja
menyesatkan, tetapi perhatikan bahwa X-squared yang dilaporkan sama
dengan inersia di atas. Analisis korespondensi adalah metode rata-rata
tertimbang. Dalam grafik di atas skor spesies adalah rata-rata
tertimbang dari skor situs. Dengan penskalaan hasil yang berbeda, kami
dapat menampilkan skor situs sebagai rata-rata tertimbang dari skor
spesies:
> _I::L:utlj'-.-'are.ca, scaling = 1)
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Gambar 88. Output Ca skala 3

Kami telah melihat contoh penskalaan = 3 atau penskalaan
simetris dalam pca. Dua bilangan bulat lainnya berarti bahwa salah satu
spesies adalah rata-rata tertimbang dari lokasi (2) atau situs adalah rata-
rata tertimbang dari spesies (1). Ketika kita mengambil rata-rata
tertimbang, kisaran rata-rata menyusut dari nilai aslinya. Faktor susut
sama dengan nilai eigen ca, yang memiliki maksimum teoritis 1.

7. 2.5 Analisis Korespondensi Detrended

Analisis korespondensi adalah metode yang jauh lebih baik dan
lebih kuat untuk penahbisan komunitas daripada analisis komponen
utama. Namun, dengan gradien ekologi yang panjang, ia mengalami
beberapa kelemahan atau \ "kesalahan yang diperbaiki dalam analisis
korespondensi detrended (dca):

1. Gradien panjang tunggal muncul sebagai kurva atau lengkungan
dalam pentahbisan (efek busur): solusinya adalah dengan
meringkas sumbu selanjutnya dengan membuat berarti sama di
sepanjang segmen sumbu sebelumnya.

2. Situs dikemas lebih dekat pada gradien ekstrem daripada di pusat:
solusinya adalah mengubah skala sumbu menjadi varian skor
spesies yang sama.

3. Spesies langka tampaknya memiliki pengaruh yang terlalu tinggi
pada hasil: solusi untuk spesies langka berat badan.

Ketiga trik terpisah ini tergabung dalam fungsi decoranayang
merupakan pelabuhan setia program asli Mark Hill dengan nama yang
sama. Penggunaannya sederhana:
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> ware.dca <- decorana(fruitl)
> ware.dca

Call:
decorana (veg = fruitc2)

Detrended correspondence analysis with 26 segments.
Rescaling of axes with 4 iterations.

DCR1 DCAZ DCL3 DCL4

Eigenvalues 0.4591 0.4015 0.2360 0.1972
Decorana values 0.4949%9 0.3076 0.1744 0.1097
ILxi=s lengths 4.4632 2.8426 2.4244 1,8574

> plot (vare.dca, display="sites"
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Gambar 89. OQutput plot CCA

Fungsi dekorasi hanya empat sumbu. Nilai eigen didefinisikan
sebagai nilai penyusutan dalam rata-rata tertimbang, sama seperti dalam
cca di atas. Nilai\Decorana adalah angka yang dikembalikan oleh
program asli sebagai\nilai eigen. Paling sering orang mengomentari
panjang sumbu, yang kadang-kadang disebut\panjang gradien.
Etimologinya tidak jelas: ini bukan gradien, tetapi sumbu penahbisan.
Sering dikatakan bahwa jika panjang sumbu lebih pendek dari dua unit,
datanya linear. , dan pca harus digunakan. Ini hanya cerita rakyat dan
tidak berdasarkan penelitian yang menunjukkan bahwa ca setidaknya
sama baiknya dengan pca dengan gradien pendek, dan biasanya lebih
baik. Set data saat ini adalah homogen, dan efek dca tidak sangat besar.
Dalam data heterogen dengan efek busur jernih, perubahan sering kali
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lebih dramatis. Penyelamatan mungkin memiliki pengaruh lebih besar
daripada detrending dalam banyak kasus.

Analisis standarnya adalah tanpa menurunkan bobot spesies
langka: lihat halaman bantuan untuk argumen yang diperlukan.
Sebenarnya, downweight adalah fungsi independen yang dapat
digunakan dengan cca juga. Ada aliran pemikiran yang menganggap dca
sebagai metode pilihan dalam pentahbisan tak terbatas. Namun, itu
tampaknya merupakan trik yang rapuh dan tidak jelas yang lebih baik
dihindari.

7.2.6 Grafik Ordinasi

Kami telah melihat banyak diagram pentahbisan dalam tutorial ini
dengan satu fitur yang sama: mereka berantakan dan label sulit dibaca.
Diagram pentahbisan sulit untuk digambar dengan rapi karena kita
harus meletakkan sejumlah besar label dalam plot kecil, dan seringkali
tidak mungkin menggambar plot yang bersih dengan semua item
berlabel. Dalam bab ini kita akan melihat pembuatan plot yang lebih
bersih. Untuk ini, kita harus melihat anatomi fungsi merencanakan
dalam vegan dan melihat bagaimana mendapatkan kontrol yang lebih
baik dari fungsi default. Fungsi penahbisan di vegan memiliki fungsi plot
khusus yang menyediakan plot sederhana. Misalnya, hasil dari decorana
ditampilkan oleh function plot.decorana yang di belakang layar disebut
oleh fungsi plot kami. Sebagai alternatif, kita dapat menggunakan fungsi
ordiplot yang juga berfungsi dengan banyak fungsi penahbisan non-
vegan, tetapi menggunakan titik alih-alih teks sebagai default. Fungsi
plot.decorana (atau ordiplot) sebenarnya berfungsi dalam tiga tahap:

1. Ini menggambar plot kosong dengan sumbu berlabel, tetapi tanpa
simbol untuk situs atau spesies.

2. Menggunakan teks fungsi atau titik untuk menambahkan spesies ke
bingkai kosong.

3. Jika pengguna tidak meminta secara spesifik, fungsi akan
menggunakan teks dalam kumpulan data kecil dan titik dalam
kumpulan data besar.

4. la menambahkan situs yang sama.

Untuk kontrol plot yang lebih baik, kita harus mengulangi tahap-
tahap ini dengan tangan: menggambar plot kosong dan kemudian
menambahkan situs dan / atau spesies yang diinginkan.

Dalam bab ini kita mempelajari kasus yang sulit: merencanakan
penahbisan biodiversitas pohon buah di lahan kritis.
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> data(fruit2)
Ini adalah kumpulan data yang sulit untuk plot: memiliki 229 spesies dan
tidak ada cara untuk memberi label mereka semua dengan bersih
{kecuali kita menggunakan area plot yang sangat besar dengan teks
kecil. Kita harus menunjukkan hanya pilihan spesies atau bagian kecil

plot. Pertama sebuah pentahbisan dengan decorana dan alur awalnya:

> nod <- decorana(fruit?2)
> pl ot (nod)
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Gambar 90. Output DCA

Ada masalah tambahan dalam merencanakan penahbisan spesies

dengan data ini:
> names(fruit2)[1:21]

(1]
[2]
(3]
[4]
[5]
[ 6]
[7]
[8]
[9]
[10]
[11]
[12]

" Annona. squanosa”
"Annona. nuri cata"
"Cocos. nuci fera"

"Sal aca. edul i s"
"Durio. zi bet hi nus"
"Cari ca. papaya"

" Gnet um gnenon”
"Artocarpus. het erophyl us"
"Artocarpus.altilis"
"Psi di um guaj ava"
"Syzygi um aqueunt
"Syzygi um cumi ni "
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[13] "Citrus.reticul ata"

[14] "Di nocarpus. | ongan"

[15] "Mangifera.indica"

[16] "Pouteria.sapota..Jacq...H .E .Mre. Steanf
[17] "Averrhoa.bilinbi.L."

[18] "Tamarindus.indica"

[19] "Persea.anericana.MII"

[20] "Nephelium | appaceumL."

[21] "Spondias.dulcis.L."

Kumpulan data menggunakan nama spesies lengkap, dan tidak ada cara
untuk menyebutkannya dalam grafik penahbisan. Ada fungsi utilitas

membuat cepnames di vegan untuk menyingkat nama Latin:
> shnam <- make. cepnanes(nanmes(fruit2))
> shnanf 1: 21]

[1] "Annosqua" "Annonmuri" "Coconuci" "Salaedul" "Durizibe"
" Cari papa"

[7] "Gnetgnemt "Artohete" “"Artoalti" "Psidguaj" "Syzyaque"
"Syzycum "
[13] “"Citrreti" " Di nol ong" "Mangi ndi " " Pout St ea"” " AverL"
" Tamai ndi "
[19] "PersM 11" "NephL" " SponL"

Cara termudah untuk secara selektif memberi label spesies adalah
dengan menggunakan fungsi identifikasi interaktif: ketika Anda
mengklik di sebelah suatu titik, labelnya akan muncul di sisi yang Anda
klik. Anda dapat menyelesaikan pelabelan dengan mengklik tombol
mouse kanan, atau dengan mouse satu tombol yang cacat, Anda dapat

menekan tombol esc.
> pl <- plot(nod, dis="sp")

Semua fungsi plot penahbisan vegan mengembalikan objek ordiplot yang
tidak terlihat yang berisi informasi tentang titik-titik yang diplot. Hasil
yang tidak terlihat ini dapat ditangkap dan digunakan sebagai input
untuk mengidentifikasi. Selektif berikut memberi label beberapa spesies
ekstrem sebagai diklik:
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N o Salaca.edulis
sdpota..Jacq...H..E..More.Steam

Annona. murcata

Syzygium.cumin

Pouteria.

- Durio.zibethinus Gnetum.gnemon
Annona.squamosa
Carica.papaya

Perseaxmericanagiffbcarpus.longan

b s reticuiata PSidilin: giiajava

DCA2
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Gambar 91. Output ordiplot

> pl <- plot(nod, dis="sp")
> identify(pl, "sp", |abels=shnam

Ada fungsi \ ordinasi teks atau poin "orditorp di vegan. Fungsi ini
akan memberi label suatu item hanya jika ini dapat dilakukan tanpa
menimpa label sebelumnya. Jika suatu item tidak dapat dilabeli dengan
teks, itu akan ditandai sebagai titik. Item diproses baik dari margin ke
tengah, atau dalam urutan prioritas yang menurun. Berikut ini

memberikan prioritas lebih tinggi untuk spesies yang paling melimpah:
> stens <- col Suns(fruit?2)

> plot(npd, dis="sp", type="n")

> sel <- orditorp(nod, dis="sp", |ab=shnam priority=stens,
pcol = "gray", pch="+")

Kita juga dapat memperbesar ke beberapa bagian diagram
penahbisan dengan mengatur xlim dan ylim, dan kita dapat melihat lebih
detail. Alternatif untuk orditorp adalah fungsi ordilabel yang
menggambar teks pada label buram yang menutupi label lain di
bawahnya. Semua label tidak dapat ditampilkan, tetapi setidaknya yang
paling atas dapat dibaca. Prioritas argumen berfungsi sama seperti pada
orditorp dan dapat digunakan untuk memilih label mana yang paling
penting untuk ditampilkan:
> pl ot (nod, dis="sp", type="n")
> ordil abel (nod, dis="sp", |ab=shnam priority = stens)

Akhirnya, ada fungsi ordipointlabel yang menggunakan poin dan label ke
titik-titik ini. Poin berada di posisi tetap, tetapi label terletak berulang
untuk meminimalkan tumpang tindih mereka. Kumpulan data Barro
Colorado Island memiliki terlalu banyak nama untuk fungsi
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ordipointlabel, tetapi dapat berguna dalam banyak kasus. Selain fungsi-
fungsi otomatis ini, fungsi orditkplot memungkinkan pengeditan plot. Ini
memiliki poin di posisi tetap dengan label yang dapat diseret ke tempat
yang lebih baik dengan mouse. Fungsi ini menggunakan toolset grafis
yang berbeda (Tcl/Tk) dari grafik R biasa, tetapi hasilnya dapat
diteruskan ke fungsi plot R standar untuk mengedit atau disimpan
langsung sebagai file grafik. Selain itu, ouput ordipointlabel dapat diedit
menggunakan ordiplot.

aaaaaaa

— oimong

DCA2

‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘

‘‘‘‘‘‘‘‘‘

DCAL

Gambar 92. Output ordipointlabel

> pl ot (nmod, dis="sp", type="n")

> ordil abel (nod, dis="sp", |ab=shnam priority = stens)
o Sataeaa]

DCA2

DCAL

Gambar 93. Output ordiplot editing

Fungsi mengidentifikasi, orditorp, ordilabel dan ordipointlabel
dapat menyediakan cara yang cepat dan mudah untuk memeriksa hasil
penahbisan. Seringkali kita membutuhkan kontrol grafis yang lebih baik,
dan memilih spesies yang diberi label. Dalam hal ini, kita dapat terlebih
dahulu menggambar plot kosong (dengan tipe = "n"), dan kemudian
menggunakan argumen pilih dalam fungsi penahbisan teks dan poin.
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Argumen pilih dapat berupa vektor numerik yang mencantumkan indeks
item yang dipilih. Indeks tersebut ditampilkan dari fungsi identifikasi
yang dapat digunakan untuk membantu dalam memilih item. Atau, pilih
dapat menjadi vektor logis yang BENAR ke item yang dipilih. Daftar
seperti itu diproduksi secara kasat mata dari orditorp. Anda tidak dapat
melihat hasil yang tidak terlihat secara langsung dari metode ini, tetapi
Anda dapat menangkap hasilnya seperti yang kami lakukan di atas
dalam panggilan orditorp pertama, dan menggunakan vektor ini sebagai
dasar untuk grafik yang sepenuhnya dikontrol. Dalam hal ini item
pertama adalah:

> sel[1:21]
Annosqua Annonuri Coconuci Sal aedul Durizi be Caripapa Ghet gnem Artohete
TRUE FALSE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE
Artoal ti Psidguaj Syzyaque Syzycum G trreti Dinol ong Mangi ndi Pout Stea
FALSE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE
AverL Tamai ndi PersM || NephL SponL
TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE

7. 3. Interpretas lingkungan

Sering kali mungkin untuk menjelaskan "penahbisan
menggunakan pengetahuan ekologi di lokasi yang diteliti, atau
pengetahuan tentang karakteristik ekologis spesies. Biasanya lebih baik
menggunakan variabel lingkungan eksternal untuk menafsirkan
penahbisan. Ada banyak cara untuk melapiskan informasi lingkungan ke
dalam diagram penahbisan. Salah satu yang paling sederhana adalah
mengubah ukuran karakter plot sesuai dengan variabel lingkungan
(argumen cex dalam fungsi plot). Paket vegan memiliki beberapa fungsi
yang berguna untuk menyesuaikan variabel lingkungan.

7.3.1 Pemasangan vektor
Metode penafsiran yang paling umum digunakan adalah t vektor
lingkungan ke pentahbisan. Vektor yang dipasang adalah panah dengan
interpretasi:
1. Panah menunjuk ke arah perubahan paling cepat dalam variabel
lingkungan. Seringkali ini disebut arah gradien.
2. Panjang panah sebanding dengan korelasi antara penahbisan dan
variabel lingkungan. Seringkali ini disebut kekuatan gradien.
Pas vektor lingkungan mudah menggunakan fungsi envfit. Contoh ini
menggunakan hasil nmds sebelumnya dan variabel lingkungan di set

data varechem:
> dat a(geo2)
> ef <- envfit(vare.nds, geo2, pernmu = 999)
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> ef
*** VECTORS

NMDS1  NMVDS2 r2 Pr(>r)
el evation -0.8317 -0.5553 0.386 0.001 ***
sl ope -0.9853 0.1711 0.484 0.001 ***
tenperature 0.8634 -0.5046 0.234 0.019 *

Signif. codes: O '***' 0.001 '**' 0.01'*" 0.05"'." 0.12'" "' 1
Pernutation: free
Nunber of pernutations: 999

Dua kolom pertama memberikan cosinus arah vektor, dan 12
memberikan koefisien korelasi kuadrat. Untuk merencanakan, sumbu
harus diskalakan oleh akar kuadrat dari r2. Fungsi plot melakukan ini
secara otomatis, dan Anda dapat mengekstrak nilai yang diskalakan
dengan skor (ef, "vektor"). Signifikansi (Pr> r), atau nilai-P didasarkan
pada permutasi acak data: jika Anda sering mendapatkan R2 yang baik
atau lebih baik dengan data yang diotorisasi secara acak, nilai Anda tidak
mencolok. Anda dapat menambahkan vektor yang dipasang ke
pentahbisan menggunakan perintah plot.Anda dapat membatasi plot
untuk variabel yang paling signifikan dengan argumen p.max. Seperti

biasa, lebih banyak opsi dapat ditemukan di halaman bantuan.
> plot(vare.nds, display = "sites")
> plot(ef, p.max = 0.1)

slope —__°

NMDS2

05

NMDS1

Gambar 94. Output Plot variabel geografis

7.3.2 Pemasangan permukaan

Pemecahan vektor populer, dan menyediakan cara ringkas untuk
secara bersamaan menampilkan sejumlah besar variabel lingkungan.
Namun, itu menyiratkan hubungan linier antara penahbisan dan
lingkungan: hanya arah dan kekuatan yang perlu Anda ketahui. Ini
mungkin tidak selalu tepat. Fungsi mengatur permukaan variabel
lingkungan ke ordinasi. Ini menggunakan model aditif umum dalam
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fungsi gam paket mgcv. Fungsi gam menggunakan splines pelat tipis
dalam dua dimensi, dan secara otomatis memilih tingkat perataan
dengan validasi silang umum.

Jika responsnya benar-benar linier dan vektornya sesuai,
permukaan yang diperlihatkan adalah bidang yang gradiennya sejajar
dengan panah, dan kontur yang dipasang sama-sama diberi garis paralel
sejajar dengan panah.Dalam contoh berikut ini saya memperkenalkan
dua fitur R baru:

1. Fungsi envfit dapat dipanggil dengan antarmuka formula. Rumus
memiliki karakter khusus tilde (), dan sisi kiri memberikan hasil
penahbisan, dan sisi kanan mencantumkan lingkungan variabel.
Selain itu, kita harus mendefinisikan nama data yang berisi variabel
pas.

2. Variabel dalam bingkai data tidak terlihat oleh sesi R kecuali
bingkai data terlampir pada sesi.

Kami mungkin tidak ingin membuat semua variabel terlihat oleh
sesi, karena mungkin ada sinonim nama, dan kami dapat menggunakan
variabel yang salah dengan nama yang sama dalam beberapa analisis.
Kita dapat menggunakan fungsi yang membuat bingkai data yang
diberikan hanya terlihat oleh perintah berikut.

Sekarang kita siap untuk contohnya dengan membuat vektor yang pas
untuk variabel yang dipilih dan menambahkan permukaan yang pas di

plot yang sama.

> ef <- envfit(vare.nds ~ slope + elevation, geo2)

pl ot (vare. nds, display = "sites")

pl ot (ef)

tnp <- with(geo2, ordisurf(vare.nds, slope, add = TRUE))

vV V V

NMDS2

NMDS1

Gambar 95. Output fungsi ordisuf

Fungsi ordisurf mengembalikan hasil penetapan gam. Jika kita
menyimpan hasil itu, seperti yang kita lakukan pada awalnya dengan Al,
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kita dapat menggunakannya untuk analisis lebih lanjut, seperti
pengujian statistik dan prediksi nilai-nilai baru. Misalnya, dipasang (ef)

akan memberikan nilai pas yang sebenarnya untuk situs.

> with(geo2, ordisurf(vare.nmds, elevation, add = TRUE, col =
"greend"))

Fam | y: gaussian

Link function: identity

For mul a:

y ~ s(x1, x2, k =10, bs = "tp", fx = FALSE)

Estimat ed degrees of freedom

7.57 total = 8.57

REML score: 102.313

NMDS2

NMDS1

Gambar 96. Output fungsi ordisurf variabel slope dan elevasi

7.3.3 Faktor

Kelas centroid adalah pilihan alami untuk variabel faktor, dan R2
dapat digunakan sebagai statistik yang baik. \ Signifikansi "dapat diuji
dengan permutasi seperti dalam pemasangan vektor. Variabel dapat
didefinisikan sebagai faktor dalam R, dan mereka akan diperlakukan
sesuai tanpa trik khusus.
Sebagai contoh, kita akan memeriksa data lahan kritis yang memiliki

beberapa variabel kelas. Function envfit juga bekerja dengan faktor:
> data(fruit2)

> dat a(geo2)

> fruit2.ca <- cca(fruit2)

> ef <- envfit(fruit2.ca, geo2, pernutations = 999)
> ef

***VECTORS

CAl CA2 r2 Pr(>r)
el evation 0.5444 0.8388 0.402 0.002 **
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sl ope

1. 0000 -0.0024 0.250 0.024 *

tenperature -0.8763 0.4818 0.122 0.200

0.1"

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05"'."'
Permut ation: free
Nunmber of pernutations: 999
> plot(fruit2.ca, display = "sites")
> pl ot (ef)
@ elevation
c23
- 3 B31
temperé&tdre 2 Az 83
T
9 © Bop, tope
© B32
riggz A
ad 2o a2
o D23
T T T T T
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1

Gambar 97. Output biplot fungsi CA antara variabel lingkungan dan situs

> plot(fruit2.ca, display = "sites",
ordiellipse(fruit2.ca,

> wth(geo2,
conf = 0.95))

type

“p")

tenperature,

ki nd

CA2

CAl

wi t h(geo2,
| abel = TRUE))

Gambar 98. Output ordiellipse

ordi spider(fruit2.ca,

t enper at ur e,

col

"

se

"

"bl ue",
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CAl

Gambar 99. Output Ordispider

> with(geo2, ordi hul |l (fruit?2.ca, t enper at ur e, col =bl ue”,
Ity=2))

CAl

Gambar 100. Output Ordihull

Nama-nama centroid faktor dibentuk dengan menggabungkan
nama faktor dan nama level. Sekarang sumbu menunjukkan centroid
untuk tingkat, dan nilai R2 untuk seluruh faktor, sama seperti uji
signifikansi. Plotnya terlihat padat, dan kita dapat menggunakan trik x2.6
untuk membuat plot yang lebih bersih, tetapi jelas tidak semua faktor
diperlukan dalam interpretasi. Paket vegan memiliki beberapa fungsi
untuk menampilkan faktor-faktor grafis. Fungsi ordihull menggambar
lambung cembung terlampir untuk item dalam Kkelas, ordispider
menggabungkan item ke centroid kelasnya (tertimbang), dan ordiellipse
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menggambar elips untuk penyimpangan standar kelas, kesalahan
standar atau area kepercayaan. Contoh ini menampilkan semua ini untuk
tipe Manajemen di pentahbisan sebelumnya dan secara otomatis
memberi label pada grup-grup dalam perintah ordispider:

7.4 Constrained ordination

7.4.1 Spesifikasi Model

> vare.cca <- cca(fruit2 ~ slope + elevation + tenperature,
geo2)

> vare.cca

Call: cca(formula = fruit2 ~ slope + elevation + tenperature,
data =

geo2)

Inertia Proportion Rank

Tot al 2.784 1. 000
Const r ai ned 0.732 0. 263 3
Unconstrai ned 2.052 0.737 20

Inertia is scal ed Chi-square

Ei genval ues for constrained axes:
CCA1 CCA2 CCA3
0.322 0.239 0.171

Ei genval ues for unconstrai ned axes:

CAl CA2 CA3 CAd CA5 CA6 CA7 CA8
0.410 0.289 0.253 0.226 0.166 0.126 0.114 0.100
(Showi ng 8 of 20 unconstrai ned ei genval ues)

> plot(vare.cca)

slope

CCA2

o —fevations==

o 4 temperature

CCA1

Gambar 101. Output Triplot CCA
> | i brary(vegan3d)
> ordi pl ot 3d(vare.cca, type = "h")
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CCA2

CCA3

Gambar 102. Output CCA tiga dimensi

> fruit2.cca <- cca(fruit2 ~ tenperature, geo2)
> plot(fruit2. cca)
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Gambar 103. Output CCA dengan faktor pembatas temperatur

> fruit2. cca
Call: cca(formula = fruit2 ~ tenperature, data = geo2)

Inertia Proportion Rank

Tot al 2.7842 1. 0000
Constrai ned 0. 1969 0. 0707 1
Unconstrained 2.5873 0. 9293 20

Inertia is scal ed Chi-square

Ei genval ues for constrai ned axes
CCA1
0. 1969

Ei genval ues for unconstrai ned axes
CAlL CA2 CA3 CAM CA5 CA6 CA7 CA8
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0.473 0.421 0.357 0.260 0.199 0.186 0.119 0.101
(Showi ng 8 of 20 unconstrai ned ei genval ues)

7.4.2 Uji Permutasi
Fungsi hubungan spesies dengan lingkungan dengan uji ChiSquare
dengan pendekatan permutasi, tujuannya untuk merduksi variabel yang

kurang memberikan respon.
> anova(vare. cca)
Pernmutation test for cca under reduced nodel
Permutation: free
Nunmber of pernutations: 999
Model : cca(formula = fruit2 ~ slope + elevation + tenperature,
data = geo2)
Df Chi Square F Pr(>F)
Model 3 0.7321 3.449 0.001 ***
Resi dual 29 2. 0521

Signif. codes: O '***' 0.001 '**' 0.01'*" 0.05'." 0.12"' "' 1
Hasil uji Anova terlihat bahwa model yang dibangun signifikan (Pr>F =
0,001) sehingga semua variabel lingkungan berpengaruh terhadap
spesies.

Selanjutnya dilakukan uji untuk masing-masing variabel lingkungan
seperti terlihat pada analisis berikut:

> nod <- cca(fruit2 ~ slope + elevation + tenperature, geo2)

> anova(nod, by = "ternl, step=200)

Perrnutation test for cca under reduced nodel

Ternms added sequentially (first to |ast)

Permut ation: free

Nunmber of pernutations: 999

Model : cca(formula = fruit2 ~ slope + elevation + tenperature,
data = geo2)

Df Chi Square F Pr(>F)
sl ope 1 0.2433 3.438 0.001 ***

el evation 1 0.2928 4.138 0.001 ***
tenperature 1 0.1960 2. 770 0.001 ***
Resi dual 29 2.0521

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*" 0.05"'." 0.1"' ' 1
Hasil analisis menunjukkan semua variabel lingkungan memberikan

respon yang signifikan terhadap spesies.

> anova(nod, by = "margin", pernr500)
Pernutation test for cca under reduced nodel
Margi nal effects of terns

Pernut ation: free

Nunmber of pernutations: 999
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Mbdel : cca(formula = fruit2 ~ slope + elevation + tenperature
data = geo2)
Df Chi Square F Pr(>F)
sl ope 1 0.2229 3.150 0.001 ***
el evati on 1 0.2925 4.133 0.001 ***
tenperature 1 0.1960 2.770 0.002 **
Resi dual 29 2.0521

Signif. codes: 0O '***' 0.001 '**'" 0.01 '*" 0.05'." 0.1"' ' 1

> anova(nod, by="axis", perm=1000)

Pernmutation test for cca under reduced node

Forward tests for axes

Pernutation: free

Nunmber of pernutations: 999

Mbdel : cca(formula = fruit2 ~ slope + elevation + tenperature

data = geo2)

Df Chi Square F Pr(>F)
CCA1 1 0.3221 4.552 0.001 ***
CCA2 1 0.2387 3.374 0.001 ***
CCA3 1 0.1712 2.420 0.004 **

Resi dual 29 2.0521

Signif. codes: O '***' 0.001 '**' 0.01 '*'" 0.05"'." 0.1"' ' 1

7.4.3 Membangun Model
Model yang dibentuk antara hubungan spesies dengan lingkungan
bisa dibangun dengan fungsi berikut:

> npdl <- cca(fruit2 ~ ., geo2)
> nmodl
Call: cca(formula = fruit2 ~ elevation + slope + tenperature
data = geo2)
Inertia Proportion Rank
Tot al 2.784 1. 000
Constrai ned 0.732 0. 263 3
Unconstrai ned 2.052 0.737 20

Inertia is scal ed Chi-square

Ei genval ues for constrai ned axes

CCA1 CCA2 CCA3
0.322 0.239 0.171

Ei genval ues for unconstrai ned axes

CAlL CA2 CA3 CAM CA5 CA6 CA7 CA8

0.410 0.289 0.253 0.226 0.166 0.126 0.114 0. 100
(Showi ng 8 of 20 unconstrai ned ei genval ues)

Selanjutnya dilakukan uji residu dengan pendekatan procruster CCA,
dengan langkah berikut:

>pl ot (procrustes(cca(fruit2), nodl))
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Procrustes errors
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Dimension 1

Gambar 104. Output CCA Procruster fungsi respon lingkungan

Selanjutnya dilakukan uji validasi tingkat respon lingkungan dengan

spesies berdasarkan nilai AIC terendah.
> mod0 <- cca(fruit2 ~ 1, geo2)
> mod <- step(nod0, scope = formul a(npdl), test = "pernt)
Start: Al C=99.72
fruit2 ~ 1
DI AC F Pr(>F)
+ el evation 1 97.92 3.780 0.005 **
+ sl ope 1 98.70 2.968 0.005 **
+ tenperature 1 99.30 2.359 0.010 **
<none> 99.72
Signif. codes: O '***' 0.001 '**' 0.01 '*'" 0.05"'.' 0.1 "' ' 1
Step: Al C=97.92
fruit2 ~ el evation

Df Al C F Pr(>F)
+ sl ope 1 96.66 3.116 0.005 **
+ tenperature 1 97.05 2.724 0.010 **
<none> 97.92

- elevation 1 99.72 3.780 0.005 **

Signif. codes: 0O '***' 0.001 '**' 0.01 '*'" 0.05'." 0.1"' ' 1
Step: Al C=96. 66
fruit2 ~ elevation + slope

Df Al C F Pr(>F)
+ tenperature 1 95.65 2.770 0.005 **
<none> 96. 66
- slope 1 97.92 3.116 0.005 **

- elevation 1 98.70 3.907 0.005 **

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*" 0.05'.'" 0.1"' ' 1

Step: Al C=95. 65
fruit2 ~ elevation + slope + tenperature
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Of  AC F Pr(>F)

<none> 95. 65
- tenperature 1 96.66 2.770 0.005 **
- slope 1 97.05 3.150 0.005 **

- elevation 1 98.05 4.133 0.005 **

Signif. codes: O '***' 0.001 '**' 0.01'*" 0.05"'." 0.12'" "' 1
>modb <- step(npdl, scope = list(lower = fornula(npd0), upper =
formul a(npdl)), trace = 0)
> nodb
Call: cca(formula = fruit2 ~ elevation + slope + tenperature,
data = geo2)

Inertia Proportion Rank
Tot al 2.784 1. 000
Constrai ned 0.732 0.263 3
Unconstrai ned 2.052 0.737 20

Inertia is scal ed Chi-square

Ei genval ues for constrained axes
CCA1 CCA2 CCA3
0.322 0.239 0.171

Ei genval ues for unconstrai ned axes

CAl CA2 CA3 CA4  CA5 CA6 CA7 CA8
0.410 0.289 0.253 0.226 0.166 0.126 0.114 0.100
(Showi ng 8 of 20 unconstrai ned ei genval ues)

> nodb$anova
Step Df Deviance Resid. Df Resid. Dev Al C
1 NA NA 29 469. 931 95. 6506

> vif.cca(nodl)
el evati on sl ope tenperature
1.68148 4.96453 4.26574

Hasil analisis ditunjukkan validasi model terbaik pada CCA1 dengan nilai
AIC terendah.

7.4.4 Kombinasi Linier dan Rata-rata Terbobot

Model yang dibangun antara respon lingkungan dengan spesies
bisa dilakukan analisis kombinasi linier dan pendekatan rata-rata
terbobot dengan tahapan berikut:

> spenvcor ( nod)
CCA1 CCA2 CCA3
0.890929 0.798805 0.727631
> fruit2.cca <- cca(fruit2 ~ tenperature, geo2)
> plot(fruit2.cca, display = c("lc", "wa"), type = "p")
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CCAL

Gambar 105. Output CCA1 fungsi kombinasi linier temperature dengan

> ordispider(fruit2

7.4.5 Biplot arrows and environmental calibration

CCa,

spesies

col ="bl ue")

CCA1

Gambar 106. Output fungsi CCA ordispider

Berikut dilakukan analisis untuk memprediksi hubunga variabel
lingkungan terhadap responnya dengan spesies dengan output biplot
bentuk panah dan kalibrasi lingkungan.

> pred <- calibrate(nod)

> head( pr ed)
el evation
All 66. 9378
Al2 68. 2012
Al3 67. 3753
A21 65. 0512
A22 69. 6234

sl ope tenperature

22.5237
21.7379
25.4769
22.1403
30. 0535

31
31
29
29
28

. 1950
. 8148
. 9472
. 7191
. 1247
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A23  60.0237 18.8672 31. 0567
> wi t h(geo2, pl ot (sl ope, pred[, "sl ope"] - sl ope
yl ab="Predi ction Error"))

© o oo

0
|
oo
o

slope

Gambar 107. Output biplot dengan kalibrasi

> abline(h=0, col="grey")

o o oo
oo

oo

slope

Gambar 108. Output biplot dengan garis horizontal sebagai batas
prediksi error

Langkah berikut untuk menampilkan variabel lingkungan dalam bentuk

garis vector yang menggambarkan arah dan kekuatan hubungan dengan
langkah berikut:

>pl ot (nmod, display = c("bp", "wa", "lc"))
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Gambar 109. Output hubungan variabel lingkungan berbasis lokasi

Tampilan grafik di atas menunjukkan bahwa temperature memberikan
arah yang berlawanan dengan slope dan elevasi. Selanjutnya bisa
dibentuk tampilan smooth berbasis lokasi.

> ef <- with(geo2, ordisurf(nod, slope, display = "lc", add =
TRUE) )
7 slope
- e ,\N\B:j///f )
55/, e
R o
,/mz oL

& D22

~ i temperature

CCAl

Gambar 110. Out biplot hubungan variabel lingkungan dengan lokasi
penelitian

7.4.6 Model Terkondisi dan Parsial

Model yang dibentuk antara faktor lingkungan dengan spesies
bisa dibentuk dengan mengkondisikan variabel lingkungan secara
parsial. Berikut membangun model dengan mengkondisikan variabel

elevasi.

> fruit2.cca <- cca(fruit2 = tenperature +
Condi ti on(el evation), geo2)
> plot(fruit2. cca)
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temperature

ccAl

Gambar 111. Output grafik triplot respon temperature terhadap spesies
dan lokasi dengan mengkondisikan elevasi.

Berikut bisa dilihat tingkat variasi berdasarkan nilai inersia dari analisis

CCA.
> fruit2.cca
Call: cca(fornmula = fruit2 ~ tenperature + Condition(el evation)
data =
geo2)
Inertia Proportion Rank
Tot al 2.7842 1. 0000
Condi ti onal 0. 3026 0.1087 1
Constrai ned 0. 2066 0.0742 1
Unconstrained 2.2750 0.8171 20

Inertia is scaled Chi-square

Ei genval ues for constrai ned axes
CCAl
0. 2066

Nilai eigen untuk faktor kendala menunjukkan nilai variasi 0,2066 pada
CCA1, hal ini berarti model yang dibangun memiliki variasi 20,66%
faktor kendala.

Ei genval ues for unconstrai ned axes

CAlL CA2 CA3 CAM CA5 CA6 CA7 CA8
0.465 0.357 0.261 0.236 0.193 0.138 0.115 0.101
(Showi ng 8 of 20 unconstrai ned ei genval ues)

Pada faktor tanpa kendala pada CA1 menunjukkan nilai variasi 46,5%.
Kondisi model ini perlu mengurangi variabel yang memberikan variasi
terendah melalui uji Anova.

> anova(fruit2.cca, permmax = 2000)
Pernutation test for cca under reduced node
Pernutation: free
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Nunmber of pernutations: 999

Mbdel : cca(formula = fruit2 ~ tenperature +
Condi tion(el evation), data = geo2)

Df Chi Square F Pr(>F)
Model 1 0.2066 2.724 0.004 **

Resi dual 30 2.2750

Signif. codes: O '***' 0.001 '**' 0.01 '*'" 0.05'.' 0.1"' ' 1
Hasil uji Anova menunjukkan bahwa model yang dibangun signifikan
dengan nilai Pr(>) = 0.004, sehingga mengkondisikan elevasi adalah
tepat.

> with(geo2, anova(fruit2.cca, strata = el evation))
Pernmutation test for cca under reduced nodel

Bl ocks: strata

Pernutation: free

Nunmber of pernutations: 999

Model : cca(formul a = fruit2 ~ tenperature +
Condition(el evation), data = geo2)

Df Chi Square F Pr(>F)
Model 1 0.2066 2.724 0.076 .

Resi dual 30 2.2750

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*" 0.05"'." 0.1"' ' 1

7.5 Dissimilaritas dan Lingkungan
7. 5.1 Adonis: Multivariate ANOVA Berbasis pada Dissimilaritas

Analisis berikut ini berdasarkan dissimilaritas Anova multivariate
dengan fungsi Adonis.

> betad <- betadiver(fruit2, "z")
> adoni s(betad ~ sl ope, geo2, pernm=200)

Cal | :

adoni s(fornul a = betad ~ slope, data = geo2, pernutations = 200)
Pernut ation: free

Number of pernutations: 200

Terns added sequentially (first to |ast)

Df SunsOF Sqgs MeanSqs F. Model R2  Pr(>F)
sl ope 1 0.877 0.8767 4.091 0.1166 0.00498 **
Resi dual s 31 6.644 0.2143 0. 8834
Tot al 32 7.521 1. 0000
Signif. codes: 0O '***' 0.001 '**' 0.01 '*" 0.05'." 0.1' ' 1

Hasil uji Adonis menunjukkan bahwa variabel slope memberikan respon
yang signifikan sebagai variabel dissimilaritas lingkungan terhadap
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spesies. Selanjutnya dilakukan kombinasi variabel slope dengan elevasi

dengan langkah analisis berikut:

> adoni s(betad ~ el evation*sl ope, geo2, perm = 200)

Call:

adoni s(formula = betad ~ elevation * slope, data = geo2,
permut ati ons = 200)

Pernutation: free

Nunber of pernutations: 200

Terns added sequentially (first to last)

Df SunsCf Sqs MeanSgs F. Mbdel R2  Pr(>F)
el evati on 1 0.614 0.6138 3.244 0.0816 0.00498 **
sl ope 1 1.002 1.0019 5.296 0.1332 0.00498 **
el evation:slope 1 0.418 0.4182 2.210 0. 0556 0.02488 *
Resi dual s 29 5.487 0.1892 0. 7296
Tot al 32 7.521 1. 0000
Signif. codes: 0O '***' 0.001 '**' 0.01 '*" 0.05"'." 0.1"' ' 1

Hasil analisis menunjukkan bahwa model yang dibangun menunjukkan
bahwa variabel elevasi, slope dan kombinasi elevasi dan slope
memberikan respon yang signifikan, serta model yang dibangun sudah

7.5.2 Homogeneitas pada Grup dan Diversitas Beta
Berikut dilakukan uji homogeneitas per grup dan beta diversitas,
misalnya digunakan slope sebagai grup.

> npd <- with(geo2, betadi sper(betad, slope))
> nod
Honpgeneity of nultivariate di spersions
Cal | : betadisper(d = betad, group = sl ope)
No. of Positive Eigenvalues: 14
No. of Negative Eigenval ues: 16

Aver age di stance to nedi an:
1 2 3 15 17 18 24
0.456 0.197 0.194 0.360 0.333 0.320 0.375

Hasil analisis menunjukkan bahwa model yang dibangun dengan slope
sebagai grup menghasilkan nilai eigen positif 14 dan negative 16,
dengan jarak rata-rata median ke 1 senilai 0,436, ke 2 senilai 0,197.

Ei genval ues for PCoA axes:

(Showi ng 8 of 30 ei genval ues)

PCoAl PCoA2 PCoA3 PCoA4 PCoA5 PCoA6 PCoA7 PCoA8
1.965 1.590 1.048 0.943 0.672 0.584 0.512 0.451
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Selanjutnya dibangun plot model grup yang dibentuk dengan langkah
berikut:
> pl ot (nod)

mod

-05 0.0 05

PCoA 1
method = "beta.z*

Gambar 112. Plot model dengan slope sebagai grup

Berikut model boxplot dengan slope sebagai kelompok.

> boxpl ot ( nod)

0.6

04

0.2

0.0

1 2 3 15 17 18 24

x$group

Gambar 113. Boxplot model dengan Slope sebagai kelompok

Berikut uji Anova untuk melihat tingkat signifikansi respon lingkungan
terhadap spesies dengan slope sebagai grup.

> anova( nod)
Anal ysi s of Variance Table
Response: Di stances
Df Sum Sg Mean Sg F val ue Pr(>F)
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G oups 6 0.2522 0.04204 2.423 0.054
Resi dual s 26 0.4511 0.01735

Signif. codes: O '***' 0.001 '**' 0.01 '*'" 0.05"'.' 0.1"' ' 1

Hasil analisis Anova menunjukkan bahwa model yang dibentuk dengan
slope sebagai grup adalah signifikan pada taraf (a = 0.1) pada nilai
Pr(>F) = 0,054.

> TukeyHSD( npd)
Tukey mul tiple conparisons of means
95% fam | y-wi se confidence |eve
Fit: aov(fornula = distances ~ group, data = df)

$gr oup

diff I wr upr p adj
2-1  -0.25921015 -0.539339 0.0209190 0. 083336
3-1 -0.26212988 -0.542259 0.0179992 0.077738
15-1 -0.09642844 -0.317890 0.1250331 0.802551
17-1 -0.12346034 -0.403589 0.1566688 0.793778
18-1 -0.13618738 -0.416316 0.1439417 0.712779
24-1 -0.08153192 -0.302993 0.1399296 0.897408
3-2 -0.00291973 -0.346006 0.3401670 1.000000
15-2  0.16278171 -0.134340 0.4599035 0.592264
17-2  0.13574980 -0.207337 0.4788365 0.862510
18-2  0.12302277 -0.220064 0.4661095 0.908193
24-2  0.17767823 -0.119444 0.4748000 0. 493286
15-3  0.16570144 -0.131420 0.4628232 0.572695
17-3  0.13866954 -0.204417 0.4817562 0.850580
18-3  0.12594250 -0.217144 0.4690292 0.898645
24-3 0. 18059796 -0.116524 0.4777198 0.474361
17-15 -0. 02703190 -0.324154 0.2700899 0.999941
18-15 -0. 03975894 -0.336881 0.2573629 0.999444
24-15 0.01489652 -0.227702 0.2574955 0. 999994
18-17 -0.01272704 -0.355814 0.3303597 1.000000
24-17 0.04192842 -0.255193 0.3390502 0.999247
24-18 0.05465546 -0.242466 0.3517773 0.996682

7.5.3 Mantel Test
Berikut adalah uji Mantel untuk melihat tingkat hubungan berbasis

korelasi Perason’s Product Moment (PPM)

> pc <- prconp(geo2, scale = TRUE)

pc<- scores(pc, display = "sites", choices = 1:4)

edis <- vegdist(pc, nethod = "euclid")

vare.dis <- vegdist(w sconsin(sqrt(fruit2)))

mantel (vare.dis, edis)

Mantel statistic based on Pearson's product-nonment correlation
Cal |

mantel (xdis = vare.dis, ydis = edis)

Mantel statistic r: 0.257
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Si gni fi cance: 0.001
Upper quantiles of pernutations (null nodel)

90% 95% 97.

5% 99%

0.0783 0.0976 0.1158 0.1374

Pernutation: free

Nunmber of pernutations: 999
Hasil uji menunjukkan nilai korelasi mantel sebesar 0,257, selanjutnya

dilakukan plot.

>pl ot (vare.dis, edis)
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Gambar 114. Output plot mantel Test

7.5.4 Protest: Procrustes test
Berikut melihat tingkat error dengan menggunakan Uji Procrutes:

> pc <- scores(pc

choices = 1:2)

> pro <- protest(vare.nds, pc)

> pl ot (pro)

Procrustes errors

Dimension 1

Gambar 115. Output plot protest
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Selanjutnya dihitung nilai erornya, dengan langkah berikut:

> pro
Cal |

protest(X = vare.nds, Y = pc)

Procrustes Sum of Squares (nl2 squared): 0. 663

Correlation in a symmetric Procrustes rotation: 0.58

Signi ficance: 0.001

Permutation: free

Nunber of pernutations: 999

Hasil analisis menunjukkan bahwa nilai error dari model yang dibangun
sebesar 0,662, denga korelasi dalam rotasi procrustes simetrik sebesar

0,58.

7.6 Classification

7.6.1 Cluster analysis

Tahapan ini menjelaskan tentang pengelompokkan variabel dengan
menggunakan analissi kluster.

a. Metode Single

dis <- vegdist(fruit2)

clus <- hclust(dis, "single")
pl ot (cl us)

vV V V

Cluster Dendrogram

02
I

0.1

dis
helust (, "single")

Gambar 116. Dendrogram dengan metode Single
b. Metode Complete

> cluc <- hclust(dis, "conplete")
> plot(cluc)
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Gambar 117. Dendrogram dengan metode Complete

c. Metode Average

> clua <- hclust(dis, "average")

> plot(clua)
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Gambar 118. Dendrogram dengan metode Average

Berikut dilakukan perhitungan jarak (range) untuk mendapatkan nilai

korelasi kopenetik.
> range(dis)
[1] 0.0909091 1.0000000

> cor(dis, cophenetic(clus))

[1] 0.662887

> cor(dis, cophenetic(cluc))

[1] 0.641601

> cor(dis, cophenetic(clua))

[1] 0.738114

Sebagai dasar penentukan Kklasifikasi terbaik ditentukan berdasarkan

nilai yang mendekati 0,60.
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7.6.2 Display and interpretation of classes

Untuk memperjelas tampilan klasifikasi dalam pengelompokan

dilakukan langkah berikut:
> pl ot (cluc)
> rect. hclust(cluc, 3)

Cluster Dendrogram
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Gambar 119. Output klasifikasi dengan 3 kelompok

Berikut tampilan klasifikasi dengan bentuk pohon.
> grp <- cutree(cluc, 3)
> boxpl ot (sl ope ~ grp, data=geo2, notch = TRUE)
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Gambar 120. Output klasifikasi dengan 3 kelompok bentuk pohon

Berikut klasifikasi dengan metode CCA:

> ord <- cca(fruit?2)

> plot(ord, display = "sites")

ordi hull (ord, grp, Ity =2, col = "red")
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Gambar 121. Output klasifikasi dengan metode CCA ordihull

Bentuk klasifikasi dengan metode CCA ordicluster

> plot(ord, display="sites")
> ordicluster(ord, cluc, col="blue")

Gambar 122. Output klasifikasi metode CCA ordicluster

Selanjutnya dilakukan klasifikasi dengan bentuk spantree.

> mst <- spantree(dis, toolong = 1)

> plot(mst, ord=ord, pch=21, col = "red", bg = "yellow', type =
gy
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Gambar 123. Output klasifikasi metode CCA spantree

7.6.3 Classified Community Tables
Tabel komunitas yang terkelompokkan mengikuti langkah berikut:

> wa <- scores(ord, display = "sites", choices = 1)
> den <- as.dendrogran(clua)
> oden <- reorder(den, wa, nean)
> op <- par(nfrow=c(2,1), mar=c(3,5,1,2)+.1)
> pl ot (den)
> pl ot (oden)
PR
e R e T e R e B A
Gambar 124. Output klasifikasi berdasarkan lokasi plot oden
> par (op)
> vegem te(fruit2, use = oden, zero = "-")

DDDCCCDBDDBBBABABACCCCCACAAAAABBB
222222121122111113131313332122333
213123322131113222113223313312213
Sal aca. edul i s 37 3 N
Artocarpus.altilis T
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Di nocar pus. | ongan -111----1-11333222432232122233221
Syzygiumcumni e 11--=-nn--- 21---
Tamarindus.indica e 11--ccnm--
Persea.americana.MIIl  a-e-aoo-- Lommmmmme e s 11------ 122
Durio.zibethinus e 1---1---
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BAB VIII
MODEL REGRESI

8.1 Pengantar

Untuk melakukan analisis regresi pada bab ini, digunakan dataset
indexgeo, sebelumnya lakukan pelacakan data apakah sudah tersimpan
dalam data R, jika belum lakukan import data dari file Excel.
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Gambar 125. Hasil pengecekan dataset indexgeo di data R

Setelah dataset ditemukan, maka lakukan uji regresi dengan
memilih variabel ujinya.

Loading Required R packages
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Gambar 126. Output grafik hubungan antara kekayaan spesies dengan
elevasi
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Gambar 127. Grafik hubungan antara kekayaan spesies dengan slope
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Gambar 128. Grafik hubungan natara elevasi dan kekayaan spesies

model «<- lm(richness ~ elevation,

wioE RSt | --"'.I'._.":.'.:i::l 1

data = indexgeo)

predictions <— model %»% predict (indexgeo)

data.frame (RM3E = RM3E (predictions,
R2 = R2|(predictions,

EMSE B2
1.91302%9 0.00165534
ggpl ot (i ndexgeo, aes(el evation,
at _smooth(method = Im fornmula =

- b n
Bl

richness) )
y ~ X)

indexgeofrichness),

indexgeofrichneszs) )

+geom poi nt ()

Gambar 129. Grafik hubungan antara kekayan spesies dengan elevasi
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8.2 Model linier
Pada tahapan ini dilakukan analisis dengan model linier antara
kekayaan spesies dengan lingkungan (Slope dan elevasi).

> modell <- lm(richness ~ elevation + =lope, dataz = indexgeo)
> summary (modell)

Call:
Im(formula = richness ~ elevation + =slope, data = indexgeo)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-2.5855 -1.6780 0.0225 1.2611 3.8717

Coefficients:
Estimate 53td. Error t walue Pr(>|t|)
(Intercept) 1.26730 2.63594 0.481 0.6342
elevation 0.08251 0.05005 1.648 0.1097
=lope -0.12736 0.04638 -2.746 0.0101 =
Signif. codes: O '##%' 0. 001 "%*' Q.01 "%' Q.05 '." 0.1 " ' 1

Re=sidual =standard error: 1.7%4 on 30 degrees of freedom

Multiple R-sguared: 0.2022, Adjusted R-sguared: 0.149%
F-=tatistic: 3.801 on 2 and 30 DF, p-value: 0.03377

> predictions <- modell %>% predict (indexgeo)

> BMSE (predictions, indexgeoZfrichness)

[1] 1.71013%9

> RZ2 (predictions, indexgeofrichneas)

[1] 0.2021888
Hasil analisis menunjukkan bahwa slope memberikan respon yang
signifikan dibandingkan elevasi.

8.3 Efek Interaksi
Berlkut untuk melihat interaksi dari variabel yang berpengaruh

=1} alarabtion - eicpa + wlewaiion: elops, debasiscsagen)

Galla
In(formraia = riceresy - mlawaTion + siope + elrvarianislops
fars = indeppsoi

Amaicdzale:

Mi= 10 Hsdimn L r Fax
~2. B3P0 -E, 2663 ~0.0010 - 1.0TER 4, 0538
Coelfioiezca)

Ertixaicm Std. Ezzozr t© walum Foj>it]l

[Ince--apt] 3_24333% 1.005% i b |
mlmrwrcios 23388337 o_am? o377
alape J. 136266 —1.509 D.a1R
ElevnTaomialape Q.005028. 9.906287 5.140 FFLT]
Eazicoel scanderd scccr: 1.TER pn 36 Segrams of fosadcoe
Holoiple F-sgqumced:s 002388, Adiosred d-sgquared:  0.12TH
F-ptwtiwtfc: 2.5983 oo 31 mrd 1% OF,. p-walom: O.O8TOL
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shrars icmlonah

Artaching package: '"gplocs’

Toe following chbossr 15 maskad Iron 'package:acats':
1oess

> plotmEan=|TirEness mlayation, Saha = iodexge=n, Frem= = FRLSE

10
1

richness
4
1 1
—
_
P ——
—p —

n=‘3 nE"3 n=‘3 n=‘6 n=‘6 n=‘3 n=‘3 n=‘6
43 44 55 56 62 63 67 68

elevation

(a)

. ]

m
2 o
g 5.608667
g
£ 5000000 2333333 5009000 T 5000000 5333333 T
o< l 4168667
3500000
~
o J
n=\3 IiE ‘2 nTS n=\6 n—TG n=‘3 nT3 n=\6
a3 44 55 56 62 63 67 68

elevation

(b)
Gambar 130. Grafik plot rata-rata interaksi antara kekayaan spesies
dengan elevasi (a) dan tampilan nilai interasksi (b)

Selanjutnya dibentuk grafik hubungan kekayaan spesies dengan elevasi
yang dilengkapi dengan boxplot dari bentuk distribusi data.

> library("car™)
> zcatterplot (richn

ezz ~ elevation, data = indexgeo)
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richness

Gambar 131. Output grafik dengan boxplot

Selanjutnya ditampilkan scatterplot dengan menghilangkan grid.
> scatterplot(richness ~ elevation, data = indexgeo, snoother =
FALSE, grid = FALSE, frane = FALSE)

Gambar 132. Output grafik tanpa Grid

8.4 Analisis Regres dengan Tambahan Data K ategori

Pada subbab ini akan dibahas bagaimana variabel data yang dianaliss
terdapat data kategori, dalam hal ini kita gunakan dataset dendro. Bentuk
analisis regres ini mengkombinasikan data kuantitatif dengan data kualitatif
(kategori) yang bisa dianalisis secara bersamaan.
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Gambar 133. Hasil pengecekatan dataset dendro pada R.Commander

Langkah berikut untuk menampilkan data yang sudah tersimpan di
program R.

> =y _dmta - dmsdsc
= hemd (my_data)

cpa diacster AT T-ue. Height wecal-ty pectodicicy slevstion
All 31815.37 3. 333333 IS 44TTEL 2.9% TL kg a8
AlZ I5303.47 T.GGEELET S.TTIRIO o.9% ¥i kg L1}
R13 I0OBI0.1d 8. SODDll  JoEEREET 3.2% v Eu L1}
Rl G041, 682 & DEEEET  E.qTRELZ 2. 60 Wi og £7
REE 40620, 16 5, SF00D 1F. 20760 1,30 LF og 7
R2F 14913, 24 3, 000000 J.20EEEd .40 wi (:11] 7
slaps TEFpECATILS
All FE ] 1
Al2 24 i
nlld 4 31
AIl 4 k)
e 4 k)
Add 4 0

>

> xyplot(cpa ~ elevation, data = my data)
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Gambar 134. Output plot antara variabel cpa dan elevasi

Selanjutnya dibangun model hubungan dengan variabel kategori sebagai
grup (Vitalitas).

> xyplot (cpa ~ elevation, group = witality,data = my data, auto.key = TRUE)
Vi ©
V2 ©
Il
800000 - o r
600000 | r
g
S 400000 r
°
) o
200000 | ° r
]
° ] © ]
o L
T T T T T
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elevation

Gambar 135. Output plot cpa dan elevasi dengan vitalitas sebagai grup.

Selanjutnya dibangun grafik hubungan dengan grup vitalitas yang
terpisah.

> xyplot(cpa ~ elevation | vitality,group = vitality, data =
my_data,type = c("p", "snooth"),scales = "free")
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Gambar 136. Output grafik hubungan cpa dan elevasi dengan grup
terpisah.

Berikut hubungan yang dibentuk antara cpa dan elevasi dengan variabel
periodisitas (kategori) sebagai grup yang terpisah.

> xyplot(cpa ~ el evation |
= ny_data,type = c("p",

cpa

400000 600000 800000

200000

periodicity,group = periodicity,

"snoot h"), scales = "free")
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Gambar 137. Output hubungan antara cpa dan elevasi dengan variabel
kategori periodisitas

Berikut hubungan natara diameter dan slope dengan periodisitas.

xypl ot (di anet er
= nmy_data,type = c("p",

132

~ slope |

periodicity,group = periodicity,
"smoot h"), scales = "free")

dat a
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Gambar 138. Output grafik hubungan diameter dan slope dengan
periodisitas (kategori)

Pada bagian ini ditampilkan bentuk fungsi densitas dari hubungan
elevasi dan kekayaan spesies.

geom_density_2d():
> sp <- ggpl ot (i ndexgeo,

aes(x=el evati on,
> sp + geom Density 2d()

y=ri chness)

101

g< -

richness
>

24j

7

50 60
elevation

Gambar 139. Grafik hubungan antara kekayaan spesies dan elevasi
dengan fungsi densitas.

Berikut tampilan fungsi densitas denga tampilan lokasi.
> sp + geompoint() + geom _density_2d()
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Gambar 140. Grafik hubungan kekayaan spesies dengan elevasi dengan
fungsi densitas berbasis lokasi.

Berikut tampilan grafik dengan kontur warna.
> sp + geo_point() + stat_density_2d(fill = ..level..),
geom.="polugon”)
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Gambar 141. Grafik hubungan antara kekayaan spesies dengan elevasi
berbasis kontur warna.

Berikut tampilan grafik garis dari hubungan kekayaan spesies dan slope.

> # Sinple scatter plot

> sp <- ggpl ot (dat a=i ndexgeo, aes(x=slope, y=richness)) +
geom poi nt ()

> sp + geom abline(intercept = 5.536, slope = -0.0763,

col or="blue")+ggtitle("y = -0.0763X + 5.536")
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Gambar 142. Grafik berbentuk linier dari hubungan kekayaan spesies
dan slope.

Kemudian bisa dibentuk grafik fungsi slope dan kekayaan spesies
dengan tampilan kontur garis yang smooth, dengan langkah berikut:

> sp <- ggpl ot (i ndexgeo, aes(x=slope, y=richness))
> sp + geomdensity_2d()

richness
e
\
\
|

slope

Gambar 143. Grafik fungsi hubungan slope dan kekayaan spesies bentuk
kontur garis

Dari grafik fungsi hubungan tersebut bisa ditetapkan titik-titk lokasi
penelitian, dengan langkah berikut:

> sp + geom point() + geomdensity_2d()
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Gambar 144. Grafik fungsi hubungan slope dan kekayaan spesies
berbentuk kontur garis dan scatterplot

0

Ragam bentuk fungsi hubungan antar variabel tersebut juga bisa
dibangun dengan menampilkan kontur warna.

> sp + geompoint() + stat_density_2d(aes(fill = ..level..),
geon¥" pol ygon")
]

Vi
—
—

.-..,..

L
E SR L

Gambar 145. Grafik hubungan slope dan kekayaan spesies dengan level
kontur warna

Selanjutnya akan dibangkitkan fungsi hubungan antara variabel
temperature dan kekayaan spesies.

> sp <- ggpl ot (i ndexgeo, aes(x=tenperature, y=richness))
> sp + geomdensity_2d()
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Gambar 146. Grafik fungsi hubungan antara temperature dan kekayaan

spesies berbentuk kontur garis.

Berikutnya ditampilakn bentuk grafik dengan dilengkapi scatter plot

> sp + geompoint() + geomdensity_2d()

richness

temperature

Gambar 147. Grafik fungsi hubungan dengan tambahan scatterplot

Langkah berikut ditampilkan grafik fungsi hubungan dengan level
kontur berwarna.

>sp

+

geom poi nt ()

geon¥" pol ygon")

+

stat _density_2d(aes(fill =

..level..),
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Gambar 148. Grafik fungsi hubungan dengan level kontur warna

Variasi visual hasil analisis dengan program R juga bisa ditampilkan
dalam bentuk histogram warna dari variabel kategori yang
dikelompokkan.

> p <- ggplot(dendro, aes(elevation, fill = vitality))
> p + geom bar (position = “dodge”)

= 4

I

Gambar 149. Histogram hubungan antara elevasi dengan
pengelompokkan variabel vitalitas.

Selanjutnya bisa dibangun histrogram kumulatifnya dengan langkah
berikut:

> # Stack objects on top of one another,
> # and nornalize to have equal height
> p + geom bar(position = "fill")

138



o
" ey
R M -
£
| ™
|

Gambar 150. Histogram kumulatif pengelompokan vitalis berdasarkan
elevasi

Berikut menampilkan grafik dengan error bar, dengan langkah berikut:

> qgpl ot (richness, slope, data = dendro, geom = c("point",
"snoot h"))
“geom snmooth()" using method = 'loess' and formula 'y ~ x'

T =
Gambar 151. Grafik fungsi hubungan kekayaan spesies dan slope dengan
error bar

Berikut tampilan scatter plot hubungan antara kekayaan spesies dan
slope dengan vitalitas sebagai kelompok.

> gplot(richness, slope, data = dendro, colour = vitality, shape
=vitality)
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Gambar 152. Scatter plot kekayaan spesies dengan slope berdasarkan
pengelompokkan vitalitas

Tampilan histogram kekayaan spesies berdasarkan pengelompokkan
vitalitas dengan langkah berikut:

> gpl ot (richness, data = dendro, geom =
"histogran',fill=vitality)

“stat_bin()" using ‘"bins = 30°. Pick better value with
“binwidth'.

Gambar 153. Tampilan histogram kekayaan spesies dengan
pengelompokkan vitalitas

Langkah berikut menampilkan histogram kekayaan spesies dengan
pengelompokkan periodisitas.

> qgpl ot (richness, data = dendro, geom =

"histogrant', fill=periodicity)

“stat_bin()" using "bins = 30°. Pick better value with
“binwidth'.
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Gambar 154. Histogram kekayaan spesies dengan pengelompokkan
periodisitas.

Berikut langkah untuk menampilkan grafik kekayaan spesies dengan
periodisitas sebagai kelompok.

> gplot(richness, data = dendro, geom = "density",color =
periodicity, linetype = periodicity)

Gambar 155. Grafik kekayaan spesies dengan periodisitas sebagai
kelompok

Langkah berikut memberikan tampilan berbagai pilihan warna
histogram.

> attach(dendro)
The followi ng objects are masked from i ndexgeo:
el evation, slope, tenperature
The foll owi ng objects are masked from dendro2:
ADI , cpa, di aneter, el evati on, periodicity, sl ope,
t enperat ure,
Tree. Height, vitality
> b <- ggpl ot (dendro, aes(richness))
> # Basic plot
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> b + geom bar ()

Gambar 156. Histogram kekayaan spesies dengan warna hitam

> b + geombar(fill = "steelblue", color ="steel blue")
+t heme_mi ni mal ()

"=

Gambar 157. Histogram warna biru dengan grid

> ggpl ot (dat a=dendro, aes(x=slope, y=richness, fill=vitality))
+geom bar (stat="identity")+geom text(aes(y=richness, | abel =ri chne
ss), vjust=1.6, color="white",

size=3.5) +scal e_fill _brewer(pal ette="Paired")+theme_ni ni mal ()

-

—

Gambar 158. Histogram fungsi hubungan slope dan kekayaan spesies
dengan vitalitas sebagai kelompok
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BAB IX
HIERARCHICAL CLUSTERING ANALYSIS

9.1 AnalisisCluster
9.1.1 Pengantar
Analisis cluster merupakan suatu teknik analisis multivariat yang

bertujuan untuk mengclusterkan data observasi ataupun variabel-
variabel ke dalam cluster sedemikian rupa sehingga masing-
masing cluster bersifat homogen sesuai dengan faktor yang digunakan
untuk melakukan pengclusteran.

Ide dasar di balik k-means clustering terdiri dari pendefinisian
cluster sehingga total variasi intra-cluster (dikenal sebagai variasi total
dalam-cluster) diminimalkan. Ada beberapa algoritma k-means yang
tersedia. Algoritma standar adalah algoritma Hartigan-Wong (Hartigan
dan Wong 1979), yang mendefinisikan variasi total dalam-kluster
sebagai jumlah jarak kuadrat Jarak Euclidean antara item dan centroid
yang sesuai:

W(C) = (% —u)’
%€Cy
a. xi mendesain titik data milik cluster Ck
b. pk adalah nilai rata-rata dari titik-titik yang ditetapkan untuk cluster
Ck

Setiap pengamatan (xi) ditugaskan untuk cluster yang diberikan
sehingga jumlah jarak kuadrat (SS) pengamatan ke pusat cluster yang
ditugaskan px adalah minimum.

k k
totwithinss= >W(C)=>" 3 (x - )’
k=1 k=1 %,Cy
Total dalam-kluster dari kuadrat mengukur kekompakan (yaitu
goodness) dari pengelompokan dan kami ingin sekecil mungkin.

9.1.2. Algoritma K-means
Langkah pertama saat menggunakan k-means clustering adalah
menunjukkan jumlah cluster (k) yang akan dihasilkan dalam solusi akhir.
Algoritme dimulai dengan secara acak memilih objek k dari kumpulan
data untuk dijadikan sebagai pusat awal untuk cluster. Objek yang dipilih
juga dikenal sebagai sarana kluster atau centroid. Selanjutnya, masing-
masing objek yang tersisa ditugaskan ke centroid terdekatnya, di mana
terdekat didefinisikan menggunakan jarak Euclidean antara objek dan
mean Kluster. Langkah ini disebut "langkah penugasan Kklaster".
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Perhatikan bahwa, untuk menggunakan jarak korelasi, data dimasukkan

sebagai z-score.

Setelah langkah penugasan, algoritma menghitung nilai rata-rata
baru dari setiap cluster. Istilah "pembaruan centroid" klaster digunakan
untuk merancang langkah ini. Sekarang pusat telah dihitung ulang, setiap
pengamatan diperiksa lagi untuk melihat apakah mungkin lebih dekat ke
cluster yang berbeda. Semua objek ditugaskan kembali menggunakan
sarana cluster diperbarui.

Langkah-langkah penugasan cluster dan pembaruan centroid
diulangi secara berulang sampai penugasan cluster berhenti berubah
(vaitu sampai konvergensi tercapai). Artinya, cluster yang terbentuk
dalam iterasi saat ini sama dengan yang diperoleh pada iterasi
sebelumnya. Algoritma K-means dapat diringkas sebagai berikut:

a. Tentukan jumlah cluster (K) yang akan dibuat (oleh analis)

b. Pilih objek k acak dari dataset sebagai pusat cluster awal atau sarana

c. Tetapkan setiap pengamatan pada centroid terdekat, berdasarkan
jarak Euclidean antara objek dan centroid

d. Untuk setiap cluster k perbarui centroid kluster dengan menghitung
nilai rata-rata baru dari semua titik data dalam kluster. Centoid dari
cluster Kth adalah vektor dengan panjang p yang berisi nilai rata-rata
dari semua variabel untuk pengamatan di cluster kth; p adalah
jumlah variabel.

e. Secara minimum meminimalkan total dalam jumlah kuadrat. Yaitu,
ulangi langkah ¢ dan d sampai tugas cluster berhenti berubah atau
jumlah iterasi maksimum tercapai. Secara default, perangkat lunak R
menggunakan 10 sebagai nilai default untuk jumlah iterasi
maksimum.

9.2 Komputasi K-MeansClustering di R
Metode hierarki (hierarchical method) yaitu metode yang memulai

pengelompokkannya dengan dua atau lebih objek yang mempunyai
kesamaan paling dekat, kemudian proses dilanjutkan ke obyek lain yang
mempunyai kedekatan kedua. Biasanya pengelompokkan ini disajikan
dalam bentuk dendogram, yang mirip dengan “struktur diagram pohon”
(tree diagram). Dendogram adalah respentasi visual dari langkah-langkah
analisis cluster yang menunjukkan bagaimana cluster terbentuk dan nilai
koefisien jarak pada setiap langkah. Dalam hiraki terdapat beberapa
macam:
a. Divisive (penyebaran). Dalam divisive ada 2 yaitu:

1. A Splintar Average Distance Method

2. Automatic Interaction Detection
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b. Aglomerative (pemusatan). Ada 5 macam, diantaranya:
1. Single linkage (mengelompokan berdasarkan jarak terkecil antar

objek)
2. Complete linkage (jarak terjauh)
3. Average linkage (rata-rata jarak seluruh individu

dalam cluster dengan jarak seluruh individu cluster lain)

4. Ward method (total sum of square tiap dua cluster dalam masing-
masing variabel)

5. Centroid method (jarak pusat dua cluster).

9.2 .1 Pengukuran Jarak Clustering

Klasifikasi pengamatan ke dalam kelompok memerlukan
beberapa metode untuk menghitung jarak atau kesamaan (dis) antara
setiap pasangan pengamatan. Hasil perhitungan ini dikenal sebagai
dissimilarity atau distance matrix. Ada banyak metode untuk
menghitung informasi jarak ini; pilihan ukuran jarak adalah langkah
penting dalam pengelompokan. Ini mendefinisikan bagaimana kesamaan
dua elemen (%, y) dihitung dan itu akan mempengaruhi bentuk cluster.

Pilihan ukuran jarak adalah langkah penting dalam
pengelompokan. Ini mendefinisikan bagaimana kesamaan dua elemen (x,
y) dihitung dan itu akan mempengaruhi bentuk cluster. Metode klasik
untuk pengukuran jarak adalah jarak Euclidean dan Manhattan, yang
didefinisikan sebagai berikut:

a. Jarak Euclidean:

n

Oae (%, Y) =2 (% = %)

i=1
b. Jarak Manhattan:

e (%.9)= 2% )

Di mana, x dan y adalah dua vektor panjang n.

Langkah-langkah ketidaksamaan lain ada seperti jarak berbasis
korelasi, yang banyak digunakan untuk analisis data ekspresi gen. Jarak
berbasis korelasi didefinisikan dengan mengurangi koefisien korelasi
dari 1. Berbagai jenis metode korelasi dapat digunakan seperti:
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c. Jarak korelasi Pearson:

Ao (X, y)=1-

d. Jarak korelasi Spearman:
Metode korelasi spearman menghitung korelasi antara pangkat x
dan pangkat variabel y.

n

2(X=X)(¥~Y)

i=1

dsnear (X’ y) =1-

n

Sox-x7 3 -9y

i=1 i=
Dimana: X =rank(x) dan yi’:rank(yi)

e. Jarak korelasi kendall:

Metode korelasi Kendall mengukur korespondensi antara
peringkat variabel x dan y. Jumlah total pasangan yang mungkin dari x
dengan pengamatan y adalah n (n - 1) / 2, di mana n adalah ukuran x dan
y. Mulailah dengan memesan pasangan dengan nilai x. Jika x dan y
berkorelasi, maka mereka akan memiliki urutan urutan relatif yang
sama. Sekarang, untuk setiap yi, hitung jumlah yj> yi (pasangan
konkordan (c)) dan jumlah yj <yi (pasangan sumbang (d)).

Jarak korelasi kendall didefinisikan sebagai berikut:

- N~y

Qs (X Y) =1 %n(n—l)
Pilihan pengukuran jarak sangat penting, karena memiliki pengaruh kuat
pada hasil pengelompokan. Untuk sebagian besar perangkat lunak
pengelompokan umum, ukuran jarak default adalah jarak Euclidean.
Namun, tergantung pada jenis data dan pertanyaan penelitian, langkah-
langkah ketidaksamaan lainnya mungkin lebih disukai dan Anda harus
menyadari pilihannya.
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9.2.2 Metode Cluster
Sebelum kita menentukan metode cluster yang akan digunakan

maka lakukan input data. Copy semua data, lalu gunakan syntax berikut

untuk meng-input data ke program R.
> dat a<-read. del i mn("veg2")
> data(veg2)
Selanjutnya melakukan cluster hirarki aglomerative. Berikut syntax

dari kelima metode :

#Aver age |inkage

nmet ode_al<-hcl ust (di st(scal e(data)), method = "ave")

pl ot (et ode_al)

#Si ngl e |i nkage

met ode_s1<-hcl ust (di st(scal e(data)), method = "single")
pl ot (et ode_s1)

#Ward net hod

met ode_war d<- hcl ust (di st (scal e(data)), method = "ward.D")
pl ot (et ode_war d)

#Centroi d et hod

met ode_cent roi d<- hcl ust (di st (scal e(data)), method = "centroid")
pl ot (et ode_cent roi d)

#Conpl ete |inkage

met ode_c1<-hcl ust (di st(scal e(data)), method = "conpl ete")
pl ot (et ode_c1)

Kali ini, hanya akan membandingkan 2 metode saja, yaitu
metode Complete  linkage dan Ward ~ method. Berikut  adalah
output cluster dendogram dengan metode berbagai metode yang
digunakan, diawali dengan menampilkan data di R Commander pada
dataset sesuai dengan identitas data yang akan dianalisis. Pada kasus ini

dataset yang digunakan adalah veg2.
> dat a(veg2)
> veg2
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1) Metode Average Lingkage
Kode yang diinputkan ke R Consolenya adalah:

> met ode_al<- hcl ust (di st (scal e(veg2)), method = "ave")
> pl ot (et ode_al) #Si ngl e |ingked

Output Cluster Dendrogram:
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Cluster Dendrogram

Kebon.Agung
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Randuwatang

Height
Gebang.Bunder
Sidokaton
Pager.Tanjung
Jati.Banjar

Kabuh
Mangunan
Karang.Pakis

Puri.Semanding
Bangsri

dist(scale(veg2))
hclust (*, "average")

Gambar 159. Dendrogram metode Average Lingkage

2) Metode Single Lingkage

Kode yang diinputkan ke R Consolenya adalah:
> met ode_s1<-hcl ust (di st (scal e(veg2)), nethod = "single")
> pl ot (et ode_s1)#Ward net hod
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Gambar 160. Dendrogram metode Single Lingkage

3) Metode Ward.D
Kode yang diinputkan ke R Consolenya adalah:

> met ode_war d<- hcl ust (di st (scal e(veg2)), method = "ward. D")
> pl ot (et ode_war d)
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Cluster Dendrogram
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Gambar 161. Dendrogram metode Ward.D

4) Metode Centroid

Kode yang diinputkan ke R Consolenya adalah:
> met ode_cent roi d<- hcl ust (di st (scal e(veg2)), method = "centroid")
> pl ot (met ode_centroi d)

Cluster Dendrogram
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Gambar 162. Dendrogram metode Centroid

5) Metode Complete Lingkage

Kode yang diinputkan ke R Consolenya adalah:
> met ode_c1<- hcl ust (di st (scal e(veg2)), method = "conpl ete")
> pl ot (et ode_c1)
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Cluster Dendrogram
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hclust (*, "complete™)

Gambar 163. Dendrogram metode Complete Lingkage

Berdasarkan dendogram tersebut, kita akan membagi desa-desa tersebut

kedalam 4 kelompok, menggunakan syntax berikut :
> rect. hclust (metode_c1, 4)

Sehingga diperoleh output :
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dist(scale(veg2))
hclust (*, "complete™)

Gambar 164. Dendrogram dengan 4 Cluster

Berdasarkan output di atas, dari 11 desa yang ada terbagi menjadi empat
kelompok. Untuk melihat desa mana saja yang termasuk ke dalam

kelompok-kelompok tersebut, maka gunakan syntax sebagai berikut:
> kel onpok<-cutree(netode_cl, 4)
> kel onpok
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Output pembagian kelompok desa sebagai berikut:

Bangsri Puri.Senmanding Gebang. Bunder Mangunan Kabuh
1 1 1 1 1
Kar ang. Paki s Pager. Tanj ung Kebon. Agung Jati. Banj ar Si dokat on
1 2 3 2 1
Randuwat ang
4
> t abel =dat a. f rame( kel onpok)
> tabel

Output tabel kelompok berdasarkan hasil analaisis kluster dengan

metode Complete Lingkage adalah:
kel ompok

Bangsri 1

Puri . Semandi ng

Gebang. Bunder

Mangunan

Kabuh

Kar ang. Paki s

Pager . Tanj ung

Kebon. Agung

Jati . Banj ar

Si dokat on

Randuwat ang

Berdasarkan dendogram tersebut, akan membagi desa-desa tersebut

kedalam 4 kelompok, menggunakan syntax berikut :
> pl ot (et ode_war d)
> rect. hcl ust (net ode_ward, 4)

P NWNR R R R R

S

Cluster Dendrogram

8
-
Kevonrging }
"3}

Randuwalang‘

Height
5
|

Sidokaton
Gebang.Bu

Pager.Tanjung
Jati.Banjar

Mangunan
Karang.Pakis
Kabuh

Puri.Semanding
Bangsri

dist(scale(veg2))
helust (*, "ward.D")

Gambar 165. Dendrogram 4 Cluster dengan metode Complete Lingkage

Berdasarkan output di atas, dari 11 desa yang ada terbagi menjadi
empat kelompok. Untuk melihat desa mana saja yang termasuk ke dalam

kelompok-kelompok tersebut, maka gunakan syntax sebagai berikut:
> kel onpok<- cutree(net ode_ward, 4)
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> kel onmpok
Output pembagian kelompok desa sebagai berikut:

Bangsri Puri.Semandi ng Gebang. Bunder Mangunan Kabuh
1 1 2 1 1
Karang. Paki s Pager. Tanj ung Kebon. Agung Jati . Banj ar Si dokat on
1 2 3 2 1
Randuwat ang
4
> tabel =dat a. f rame( kel onpok)

> tabel
Output tabel kelompok desa dengan metode Ward.D adalah sebagai

berikut:

kel onpok
Bangsri

Puri . Senandi ng
Gebang. Bunder
Mangunan
Kabuh

Kar ang. Paki s
Pager . Tanj ung
Kebon. Agung
Jati . Banj ar

Si dokat on
Randuwat ang

ARPNWNRPRPRPNPR PP

9.2.3 Clustering menggunakan Paket Rattle
Langkah berikutnya akan dilakukan analisis kluster dengan

menggunakan paket Rattle.

> library(rattle)

War ni ng: package 'rattle' was built under R version 3.6.3
Loadi ng required package: tibble

Loadi ng required package: bitops

Rattle: A free graphical interface for data science with R
Version 5.4.0 Copyright (c) 2006-2020 Togaware Pty Ltd
Type 'rattle()' to shake, rattle, and roll your data

> veg2.stand <- scal e(veg2[-1]) # untuk nmenstandarkan vari abe
> # K- Means

> k.nmeans.fit <- kneans(veg2.stand, 3) # k = 3

> attributes(k.nmeans.fit)

$names

[1] "cluster™” "centers" "totss" "wit hinss"
"tot.w thinss"

[6] "betweenss" "size" "iter" "ifault"
$cl ass

[1] "kmeans"

> # Cluster
> k. neans. fit$cluster

Bangsri Puri. Senmandi ng GCebang. Bunder Mangunan Kabuh

2 2 1 2 2

Karang. Paki s Pager. Tanj ung Kebon. Agung Jati . Banj ar Si dokat on
2 1 3 1 2

Randuwat ang
2
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> # Cluster size:
> k. neans. fit$size
[1] 371

> wsspl ot <- function(data, nc=15, seed=1234){
wss <- (nrow(data)-1)*sun{apply(data, 2, var))
for (i in 2:nc){
set.seed(seed)
wss[i] <- sun(kneans(data, centers=i)$withinss)}
plot(1l:nc, wss, type="b", xlab="Nunmber of Clusters",
yl ab="Wthin groups sum of squares")}
wsspl ot (veg2. stand, nc=6)

V o+ o+ o+ o+ o+ o+

200
I
o

Within groups sum of squares
100 150
L L

50

Number of Clusters

Gambar 166. Grafik penentuan jumlah Cluster Optimal

Yang mana nilai optimal dalam kasus ini? Mangapa?
Library cluster memperkenankan kita untuk menghadirkan (dengan

tujuan PCA) solusi cluster dalam 2 dimensi.
> library(cluster)

> cl uspl ot (veg2. st and, k. neans. fit$cluster, mai n=' 2D
representation of the Cluster solution',
+ col or=TRUE, shade=TRUE, | abel s=2, |i nes=0)
> tabl e(veg2[, 1], k. means. fit $cl uster)
123

0220

1021

2020

4110
> d <- dist(veg2.stand, nethod = "euclidean") # Euclidean distan
ce matrix.

> H fit <- hclust(d, nethod="ward")
The "ward" method has been renanmed to "ward.D'; note new "ward.D
on

> plot(H fit) # display dendogram
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Cluster Dendrogram
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Gambar 167. Dendrogram dengan metode Ward.D

Selanjutnya dibangun dendrogram dengan membentuk 3 Cluster.
> groups <- cutree(H fit, k=3) # cut tree into 3 clusters
> # draw dendogramwi th red borders around the 3 clusters
> rect.hclust(H fit, k=3, border="red")
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helust (*, "ward.D")

Gambar 168. Dendrogram metode Ward.D dengan 3 Cluster

> tabl e(veg2[, 1], groups)
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9.2.4 Jumlah Optimal Cluster

Sebagai upaya untuk menemukan jumlah cluster optimal untuk k-
means, upaya ini direkomendasikan untuk memilih optimalisasi cluster
berdasarkan pada:

1) Kontek pada permasalahan yang ditangani, untuk cepatnya jika
diketahui bahwa permasalahan tersebut pada jumlah kelompok yang
spesifik dalam data ( ini adalah opsi yang subyektif), atau:

2) mengikuti empat pendekatan berikut:

a. Metode Elbow (yang menggunakan dalam jumlah cluster pada
kuadrat)

b. Metode rata-rata silhouette

c. MMetode statistic gap

d. Fungsi NbClust()
Selanjutnya kan tunjukkan kode R untuk 4 metode berikut, untuk

informasi yang lebih teorikal .

a. Metode Elbow
Metode ini terlihat pada jumlah cluster dalam kuadrat (Within -

cluster sum of square = WSS) sebagai fungsi pada jumlah cluster.

> # |l oad required packages

> |ibrary(factoextra)

Loadi ng required package: ggpl ot2

Vel cone! Rel ated Books: “Practical Guide To Cluster Analysis in
R at https://goo.gl/13EFCZ

> |ibrary(NbCl ust)

> # El bow net hod

> fviz_nbclust(veg2, knmeans, nmethod = "wss") +

+ geomvline(xintercept = 4, linetype = 2) + # add line for
better visualisation

+ | abs(subtitle = "El bow nethod") # add subtitle

>

Optimal number of clusters
Elbow method

400

w

8

3
»

Total Within Sum of Square
8
8

.
)
3

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Gambar 169. Grafik penentapan Cluster Optimum

Lokasi pada garis putus-putus tegak lurus pada plot bisanya
dipertimbangkan sebagai indikator untuk ptendekatan jumlah cluster,
karena hal ini berarti penambahan cluster lainnya tidak memperbaiki
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lebih baik secara terpisah. Metode ini terlihat untuk menyarankan 4
cluster. Metode Elbow kadang-kadang membingunkan dan sebagai
alternatifnya digunakan metode rata-rata Silhouette.

b. Metode Silhouette

Metode ini mengukur kualitas cluster dan menentukan seberapa

baik tiap-tiap garis titik dalam cluster tersebut.

> # Sil houette nethod

> fviz_nbclust(veg2, kneans, nethod = "sil houette") +
+ | abs(subtitle = "Sil houette method")

Optimal number of clusters
Silhouette method

0.151

0101\ | ! \

Average silhouette width

0.051

0001 * \

i 2 3 4 5 6 1 8 9 10
Number of clusters k
Gambar 170. Grafik penetapan jumlah Cluster optimum dengan metode

Silhouette

Hasil tampilan plot metode Silhouette menyarankan
pengelompokkan dalam 2 cluster.

c. Metode Statistik Gap

> # Gap statistic

> set.seed(42)

> fviz_nbclust(veg2, kneans,

+ nstart = 25,
+ met hod = "gap_stat",
+ nboot = 500

+ ) + # reduce it for |lower conputation time (but |ess precise
resul ts)

+ | abs(subtitle = "Gap statistic nethod")

Clustering k = 1,2,..., Kmx (= 10): .. done
Bootstrapping, b =1,2,..., B (= 500) [one "." per sanple]:
.................................................. 50
.................................................. 100
.................................................. 150
.................................................. 200



.................................................. 300
.................................................. 350
.................................................. 400
.................................................. 450
.................................................. 500
Optimal number of clusters
Gap statistic method
00
<
501
z /
a /
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Number of clusters k
Gambar 171. Grafik penentapan Custer Optimum dengan metode
Statistic Grap

Jumlah optimum cluster adalah satu yang memaksimalkan
statistic gap. Metode ini menyarankan hanya satu cluster (yang mana
bahwa pengklateran tidak berguna). Seperti yang kita lihat bahwa ketiga
metode tidak begitu penting menuju pada hasil yang sama. Dimana, 3
pendekatan menyarankan jumlah yang berbeda pada cluster.

d. Metode fungsi NbClust()
Alternatif keempat adalah menggunakan fungsi NbClust(), yang

menyediakan 30 tanda untuk pemilihan jumlah cluster terbaik.
> nbcl ust _out <- NbC ust (
+ data = veg2,

+ di stance = "euclidean",

+ mn.nc = 1, # mninmmnunber of clusters

+ mex.nc = 3, # maxi num nunber of clusters

+ met hod = "kneans" # one of: "ward.D', "ward.D2", "single",
"conpl ete", "average", "ntquitty", "median", "centroid",
"kneans"

+)

9.2.5 Visualisasi

Untuk mengkonfirmasikan bahwa jumlah kelas secara mendalam
optimal, disini ada cara untuk menilai kualitas cluster kamu melalui plot
silhouette (yang menunjukkan koefisien silhouette pada aksis x). Kami
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menggambarkan plot silhouette untuk 2 cluster, seperti yang disarankan

oleh metode silhouette rata-rata.
> |library(cluster)
> set.seed(42)
> kmres <- knmeans(veg2, centers = 2, nstart = 20)
>
> sil <- silhouette(kmres$cluster, dist(veg2))
> fviz_silhouette(sil)
cluster size ave.sil.width
1 1 7 0. 26
2 2 4 0. 05

Clusters silhouette plot
Average silhouette width: 0.19

1.00-

0.75-

&
<
£
.‘g cluster
0.50-
2 .
3 m:
<
2]

Gambar 172. Grafik penentapan Cluster Optimum dengan nilai koefisien
Silhouette

Sebagai pengingat bahwa, interpretasi koefisien silhouette adalah
sebagai berikut:

1. Nilai : 0 > 0 berarti bahwa pengamatan adalah terkelompokkan
dengan baik. Koefisien tertutup adalah 1, pengamatan terbaik adalah
sudah terkelompokkan.

2. Nilai : <0 < 0 berarti bahwa pengamatan telah ditempatkan pada
cluster yang salah

3. Nilai: =0 = 0 berarti bahwa pengamatan adalah antara dua cluster.

Plot silhouette tersebut dan koefisien silhouette rata-rata
membantu untuk menentukan apakah cluster kamu baik atau tidak. Jika
secara luas koefisien silhouette positif, ini menandakan bahwa
pengamatan ditempatkan pada kelompok yang tepat. Plot silhouette
selain itu dapat digunakan dalam pemilihan jumlah optimal kelas. Jika
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dimungkinkan untuk mengplot cluster oleh  penggunaan fungsi
fviz_cluster(). Catatan bahwa analisis principal komponen (PCA)

dibentuk untuk menghadirkan variabel dalam plane 2 dimensi.
> |ibrary(factoextra)
> fviz_cluster(kmres, veg2, ellipse.type = "nornl')

D ploi

Aarilo

Gambar 173. Grafik fungsi Cluster dengan pendekatan PCA

9.3 Normalisas

Normalisasi adalah sangat penting dalam analisis cluster, kadang-
kadang kita memiliki variabel dengan skala berbeda, perlu dinormalkan
didasarkan dalam fungsi skala sebelum pengklasteran pada dataset.

Normalisasi didasarsi untuk analisis cluster.
> nydata <- veg2
z <- nydata[,-c(1,1)]
means <- appl y(z, 2, mean)
sds <- apply(z, 2,sd)
nor <- scal e(z, center=neans, scal e=sds)

Menghitung jarak matrik
> di stance = dist(nor)

Clustering Hierarchical Agglomerative

mydat a. hcl ust = hcl ust (di stance)

pl ot (nydat a. hcl ust)

pl ot (nydat a. hcl ust, | abel s=nydat a$Conpany, nai n=' Defaul t from
hclust"')

pl ot (nydat a. hcl ust, hang=-1, | abel s=nydat a$Conpany, mai n=' Def aul t
fromhclust")
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Default from hclust

3 456 7 89

Height

Kebon.Agung
Randuwatang
Gebang.Bunder
Pager.Tanjung
Jati.Banjar
Sidokaton
Puri.Semanding
Bangsri
Kabuh
Mangunan
Karang.Pakis

distance
hclust (*, "complete™)

Gambar 174. Dendrogram dengan metode Hierarchical Agglomerative

Clustering Hierarchical Agglomerative menggunakan “Average” Lingkage
> nydat a. hcl ust <- hcl ust (di st ance, met hod="aver age")
> pl ot (nmydat a. hcl ust, hang=-1)

Cluster Dendrogram

5 6 7 8

Height

Kebon.Agung
Randuwatang
Gebang.Bunder
Pager.Tanjung
Jati.Banjar
Sidokaton
Puri.Semanding
Bangsri
Kabuh
Mangunan
Karang.Pakis

distance
hclust (*, "average")

Gambar 175. Dendrogram hclust dengan Average Lingkage

Pengelompokkan Cluster

> menber = cutree(nydata. hclust, 3)
> tabl e( menber)

menber

123

911

Cluster Karakteristik

aggr egat e(nor, | i st (menber), mean)
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G oup.1 AM CN SE Dz

cpP GG
1 1 0.07856742 0.06700252 -0.3015113 0.06700252
0.1297498 -0.3015113
2 2 0.00000000 -0.30151134 -0.3015113 -0.30151134 -
0.5838742 3.0151134
3 3 -0.70710678 -0.30151134 3.0151134 -0.30151134 -
0.5838742 -0.3015113

AH AA PG SA SC
CR

-0.09988146 -0.3015113 -0.08369979 -0.3904062 0.1469127 -

1
0. 01231531
2 1.68549966 3.0151134 0.96852612 2.2523437 -0.6611074 -
0.55418887
3 -0.78656651 -0.3015113 -0.21522803 1.2613124 -0.6611074
0. 66502665
DL M PS AB T

PA
1 0.2592593 0.07799452 -0.06290017 0.01397099 0.09988146
0. 02950893
2 -1.3333333 0.48831350 -0.60653731 0.62869461 -0.44946657
0. 35410712
3 -1.0000000 -1.19026416 1.17263880 -0.75443354 -0.44946657 -
0. 61968745

NL SD
-0. 2829975 -0.3015113
2.9215327 -0.3015113
-0.3745555 3.0151134

WN -

Silhouette Plot
> library(cluster)
> plot(sil houette(cutree(mydata. hclust, 3), distance))

Silhouette plot of (x = cutree(mydata.hclust, 3), dist = distance)

n=11 3 clusters C;
i njlaveicq si
7
4
9
6
1 1: 9018
2
3
10
5
8 2:1]0.00
11 3: 1]0.00
T T T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Silhouette width s;

Average silhouette width : 0.15

Gambar 176. Silhouette Plot dengan 3 Cluster
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Berdasarkan plot diatas, jika beberapa bar menjadi sebagai sisi negative,
maka kita bisa memasukkan data utama adalah sebuah outlier dapat
diubah dari data kita.

Plotiing K-means

Bl

Rl

- 1S

¢

Gambar 177. Bagan dari Dendrogram

Kesimpulan

K-mean clustering adalah sangat mudah dan algoritmanya cepat
dan bisa efisien dengan dataset sangat besar. K-,mean clustering perlu
untuk menyediakan sejumlah kluster sebagai luaran. Hierarchical
clustering adalah sebuah pendekatan alternative yang tidak memerlukan
persyaratan yang kita komit untuk pemilihan utama kkluster.

Referensi
Usman, H., & Sobari, N. (2013). Aplikasi Teknik Multivariate Untuk Riset
Pemasaran. Jakarta: PT Grafindo Persada.
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BABX
ANALISIS KOMPONEN UTAMA DALAM R

10.1 Pendahuluan
Dalam tutorial ini, akan dipelajari cara menggunakan PCA untuk

mengekstraksi data dengan banyak variabel dan membuat visualisasi

untuk menampilkan data itu. Principal Component Analysis (PCA) adalah

teknik yang berguna untuk analisis data eksplorasi, yang memungkinkan
untuk memvisualisasikan variasi hadir dalam kelompok data dengan
lebih banyak variabel. Ini sangat membantu dalam kasus dataset "lebar”,

di mana memiliki banyak variabel untuk setiap sampel. Dalam tutorial

ini, akan ditemukan PCA di R. Lebih khusus, menangani topik-topik

berikut:

1. Pertama-tama tentang pengantar PCA: belajar tentang komponen
utama dan bagaimana berhubungannya dengan nilai eigen dan vektor
eigen.

2. Kemudian, mencoba PCA sederhana dengan kumpulan data yang
sederhana dan mudah dipahami.

3. Selanjutnya, menggunakan hasil dari bagian sebelumnya untuk
merencanakan PCA pertama - Visualisasi sangat penting!

4. Melihat bagaimana dapat mulai menafsirkan hasil visualisasi ini dan
Cara mengatur parameter grafis plot dengan paket ggbiplot!

5. Tentu saja, diharapkan visualisasi sesesuaikan mungkin, dan itulah
sebabnya juga akan membahas beberapa cara untuk melakukan
penyesuaian tambahan pada plot !

6. Melihat bagaimana cara menambahkan sampel baru ke plot dan
memproyeksikan sampel baru ke PCA asli.

10.2 PCA
Seperti yang sudah dijelaskaan di pendahuluan, PCA sangat

berguna ketika bekerja dengan kelompok data "lebar". Dalam kasus
seperti itu, di mana banyak variabel hadir, tidak dapat dengan mudah
memplot data dalam format mentahnya, sehingga sulit untuk memahami
tren yang ada di dalamnya. PCA memungkinkan kita melihat "bentuk”
keseluruhan data, mengidentifikasi sampel mana yang mirip satu sama
lain dan mana yang sangat berbeda. Ini dapat memungkinkan untuk
mengidentifikasi kelompok sampel yang serupa dan mencari tahu
variabel mana yang membuat satu kelompok berbeda dari yang lain.
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Matematika yang mendasarinya agak rumit, jadi tidak akan
membahas terlalu banyak detail, tetapi dasar-dasar PCA adalah sebagai
berikut: mengambil kelompok data dengan banyak variabel, dan
menyederhanakan kelompok dataset tersebut dengan mengubah
variabel asli menjadi angka yang lebih kecil dari "Komponen Utama".

Tapi apa sebenarnya ini? Komponen Utama adalah struktur yang
mendasari dalam data. PCA adalah arah di mana ada varian yang paling,
arah di mana data paling tersebar. Ini berarti bahwa mencoba
menemukan garis lurus yang paling baik menyebarkan data ketika
diproyeksikan sepanjang itu. Ini adalah komponen utama pertama, garis
lurus yang menunjukkan varians paling substansial dalam data.

PCA adalah jenis transformasi linear pada kelompok data yang
diberikan yang memiliki nilai untuk sejumlah variabel (koordinat) untuk
jumlah ruang tertentu. Transformasi linear ini cocok dengan kemlompok
data ini ke sistem koordinat baru sedemikian rupa sehingga varians
paling signifikan ditemukan pada koordinat pertama, dan setiap
koordinat berikutnya adalah ortogonal ke yang terakhir dan memiliki
varian yang lebih rendah. Dengan cara ini, bisa mentransformasikan
sekumpulan variabel berkorelasi x atas sampel y ke sekumpulan
komponen utama tidak berkorelasi pada sampel yang sama.

Di mana banyak variabel berkorelasi satu sama lain, semuanya
akan berkontribusi kuat pada komponen utama yang sama. Setiap
komponen utama merangkum persentase tertentu dari total variasi
dalam kelompok data. Di mana variabel awal sangat berkorelasi satu
sama lain dapat memperkirakan sebagian besar kompleksitas dalam
kelompok data hanya dengan beberapa komponen utama. Saat
menambahkan lebih banyak komponen utama, akan meringkas lebih
banyak dan lebih banyak dari kelompok data asli. Menambahkan
komponen tambahan membuat perkiraan dari total kelompok data lebih
akurat, tetapi juga lebih berat.

10.3 Nilai eigen dan vektor Eigen
Sama seperti banyak hal dalam hidup, vektor eigen, dan nilai eigen

berpasangan: setiap vektor eigen memiliki nilai eigen yang sesuai.
Sederhananya, vektor eigen adalah arah, seperti "vertikal" atau "45
derajat”, sedangkan nilai eigen adalah angka yang menunjukkan berapa
banyak variasi dalam data ke arah itu. Oleh karena itu vektor eigen
dengan nilai eigen tertinggi adalah komponen utama pertama. Jadi
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mungkin ada lebih banyak nilai eigen dan vektor eigen yang bisa
ditemukan dalam satu set data.

Itu benar! Jumlah nilai eigen dan vektor eigen yang keluar sama
dengan jumlah dimensi yang dimiliki kumpulan data. Dalam contoh
yang terlihat di atas, ada 2 variabel, sehingga kumpulan data dua
dimensi. Itu berarti ada dua vektor eigen dan nilai eigen. Demikian pula,
akan ditemukan tiga pasangan dalam kelompok data tiga dimensi. Kita
dapat membingkai ulang dataset dalam hal vektor eigen dan nilai eigen
ini tanpa mengubah informasi yang mendasarinya. Perhatikan bahwa
membingkai ulang kumpulan data mengenai serangkaian nilai eigen dan
vektor eigen tidak berarti mengubah data itu sendiri, hanya melihatnya
dari sudut yang berbeda, yang seharusnya mewakili data dengan lebih
baik.

Sekarang setelah melihat beberapa teori di balik PCA, maka siap
untuk melihat semuanya beraksi!

10.4 Fungs untuk melakukan Analiss Komponen Utama dalam R

Principal Component Analysis (PCA) adalah teknik multivariat
yang memungkinkan kami untuk merangkum pola variasi sistematis
dalam data.Dari sudut pandang analisis data, PCA digunakan untuk
mempelajari satu tabel pengamatan dan variabel dengan gagasan utama
mengubah variabel yang diamati menjadi satu set variabel baru,
komponen utama, yang tidak berkorelasi dan menjelaskan variasi dalam
data. Untuk alasan ini, PCA memungkinkan untuk mereduksi data
"kompleks" yang ditetapkan ke dimensi yang lebih rendah untuk
mengungkapkan struktur atau jenis variasi dominan dalam pengamatan
dan variabel.

a. PCA dalamR

Di R, ada beberapa fungsi dari paket yang berbeda yang
memungkinkan untuk melakukan PCA. Dalam penulisan ini ditunjukkan
5 cara berbeda untuk melakukan PCA menggunakan fungsi berikut

(dengan paket yang sesuai dalam tanda kurung):
prconp () (statistik)
princomp () (statistik)
PCA () (FactoM neR)
dudi . pca () (ade4)
acp () (amap)
Catatan singkat: Bukan kebetulan bahwa tiga paket eksternal

("FactoMineR", "ade4", dan "amap") telah dikembangkan oleh analis
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data, yang memiliki tradisi panjang dan preferensi untuk PCA dan teknik
eksplorasi terkait lainnya.

Apa pun fungsi yang diputuskan untuk digunakan, hasil PCA
tipikal harus terdiri dari sekumpulan nilai eigen, tabel dengan skor atau
Komponen Utama (PC), dan tabel pemuatan (atau korelasi antara
variabel dan PC). Nilai eigen memberikan informasi tentang variabilitas
dalam data. Skor memberikan informasi tentang struktur pengamatan.
Pemuatan (atau korelasi) memungkinkan untuk merasakan hubungan
antara variabel, serta hubungannya dengan PC yang diekstraksi.

b. Data

Untuk mempermudah, kami akan menggunakan dataset
USArrests yang sudah dilengkapi dengan R. Ini adalah kerangka data
dengan 11 baris (desa) dan 4 kolom yang berisi informasi tentang
karakteristik geografis dan kandungan hara tanah. Karena sebagian
besar kali variabel diukur dalam skala yang berbeda, PCA harus
dilakukan dengan data terstandarisasi (rata-rata = 0, varians = 1). Kabar
baiknya adalah bahwa semua fungsi yang melakukan PCA dilengkapi
dengan parameter untuk menentukan bahwa analisis harus diterapkan
pada data standar.

Opsi 1: menggunakan prcomp ()

Fungsi prcomp () dilengkapi dengan paket "stats" default, yang
berarti tidak perlu menginstal apa pun. Ini mungkin cara tercepat untuk
melakukan PCA jika tidak ingin menginstal paket lain. Misalkan dalam

operasi ini digunakan dataset enviro2.

> # PCA with function prconp

> pcal = prconp(enviro2, scale. = TRUE)

> # sqrt of eigenval ues

> pcal$sdev

[1] 2.980871e+00 1.409889e+00 8.880204e-01 7.437252e-01 5.479946e- 01
[6] 4.637139e-01 3.854768e-01 2.720776e-01 2.017983e-01 7.900791e-02
[11] 3.437833e-16

> # | oadi ngs

> head(pcal$rotation)

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
el evation -0.3063813 0.1272401 0.1789403 -0.03221748 0.47416133
sl ope -0.2875052 -0.3132254 0.1292585 0.18020406 -0.29204353
tenmperature 0.2729373 0.3402986 0.2166932 0.10811270 0.08846613
C. organic -0.3085687 -0.1254693 0.1417838 0.06150329 -0.39702088
N tot al -0.2187087 -0.1765794 -0.6937518 0.38633936 0.36329429
P26 -0.2732845 0.3161576 0.2538088 0.30657610 0.24992423
PC6 PC7 PC8 PC9 PC10
el evation 0.14133664 -0.31995222 -0.27659107 -0.610938674 0.05924415
sl ope 0. 03258273 0.26032390 0.08091774 -0.153878059 0.56674221

tenperature -0.40825892 -0.39582569 0.19519324 0.007011539 0.12024750
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C.organic 0.19629981 -0.56280347 -0.12788152 0.117852955 0.20432186

N total -0.20582930 -0.11221924 0.02712222 0.046791502 0.14778441

P2C6 0.01695202 -0.03770765 0.17637454 0.572209123 0.19611280
PC11

el evation 0.13391617

sl ope -0.27575068

tenperature -0.57914858
C. organic -0.01537493
N. t ot al -0.14675732
P26 0. 40434449

> # PCs (aka scores)
> head(pcal$x)

PC1 PC2 PC3 PC4A PC5
Bangsri -5.01118134 0.2373628 -1.31000424 0.33905040 -0.57265530
Puri . Semandi ng -3. 86199299 -0. 6871719 -0.43424954 -0.40994314 -0.22419009
CGebang. Bunder -2.49765984 -1.3318864 0.09605264 -0.01442784 1.04354587
Mangunan -0.20742279 -0.7777755 1.27211339 -0.95373821 -0.04371489
Kabuh 0.03791742 -1.5612459 0.88140143 0.44568884 0.14208968
Kar angpaki s 0.31290537 0.3130755 1.14163231 1.15519300 -0.77416887

PC6 PC7 PC8 PC9 PC10

Bangsri -0. 3389827 -0.1393525 0.1955473 -0.14583630 -0.08120780
Puri.Semandi ng 0.6322102 0.3472085 -0.4200570 0.10262349 0.08480774
Gebang. Bunder 0.1053847 -0.4676475 0.3122381 0.18468206 0.03352180
Mangunan 0.2217403 0.1359093 0.1817175 -0.41581331 -0.01454251
Kabuh -0.6057007 0.4827838 -0.2111776 0.16683656 -0.10868498
Kar angpaki s -0. 1142516 -0.1572012 0.1489883 0.05510395 0.12157962
PC11
Bangsri -8.414764e- 17

Puri . Semandi ng - 6. 577041e- 17
Gebang. Bunder 4. 439046e- 17

Mangunan 2.526445e- 16
Kabuh -3.199074e- 17
Kar angpaki s 7.902885e- 16

Opsi 2: menggunakan princomp ()

Fungsi princomp () juga dilengkapi dengan paket "stats" default,
dan sangat mirip dengan prcomp sepupunya (). Apa yang saya tidak suka
dari princomp () adalah bahwa kadang-kadang itu tidak akan

menampilkan semua nilai untuk memuat, tetapi ini adalah detail kecil.
> #PCA wi th function princonp
pca2 = princonp(enviro2, cor = TRUE)
# sqgrt of eigenval ues
pca2$sdev
pca2$sdev
Conp. 1 Conp. 2 Conp. 3 Conp. 4 Conp. 5 Conp. 6
1.4888315 1.0918157 0.9513448 0.9388848 0.7400989 0.5069627

V V. V V

> # | oadi ngs
> uncl ass(pca2$l oadi ngs)

Conp. 1 Conp. 2 Conp. 3 Conp. 4 Conp. 5
soi |l . nmoisture 0.39510582 0.1279316 0.004282522 0.77350269 0.40684465
pH -0.46765370 -0.3411175 0.152054512 -0. 15157832 0.77868517
t enper at ur 0.11551781 -0.5421301 -0. 825701027 0.01198174 -0.01922247
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hum dity 0. 09106389 0.7048254 -0.449453038 -0.38770373 0.35887760

el evation 0.57812587 -0.1701055 0.095873039 -0.20531673 0.31414227

Sl ope 0.51896521 -0.2182948 0.289619105 -0.43139877 -0. 01669806
Conp. 6

soi |l . moisture 0.2523442

pH 0.1117662

t enper at ur 0.1022514

humidity 0.1175297

el evation -0.6977124

Sl ope 0.6424636

> # PCs (aka scores)

> head(pca2$scores)
Conp. 1 Conp. 2 Comp. 3 Conp. 4 Comp. 5 Conp. 6

1 3.908165 -0.8167572 0.6894553 -0.2598157 0.21808339 0.29120043
2 2.173148 0.4710774 1.0659892 -0.5978624 0.13019778 0.46280661
3 2.384654 -0.2367685 0.3607130 -1.2135627 -0.32724146 1.21252394
4 2.156307 0.0542255 1.2069491 -1.2170805 0.02923532 0.07831919
5 1.231379 0.9217543 0. 3502849 -0.6514198 0.41753433 0.65604772
6 1.883411 -0.6047958 0.2446145 -1.4801082 -0.65740125 0.08868541

Opsi 3: menggunakan PCA ()

Opsi yang sangat direkomendasikan, terutama jika Anda
menginginkan hasil yang lebih rinci dan menilai alat, adalah fungsi PCA
() dari paket "FactoMineR". Sejauh ini, ini merupakan fungsi PCA terbaik
dalam R dan ia hadir dengan sejumlah parameter yang memungkinkan

Anda mengubah analisis dengan cara yang sangat bagus.
> # PCA with function PCA

> | i brary(Fact oM neR)
> # apply PCA
> pca3 = PCA(enviro2, graph = FALSE)
> pca3$eig

ei genval ue percentage of variance cumul ative percentage of variance
conp 1 8.885592972 68. 3507152 68. 35072
conp 2 1.987787494 15. 2906730 83. 64139
conp 3 0.788580312 6. 0660024 89. 70739
conp 4 0.553127212 4. 2548247 93. 96222
conp 5 0.300298027 2.3099848 96. 27220
conp 6 0.215030608 1. 6540816 97. 92628
conp 7 0.148592378 1.1430183 99. 06930
conp 8 0.074026203 0. 5694323 99. 63873
conp 9 0.040722544 0. 3132503 99. 95198
conp 10 0.006242249 0. 0480173 100. 00000

> # correl ati ons between vari abl es and PCs

> pca3$var $coord
Dim1 Dim 2 Dm3 Dm4 Dim5

el evation 0.9132833 0.17939448 0.15890262 -0.023960955 0.25983782
sl ope 0.8570158 -0.44161309 0.11478421 0.134022303 -0.16003826
tenperature -0.8135908 0.47978330 0.19242796 0.080406145 0.04847895
C.organic 0.9198036 -0.17689784 0.12590694 0.045741551 -0.21756528
N. t ot al 0.6519426 -0.24895742 -0.61606581 0.287330325 0.19908329
P20 0.8146260 0.44574713 0.22538739 0.228008378 0.13695712
pH. H20 0.6266060 -0.72033657 0.13015466 -0.134893274 0.09785316
kadar . ai r 0.8784351 0.12613403 -0.18398144 -0.324783992 0.05075238
Kdd 0.9733329 -0.07632035 0.08000402 0.007683779 0.05231233
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Cadd
Mydd
Nadd
KTK

0.7820436 0.56883557 0.08547368 0.092913288 0.03901170
0.7969338 0.41165274 -0.23588009 0.226432695 -0.27741610
0.9295834 -0.10879890 0.31485115 -0.012787219 -0.01747719
0.7056459 0.43924865 -0.21833633 -0.455718222 -0.07361481

Opsi 4: menggunakan dudi.pca ()

Pilihan lain adalah menggunakan fungsi dudi.pca () dari paket
"ade4" yang memiliki banyak metode lain serta beberapa grafik yang
menarik.Opsi 4: menggunakan dudi.pca ()
Pilihan lain adalah menggunakan fungsi dudi.pca () dari paket "ade4"

yang memiliki banyak metode lain serta beberapa grafik yang menarik.
> # PCA with function dudi.pca

> |ibrary
At tachi ng

recon

# apply
pcad =

VvV V. V V

pca4d$ei

(ade4)
package

st

PCA

' ade4
The fol |l owi ng obj ect

dudi . pca(enviro2, nf

# ei genval ues

g

is masked

[1] 8.885592972 1.987787494 O.

0. 2150306

08

[7] 0.148592378 0.074026203 0

from ' package: Fact oM neR

5, scannf

= FALSE)

788580312 0.553127212 0.300298027

040722544

0. 006242249

> # | oadi ngs
> pca4$cl
cs1 Cs2 Cs3 Cs4

elevation -0.3063813 -0.12724013 -0.17894027 0.03221748
sl ope -0.2875052 0.31322539 -0.12925852 -0. 18020406
temperature 0.2729373 -0.34029859 -0.21669317 -0.10811270
C.organic -0.3085687 0.12546933 -0.14178383 -0. 06150329
N. t ot al -0.2187087 0.17657943 0.69375183 - 0. 38633936
P206 -0.2732845 -0.31615756 -0.25380878 -0. 30657610
pH. H20 -0.2102090 0.51091716 -0.14656719 0.18137515
kadar.air  -0.2946907 -0.08946379 0.20718154 0.43669891
Kdd -0.3265263 0.05413216 -0.09009254 -0.01033148
Cadd -0.2623540 -0.40346119 -0.09625193 -0. 12492959
Mydd -0.2673493 -0.29197525 0.26562462 -0.30445746
Nadd -0.3118496 0.07716841 -0.35455394 0.01719347
KTK -0.2367247 -0.31154835 0.24586859 0.61275079
> # correl ati ons between vari abl es and PCs
> pcad$co

Conmpl Conmp2 Conmp3 Conp4
elevation -0.9132833 -0.17939448 -0.15890262 0.023960955
sl ope -0.8570158 0.44161309 -0.11478421 -0. 134022303
temperature 0.8135908 -0.47978330 -0.19242796 -0. 080406145
C.organic -0.9198036 0.17689784 -0.12590694 -0.045741551
N. t ot al -0.6519426 0.24895742 0.61606581 -0. 287330325
P206 -0.8146260 -0.44574713 -0. 22538739 -0. 228008378
pH. 20 -0.6266060 0.72033657 -0.13015466 0.134893274
kadar.air  -0.8784351 -0.12613403 0.18398144 0.324783992
Kdd -0.9733329 0.07632035 -0. 08000402 -0.007683779
Cadd -0.7820436 -0.56883557 -0.08547368 -0.092913288

-0.

CS5
47416133
29204353
08846613
39702088

0
-0.
0
-0.
0. 36329429
0
0
0
0
0
-0.
-0.

24992423

. 17856593
. 09261475
. 09546140
. 07118994

50623878
03189300
13433493

Conp5
. 25983782
. 16003826
04847895
. 21756528
19908329
. 13695712
. 09785316
. 05075238
. 05231233
. 03901170
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Mydd

-0.7969338 -0.41165274 0.

23588009 -0.226432695 -0.27741610

Nadd -0.9295834 0.10879890 -0.31485115 0.012787219 - 0. 01747719
KTK -0.7056459 -0.43924865 0.21833633 0.455718222 - 0. 07361481
> # PCs
> head(pca4$li)
Axi sl Axi 52 AXi s3 Axi s4 Axi s5
Bangsr i -5.25577133 -0.2489482 1.3739440 -0. 35559906 - 0. 60060595
Puri. Semanding -4.05049242 0.7207119 0.4554448 0.42995199 -0.23513255
Gebang. Bunder -2.61956774 1.3968942 -0.1007409 0.01513205 1.09448014
Mangunan -0.21754686 0.8157378 -1.3342038 1.00028908 - 0.04584856
Kabuh 0.03976812 1.6374485 -0. 9244216 -0.46744240 0.14902492
Kar angpaki s 0.32817792 -0.3283564 -1.1973541 -1.21157664 -0.81195516
Opsi 5: menggunakan acp ()
Kemungkinan kelima adalah fungsi acp () dari paket "amap".
> # PCA with function acp
> |ibrary(amap)
Attachi ng package: 'anmap'
The followi ng object is masked _by_ '.d obal Env'
> # apply PCA
> pcab = acp(enviro2)
> # sqrt of eigenval ues
> pcab5$sdev
Comp 1 Conp 2 Conp 3 Comp 4 Comp 5 Comp 6
2.980871e+00 1.409889e+00 8.880204e-01 7.437252e- 01 5.479946e- 01 4. 637139%- 01
Comp 7 Conp 8 Conp 9 Conp 10 Comp 11 Conp 12
3.854768e-01 2.720776e-01 2.017983e-01 7. 900791e- 02 7.193229e- 16 7. 193229e- 16
Conp 13
6.571536e- 16
> # | oadi ngs
> pcab5$l oadi ngs
Conp 1 Conp 2 Conp 3 Conp 4 Conmp 5
elevation -0.3063813 -0.12724013 0.17894027 0.03221748 -0. 47416133
sl ope -0.2875052 0.31322539 0.12925852 -0.18020406 0.29204353
tenperature 0.2729373 -0.34029859 0.21669317 -0.10811270 -0. 08846613
Corganic -0.3085687 0.12546933 0.14178383 -0.06150329 0.39702088
N. total -0.2187087 0.17657943 -0.69375183 -0. 38633936 - 0. 36329429
P206 -0.2732845 -0.31615756 0.25380878 -0.30657610 - 0. 24992423
pH. H20 -0.2102090 0.51091716 0.14656719 0.18137515 -0. 17856593
kadar.air  -0.2946907 -0.08946379 -0.20718154 0.43669891 -0. 09261475
Kdd -0.3265263 0.05413216 0.09009254 -0.01033148 -0. 09546140
Cadd -0.2623540 -0.40346119 0.09625193 -0. 12492959 -0. 07118994
Mydd -0.2673493 -0.29197525 -0. 26562462 - 0. 30445746 0.50623878
Nadd -0.3118496 0.07716841 0.35455394 0.01719347 0.03189300
KTK -0.2367247 -0.31154835 -0.24586859 0.61275079 0. 13433493
Conmp 6 Comp 7 Conmp 8 Comp 9 Conp 10
el evation 0.14133664 0.31995222 0.27659107 0.610938674 0.05924415
sl ope 0.03258273 -0.26032390 - 0.08091774 0.153878059 0.56674221
tenperature -0.40825892 0.39582569 - 0.19519324 -0.007011539 0. 12024750
C. organic 0.19629981 0.56280347 0.12788152 -0.117852955 0.20432186
N. tot al -0.20582930 0.11221924 -0.02712222 -0.046791502 0. 14778441
P26 0.01695202 0.03770765 - 0. 17637454 -0.572209123 0. 19611280
pH. H20 -0.38703526 0.02990749 - 0.38896585 0.026219998 - 0. 17764113
kadar . ai r 0.48501662 0.15512975 - 0.45398272 - 0. 154624073 - 0. 15084491
Kdd -0.04957972 -0.17315115 0.60305603 - 0. 348419946 - 0. 34737896
Cadd 0.08036484 -0.51979166 - 0.21568111 0.241732639 0.04782007
Mydd -0.15560580 0.12275696 -0.11376119 0.221015310 - 0. 43379284
Nadd -0.32513085 -0.01631682 - 0.12379491 0.049718933 - 0. 26297053
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KTK -0.45521751 -0.04428777 0.18653573 -0.061459867 0.35240156

Conp 11 Conp 12 Conp 13
elevation  0.117172342 0.117172342 -0.09033071
sl ope -0.259383942 -0. 259383942 - 0. 02030271

tenperature -0.509547726 -0.509547726 -0.07170962
C.organic 0. 009091081 0.009091081 -0.02621458

N. t ot al -0.138034688 -0.138034688 0.21025455
P205 0.357415813 0.357415813 -0.11718442
pH. H20 0.181659581 0.181659581 -0.50052933
kadar. ai r -0.309307209 -0.309307209 0.09203889
Kdd -0.354268486 -0.354268486 -0.17731166
Cadd -0.118358507 -0.118358507 -0.10888160
Mydd 0.138177471 0.138177471 -0.22343078
Nadd -0.123417081 -0.123417081 0.75837778
KTK 0.129041931 0.129041931 -0.01749191

> # scores
> head(pca5$scor es)

Conp 1 Conp 2 Conp 3 Conp 4 Comp 5
Bangsri -5.01118134 -0.2373628 -1. 31000424 -0.33905040 0.57265530
Puri. Semandi ng -3.86199299 0.6871719 -0.43424954 0.40994314 0.22419009
Gebang. Bunder -2.49765984 1.3318864 0.09605264 0.01442784 -1.04354587
Mangunan -0.20742279 0.7777755 1.27211339 0.95373821 0.04371489
Kabuh 0.03791742 1.5612459 0.88140143 -0. 44568884 -0.14208968
Kar angpaki s 0.31290537 -0.3130755 1.14163231 -1.15519300 0.77416887
Conp 6 Comp 7 Comp 8 Comp 9 Comp 10
Bangsri -0.3389827 0.1393525 -0.1955473 0.14583630 -0.08120780
Puri. Semandi ng 0.6322102 -0. 3472085 0.4200570 -0.10262349 0.08480774
Gebang. Bunder 0.1053847 0.4676475 -0.3122381 -0.18468206 0.03352180
Mangunan 0.2217403 -0.1359093 -0.1817175 0.41581331 -0.01454251
Kabuh -0.6057007 -0.4827838 0.2111776 -0.16683656 -0.10868498
Kar angpaki s -0.1142516 0.1572012 -0.1489883 -0.05510395 0.12157962
Conp 11 Conp 12 Conp 13
Bangsri 1.393132e-15 1.393132e-15 5.464633e-16
Puri. Semandi ng -8.241902e-16 -8.241902e-16 3.350286e-16
Gebang. Bunder 3.367642e-16 3.367642e-16 -8.691793e-16
Mangunan 1.593023e-15 1.593023e-15 6.285196e-18
Kabuh -2.071978e-16 -2.071978e-16 3.068351e-16
Kar angpaki s -3.679579e-16 -3.679579%e-16 -7.541549e-16
c. Plot PCA

Sekarang saatnya merencanakan PCA, akan membuat biplot, yang
mencakup posisi setiap sampel dalam kaitannya dengan PC1 dan PC2
dan juga akan menunjukkan bagaimana variabel awal memetakannya.
Penggunaan paket ggbiplot, menawarkan fungsi yang ramah pengguna
dan cantik untuk memplot biplot. Biplot adalah jenis plot yang
memungkinkan untuk memvisualisasikan = bagaimana  sampel
berhubungan satu sama lain di PCA (sampel mana yang serupa dan mana
yang berbeda) dan secara bersamaan akan mengungkapkan bagaimana
setiap variabel berkontribusi pada setiap komponen utama.
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Sebelum dimemulai, jangan lupa untuk menginstal ggbi pl ot
terlebih dahulu!

> |ibrary(devtools)

Loadi ng required package: usethis

Attachi ng package: 'devtools’

The followi ng object is masked from ' package: pernute':
Check

Selanjutnya, dapat memanggil ggbiplot di PCA Anda:
> |ibrary(ggbiplot)
> ggbi pl ot (ntcars. pca)

standardized PC2 (23.1% explained var.)

A 0 1
standardized PC1 (62.8% explained var.)
Gambar 178. Grafik ggbiplot PCA

Sumbu terlihat seperti anak panah yang berasal dari titik tengah.
Di sini, melihat bahwa variabel hp, cyl, dan di sp semuanya
berkontribusi pada PC1, dengan nilai yang lebih tinggi pada variabel
tersebut memindahkan sampel ke kanan pada plot ini. Ini
memungkinkan melihat bagaimana titik data berhubungan dengan
sumbu, tetapi ini tidak terlalu informatif tanpa mengetahui titik mana
yang sesuai dengan sampel mana (car).

Selanjutnya berikan argumen ke ggbiplot: mari kita berikan nama
belakang mtcars sebagai label. Ini akan memberi nama setiap titik

dengan nama mobil yang dimaksud:
> ggbi pl ot (ntcars. pca, |abel s=rownanmes(ntcars))
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Gambar 179. Grafik ggbiplot PCA terstandar

Sekarang dapat melihat mobil mana yang mirip satu sama lain.
Misalnya, Maserati Bora, Ferrari Dino, dan Ford Pantera L semuanya
berkumpul di atas. Ini masuk akal, karena semuanya adalah mobil sport.

10.5 Menafsirkan hasil

Mungkin jika melihat asal muasal masing-masing mobil tersebut.
Anda akan memasukkannya ke dalam salah satu dari tiga kategori
(kategori?), Masing-masing untuk mobil AS, Jepang, dan Eropa. Anda
membuat daftar untuk info ini, lalu meneruskannya ke argumen
groupggbi pl ot. Anda juga akan menyetel argumen elipse menjadi

TRUE, yang akan menggambar elips di sekitar setiap grup.

>mtcars. country <- c(rep("Japan", 3), rep("US",4), rep("Europe",
7),rep("US", 3), "Europe", rep("Japan", 3), rep("US",4),
rep("Europe", 3), "US", rep("Europe", 3))

> ggbi pl ot (ntcars. pca, el | i pse=TRUE, | abel s=rownanes(ntcars),
groups=nt cars. country)
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Gambar 180. Grafik ggbiplot dengan pengelompokkan

Sekarang melihat sesuatu yang menarik: mobil-mobil Amerika
membentuk kelompok yang berbeda di sebelah kanan. Melihat sumbu,
melihat bahwa mobil-mobil Amerika dicirikan oleh nilai tinggi untuk
cyl, disp, dan wt. Mobil Jepang, sebaliknya, memiliki karakter mpg
yang tinggi. Mobil-mobil Eropa agak berada di tengah dan tidak terlalu
padat daripada kelompok mana pun.

Tentu saja, memiliki banyak komponen utama yang tersedia, yang
masing-masing dipetakan secara berbeda ke variabel aslinya, juga dapat
meminta ggbiplot untuk memplot komponen lain ini, dengan
menggunakan argumen options.

Mari kita lihat PC3 dan PC4:

>
ggbi pl ot (nmt cars. pca, el | i pse=TRUE, choi ces=c(3, 4), | abel s=r ownanes(
mtcars), groups=ntcars.country)

Tk eppiy el

et P

[rpepp— AT T

Gambar 181. Grafik ggbiplot dengan pengelompokan berbentuk ellips
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Sepertinya tidak melihat banyak hal di sini, tetapi ini tidak terlalu
mengejutkan. PC3 dan PC4 menjelaskan persentase yang sangat kecil
dari total variasi, jadi akan mengejutkan jika menemukan bahwa mereka
sangat informatif dan memisahkan kelompok atau mengungkapkan pola
yang terlihat.

Mari luangkan waktu sejenak untuk merekap: setelah melakukan
PCA menggunakan set data mtcars, kita dapat melihat pemisahan yang
jelas antara mobil Amerika dan Jepang di sepanjang komponen utama
yang berkorelasi erat dengan cyl, di sp, W, dan npg. Ini memberi
kami beberapa petunjuk untuk analisis di masa mendatang; jika dicoba
membuat model klasifikasi untuk mengidentifikasi asal mobil, variabel
ini mungkin berguna.

10.6 Parameter grafis dengan ggbiplot
Ada juga beberapa variabel lain yang dapat mainkan untuk

mengubah biplot. Disini dapat ditambahkan lingkaran ke tengah

kumpulan data (circle argument):

> ggbi pl ot (ntcars. pca, el | i pse=TRUE, ci r cl e=TRUE,

| abel s=rownanmes(ntcars), groups=ntcars.country)
3-

Maserati Bora

Ford Pantera L

groups
~=— Europe
—a— Japan

= US

g T

piao élire
29e Challenger

standardized PC2 (23.1% explained var.)

2 4 0 1
standardized PC1 (62.8% explained var.)

Gambar 182. Grafik ggbiplot dengan kategori kelompok

Juga dapat menskalakan sampel (obs.scale) dan variabel

(var.scale):
>ggbi pl ot (nt cars. pca, el | i pse=TRUE, obs.scale = 1, var.scale = 1,
| abel s=r ownanes(ntcars), groups=ntcars.country)
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Gambar 183. Grafik ggbiplot dengan penskalaan

Selain itu juga dapat menghapus panah sama sekali, menggunakan:
var. axes.

> ggbi pl ot (ntcars. pca, el | i pse=TRUE, obs. scale = 1, var.scale =
1, var . axes=FALSE, | abel s=r ownanes(ntcars),

groups=ntcars. country)

P T e
]
i

PG L o v,

Gambar 184. Grafik ggbiplot tanpa skala

10.7 Sesuaikan ggbiplot
Karena ggbiplot didasarkan pada fungsi ggplot, dapat pula

digunakan set parameter grafis yang sama untuk mengubah biplot
Seperti yang dilakukan untuk ggplot mana pun. Di sini, bisa dilakukan:
1. Tentukan warna yang akan digunakan untuk grup dengan
scale_colour_manual ()
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2. Tambahkan judul dengan ggtitle ()
3. Tentukan tema minimal ()
4. Pindahkan legenda dengan theme ()

> ggbi pl ot (ntcars. pca, el | i pse=TRUE, obs. scale = 1, var.scale = 1,
| abel s=r ownanes(ntcars), groups=ntcars.country) +
+ scal e_col our _manual (nane="Origin", values= c("forest green",
"red3", "dark blue"))+
+ ggtitle("PCA of ntcars dataset")+
+ thene_m ni mal () +
+ t hene(l egend. position = "bottont)
PCA of mtcars dataset

4 Maserati Bora

PC2 (23.1% explained var.)

25 0.0 25
PC1 (62.8% explained var.)

Origin —=— Europe —a— Japan —a— US

Gambar 185. Grafik ggbiplot dengan penyesuaian warna

10.8 Menambahkan sampel baru

Untuk menambahkan sampel baru ke kumpulan data, yaitu mobil
yang sangat istimewa, dengan statistik tidak seperti yang lain. Ini sangat
bertenaga, memiliki mesin 60 silinder, penghematan bahan bakar yang
luar biasa, tanpa gigi dan sangat ringan. Ini adalah "mobil antariksa", dari
Jupiter. Maka perlu menambahkannya ke mtcars, membuat mtcarsplus,
lalu ulangi analisis. Hal ini mungkin berharap bisa melihat mobil daerah
mana yang paling disukai.
> spacecar <- ¢(1000, 60, 50, 500,0,0.5,2.5,0,1,0,0)
> mtcarsplus <- rbind(ntcars, spacecar)
> mtcars.countryplus <- c(mtcars.country, "Jupiter")
> mtcarsplus. pca <- prconp(ntcarsplus[,c(21:7,10,11)], center =
TRUE, scal e. = TRUE)

> ggbi pl ot (ntcarspl us. pca, obs.scale = 1, var.scale = 1, ellipse
= TRUE, circle = FALSE, var.axes=TRUE,
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| abel s=c(rownanmes(ntcars), "spacecar"),

groups=nt cars. countrypl us) +

+ scal e_col our _manual (nane="Origi n", values= c("forest green",
"red3", "violet", "dark blue"))+

+ ggtitle("PCA of ntcars dataset, with extra sanple added")+
+ thene_m nimal () +

+ t hene(l egend. position = "bottont)

PCA of mtcars dataset, with extra sample added

a

3 mﬁiﬁ

$laseiti Bora
2
280

=
<
>
o
i o

g ] For repird
‘—Q“_ i ger
X 25
o0
R gsec T cyl
o o eholo
S Vpivp 14 "oy
o T orona
O Por: 210
a5 3 ﬁOpa

a

4
PC1 (53.2% explained var.)

Origin —a— Europe —a— Japan Jupiter —a— US

Gambar 186. Grafik ggbiplot dengan taambahan sampel baru

Tapi itu asumsi yang naif! Bentuk PCA telah berubah secara
drastis, dengan penambahan sampel ini. Ketika mempertimbangkan
hasil ini dengan sedikit lebih detail, itu sebenarnya masuk akal. Dalam
kumpulan data asli, memiliki korelasi yang kuat antara variabel tertentu
(misalnya, cyl dan npg), yang berkontribusi pada PC1, memisahkan
grup satu sama lain di sepanjang sumbu ini. Namun, saat menjalankan
PCA dengan sampel ekstra, korelasi yang sama tidak ada, yang
membengkokkan seluruh kumpulan data. Dalam kasus ini, pengaruhnya
sangat kuat karena sampel ekstra merupakan pencilan ekstrem dalam
banyak hal. Jika ingin melihat bagaimana sampel baru dibandingkan
dengan grup yang dihasilkan oleh PCA awal, perlu memproyeksikannya
ke PCA tersebut.

10.9 Proyekskan sampel baru ke PCA adli
Artinya, komponen utama ditentukan tanpa kaitannya dengan

sampel mobil ruang angkasa, lalu menghitung di mana mobil ruang
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angkasa ditempatkan dalam kaitannya dengan sampel lain dengan
menerapkan transformasi yang telah dihasilkan PCA., dapat menganggap
ini sebagai, alih-alih mendapatkan mean dari semua sampel dan
membiarkan spacecar membelokkan mean ini, mendapatkan mean dari
sisa sampel dan melihat spacecar dalam hubungannya dengan ini.
Artinya, cukup menskalakan nilai untuk spacecar dalam
hubungannya dengan pusat PCA (nt cars. pca $ cent er). Kemudian
menerapkan rotasi matriks PCA ke sampel spacecar. Kemudian dapat
rbind () nilai yang diproyeksikan untuk spacecar ke sisa matriks $ x pca

dan meneruskannya ke ggbi pl ot seperti sebelumnya:

> s.sc <- scal e(t(spacecar[c(1:7,10,11)]), center=

nt cars. pca$center)

> s.pred <- s.sc W% ntcars. pca$rotation

> nmtcars. plusproj.pca <- ntcars. pca

> mtcars. plusproj.pca$x <- rbind(ntcars. plusproj.pca$x, s.pred)
> ggbi pl ot (ntcars. pl usproj.pca, obs.scale = 1, var.scale = 1,
ellipse = TRUE, circle = FALSE, var.axes=TRUE,

| abel s=c(rownanmes(ntcars), "spacecar"),

groups=nt cars. countrypl us) +

+ scal e_col our _manual (name="Origi n", values= c("forest green",
"red3", "violet", "dark blue"))+

+ ggtitle("PCA of nmtcars dataset, with extra sanple

proj ected") +

+ theme_mini mal () +

+ t heme( | egend. position = "bottoni)
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Gambar 187. Proyek grafik ggbiplot dengan sampel baru

Hasil ini sangat berbeda. Perhatikan bahwa semua sampel lainnya
kembali ke posisi awal mereka, sementara spacecar ditempatkan agak
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dekat tengah. Sampel ekstra tidak lagi mendistorsi keseluruhan
distribusi, tetapi tidak dapat ditetapkan ke grup tertentu. Tapi mana
yang lebih baik, proyeksi atau penghitungan ulang PCA?

Itu agak tergantung pada pertanyaan yang coba jawab;
perhitungan ulang menunjukkan bahwa spacecar adalah pencilan,
proyeksi memberi tahu bahwa tidak dapat menempatkannya di salah
satu grup yang ada. Melakukan kedua pendekatan ini sering kali berguna
saat melakukan analisis data eksplorasi dengan PCA. Jenis analisis
eksplorasi ini sering kali menjadi titik awal yang baik sebelum
mendalami kumpulan data lebih dalam. PCA memberi tahu variabel
mana yang memisahkan mobil Amerika dari yang lain dan mobil angkasa
itu merupakan pencilan dalam kumpulan data kami. Langkah
selanjutnya yang mungkin adalah melihat apakah hubungan ini berlaku
untuk mobil lain atau untuk melihat bagaimana mobil dikelompokkan
berdasarkan marque atau tipe (mobil sport, 4WD, dll).
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BAB XI
REGRESI NONPARAMETRIK

11.1 Kernel Smoother
Penghalus kernel (kernel smoother) adalah teknik statistic untuk

estimasi sebuah nilai riil /(X) (X € R®) gleh penggunaan pengamatan
yang Kkasar, ketika model tidak parametric untuk fungsi ini diketahui.
Fungsi estimasi ini adalah penghalus, dan tingkat penghalus dibentuk
oleh satu parameter.

Sedikit atau tidak ada latihan yang disyaratkan untuk operasi
penghalus kernel. Teknik ini hampir mendekati pada dimensi rendah (p
<3) untuk maksud visual data. Kenyataannya, penghalus kernel
menghadirkan sekumpulan titik-titik data tak beraturan sebagai sebuah
permukaan dan garis penghalus.

1. Definisi
Ambillah K, (Xo, X)sebagai kernel yang didefinisikan oleh:

K (Xo, X) = D (W)
Dimana:
a. X, XoeRF
b. ” ) ”adalah Euclidean normal
c. ha(Xo) adalah sebuah parameter (radius kernel)
d. D(t) secara tipikal adalah fungs nilai real positif, dimana nilai ini
menurun saat bertambahnya jarak antara x dan X
Kernel popular digunakan untuk penghalus termasuk:
a. Epanechnikov
b. Tri-cube

c. Gaussian

Ambillah ¥ (X) 1 R — Rsebagai fungsi kontinu pada x. untuk
tiap-tiap Xo €R? , rata-rata terbobot kernel Nadaraya-Watson
(estimasi penghalus Y(X)) didefinisikan oleh:

N
21 I{hA (Xm Xi)Y(Xx')

3
N

21 Kh,\(Xu, X-x)

Y(Xo) =

Dimana:
a. N adalah jumlah titik pengamatan
b. Y(Xi) adalah pengamatan pada titik Xi
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Pada bagian ini, akan dijelaskan beberapa kasus utama penghalus
kernel.

b. Nearest Neighbor Smoother

Gagasan pada penghalus Nearest Neighbor adalah sebagai berikut:
Pada tiap-tiap titik Xo, ambil m nearest neighbors dan estimasi nilai pada
Y(Xo) oleh rata-rata nilai pada neighbors

Secara formal, m | dimana Xy adalah
nilai m tertutup pada Xo neighbors, dan
1/2 if |t <1
D
0 otherwise
Contoh:
-
is (X} = =
| o o TiXe) e
..--+ b - s
u5 - 'E* ~.
s “ u F =
Y od°© LR .‘-I'
& nEarast resighor & .t | . '.!-_-
sl Smecther Ul L L *_..‘_
YiX] i, ST L _.fn"
Y m=16 g et
13 .
.3
1] | F 1 . | L E! -

Gambar 188. Grafik penghalus Nearest-neigbors
Sumber: R. Tibshirani & L. Wasserman, 2015.

Pada contoh ini, X adalah dimensi satu, untuk setiap Xo, Y (X)
adalah nilai rata-rata 16 tertutup pada titik Xo (ditandai warna merah).
Hasilnya tidak cukup smooth.

c. Penghalus Rata-rata Kernel

Gagasan penghalus rata-rata kernel adalah sebagai berikut. Pada
setiap titik data Xo, pilih ukuran jarak konstans A (radius kernel, atau
window width untuk dimens p = 1), dan hitung rata-rata terbobot pada
semua titik data yang tertutup padal untuk Xo (tertutup untuk titik Xo
mendapatkan bobot tertinggi).

182



Formanya, h,(Xo) = A = konstan dan D(t)adalah satu pada kernd

popular.
Contoh:
I
15 X ) -~
7 s ¥iXo)
B - data points
;‘. L ll_':.__‘._._
S ey i e
-"1 e, w P =
Y ot - N
e RATE BB A g ® ,:'!
a smoolher cesg LR i
0.5 - L
e Ay
; | " e
1.8 .
2 I P i ¥ i g
X

Gambar 189. Grafik Penghalus rata-rata Kernel
Sumber: R. Tibshirani & L. Wasserman, 2015.

Pada tiap-tiap Xo lebar jendela adalah constant, dan pembobot
tiap-tiap titik dalam jendela adalah secara skematis ditandai oleh gambar
kuning dalam grafik. Ini dapat terlihat bahwa estimasi adalah smooth,
tetapi titik-titik batasnya bias. Alasan untuk itu adalah jumlah tidak sama
pada titik-titik (dari kanan ke kiri pada Xo) dalam jendela, ketika Xo
adalah cukup tertutup pada batas.

d. Regresi Linier Lokal

Diasumsikan bahwa dibawah fungsi Y(X) adalah Locally constant,
maka kita bisa menggunakan rata-rata terbobot untuk estimasi. Ide ini
pada regresi linier local adalah untuk menffitkan locally sebagai garis
lurus (atau hyperplane untuk dimensi tinggi), dan tidak konstan (garis

horizontal). Setelah fitting garis, estimasi Y(Xo) disediakan oleh nilai
pada garis ini pada titik Xo. Dengan pengulangan prosedur ini untuk

setiap Xo, maka mendapatkan fungsi estimasi Y(X) Seperti
pembahasan sebelumnya, lebar jendela adalah constant hy(Xo) = A =
constant. Umumnya, regresi linier local adalah dihitung oleh solus pada
permasal ahan rata-rata kuadrat terbobot.

Untuk satu dimensi (p = 1):
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ol ka Xo, Xi) (Y(X) = a(Xo) — B(Xo) X;)?

A3
Y (Xo) = a(Xo) + B(Xo0) Xo

Solusi bentuk tertutup diberikan oleh:
Y(Xo) = (1, Xo) (,F;’*"W(XD)B)_l B™W(Xo)y
Dimana:

a = (Y(X1),... :Y(XN))T

b, W(Xo) = diag (K, (Xo, X))y un

gr_ (1 1 ... 1
. Xy Xo ... Xwn
Contoh:
o -1
v YiX) )
. L]
at g TANO)
1 . ] dals points
; 7 ¥
W WA - [}
L ; %"
-'.'. i P
Y n'!. “" o 1;':
% Local inew ﬁ 2 -
‘.' L .I o
| "ePEaon sl T S
4 = 5 e
1.k
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X

Gambar 190. Grafik Regresi linier lokal
Sumber: R. Tibshirani & L. Wasserman, 2015.

Hasil fungsi adalah smooth, dan masalah dengan titik batas bias
telah diatasi.

e. Regresi Polinomial Lokal

Selain menfitkan fungsi linier local, fungsi polynomial bisa fit.
Untuk p = 1, regresi harus diminimalisir.

) 3

P e S o NS I
=

min 3 KX, X 1'.1.'-_-.n'.,._E.*_.-\'.-t:J

Dengan:

184



d

V(Xo) = a(Xo) + 3 3(Xo)X{

j=1
Dalam kasus umum (p > 1), fungsi harus diminimalisir.
AX ) =orgmin Y Ko (X, X0 (VX)) — 80T 3%

%) Ry

BKX1=(1, Xy, X3.. X} Xi.. XX ..
YA = b XT3 Xy

f. Regresi Kernel

Regresi kernel adalah teknik nonparametrik dalam statistic untuk
estimasi ekspektasi kondisional pada variabel acak. Tujuannya adalah
untuk mendapatkan hubungan yang tidak linier antara pasangan pada
variabel acak X dan Y.

Dalam beberapa regresi nonparametrik, ekspektasi kondisional
pada variabel Y relative pada variabel X yang bisa ditulis:

Y =:fn(}f),

Dimana m adalah fungsi yang tidak diketahui.

11.2 Kode R dalam Regresi Kernel
Kode R dalam regersi kernel bisa melalui input data simulasi dan

data penelitian. Untuk data penelitian digunakan data pengukuran
biomassa pohon kelengkeng dan mangga yang tumbuh dilahan kritis.
Data penelitian di ambil pada 4 lokasi di Kabupaten Jombang

a. Kode R dengan data Simulasi

Sebelum kita melakukan analisis data dengan regresi kernel kita
persiapkan data penelitiannya. Data x merupakan data Area dan y
adalah data RiverFlow, seperti ditunjukkan pada tabel berikut:

Tabel 5. Data Penelitian dari variabel Area(x) dan RiverFlow (y)

X 11 22 33 44 50 56 67 70 78 89 90 100

Y | 2337 2750 2301 2500 1700 2100 1100 1750 1000 1642 2000 1932

Selanjutnya masukkan data tersebut dalam R, seperti berikut ini;
data <- data.franme(Area =
c(11, 22, 33, 44, 50, 56, 67, 70, 78, 89, 90, 100), Ri ver Fl ow =
c(2337, 2750, 2301, 2500, 1700, 2100, 1100, 1750, 1000, 1642, 2000, 1932))
x <- data$Area
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y <- data$Ri ver Fl ow

Kemudi an buat codi ng untuk fungsi kerne
#function to cal cul ate Gaussi an kerne
gausi nKernel <- function(x,b){

+ K <- (1/((sqrt(2*pi))))*exp(-0.5 *(x/ b)"2)
+ ret urn(K)

+}

b <- 10 #bandw dth

kdeEsti mateyX <- seq(5, 110, 1)

ykernel <- NULL

for(xesti in kdeEstimateyX){

+ XX <- xesti - Xx

K <-gausi nKer nel (xx, b)

Ksum <- sum(K)

wei ght <- K/ Ksum

yk <- sun{wei ght*y)

Gaussi an

+ + + + +

+

xkyk <-
yker ne

c(xesti, yk)
<-

rbi nd(yker nel , xkyk)
+}
plot(x,y,xlab = "Area", ylab = "Fl ow'

Diperoleh output scaterplot seperti gambar berikut:

col = 'blue', cex 2)

2500

2000

Flow

1500

1000

100

Area

Gambar 191. Grafik Scatter Plot antara x dany

Selanjutnya ditambahkan grafik garis dari fungsi kernelnya,

dengan kode R seperti berikut:
lines(ykernel [, 1], ykernel [, 2],

col ='red, Iwd =

2)
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Gambar 192. Fungsi Kernel dalam bentuk grafik garis

b. Kode R dengan Data Penelitian

Sebagai comtoh dari fungsi regresi, berikut coding dalam R
Console, sebelumnya dibangun algoritma kode yang diinputkan pada
jendela R. Console. Coding yang dibangun menggunakan kombinasi
persamaan alometrik pohon dengan kerapatan jenis kayu (kelengkeng(p)
=0,91).

> x = runi f (250, mi n=4.0, max=15.0)

>y = 0.1001*x"2. 62 + rnorm 250, sd=10.5)
> plot(x,y, pch=20)

Output tampilan scatter plotnya adalah sebagai berikut:

20 40 60 80 100 120
I

Gambar 193. Scatter plot pola hubungan dari variabel X dan 'Y

Grafik scatter plot tersebut menunjukkan secara jelas pola antara

X danY. Apa yang terjadi jika diterapkan pada ordinasi regresi linier?
> fit = 1 my~x)
> plot(x,y, pch=20)
> abline(fit, lwd=4, col="red")
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Gambar 194. Scatter Plot dengan garis linier

Regresi linier yang bagus (garis merah) tidak mengatasi struktur
hubungan yang dibangun. Hal ini faktanya benar-benar regresi linier
hanya mampu mendeteksi hubungan linier antara dua variabel. Dalam
dataset ini, kita dapat mengamati secara jelas hubungan antara X dan Y
tetapi hubungan tersebut tidak linier, menhasilkan luaran yang buruk
pada regresi linier. Apa yang dapat kita lakukan dalam kasus ini? Maka
perlu pendekatan yang baik yang disebut dengan regresi kernel, yang
merupakan metode regresi nonparametrik yang memperkenankan kita

untuk mengatasi strustuk yang underlying.
> Kreg = ksnoot h(x=x, y=y, kernel = "normal", bandwi dth = 0.1)

> plot(x,y, pch=20)

> |ines(Kreg, |wd=3.0, col="black")

> | egend("bottonright", c("h=0.1"), |wd=4, col=c("black"))
Gambar 195. Grafik fungsi kernel dengan ukuran Bandwidth h = 0,1

> Kregl = ksnoot h(x=x, y=y, kernel = "normal", bandwi dth = 0.1)

> Kreg2 = ksnoot h(x=x, y=y, kernel = "normal", bandwi dth = 1. 3)

> Kreg3 = ksnoot h(x=x, y=y, kernel = "normal", bandwi dth = 2.5)
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pl ot (X, y, pch=20)

lines(Kregl, Iwd=2.5, col="red")

lines(Kreg2, 1wd=3.5, col="hlack")

lines(Kreg3, Iwd=2.5, col="blue")

| egend("bottonright", c¢("h=0.1","h.opt=1.3","h=2.5"), |wd=4,
col =c("red", "bl ack", "bl ue"))

vV V. V V V

= hopt=1.3
= h=25

4 6 8 10 12 14

Gambar 196. Grafik fungsi kernel dengan berbagai ukuran bandwidth

> n = | ength(x)

> # n: sanple size

> CV_err =rep(NA n)
> for(i in 1:n){

+ x_val = x[i]

+y_val = y[i]

+ # validation set

+ x_tr = x[-i]

+y_tr =y[-i]

+ # training set

+ y_val _predict = ksnmoot h(x=x_tr,y=y_tr, kernel =

"normal ", bandwi dt h=0. 5

+ X.points = x_val)

+ CV_err[i] = (y_val - y_val_predict$y)"2

+ # we neasure the error in terns of difference sqaure
+

>

[

}
mean(CV_err)
1] 136.2747

11.3 Beberapa Heuristik tentang L ocaly Regression dan Kernel
Smoothing

Dalam model linier standar, diasumsi bahwa :
E(Y[X =x)= S, + BX

Alternatif bisa dipertimbangkan, ketika asumsi kinier begitu kuat.
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a. Regresi Polinomial
Diluar kealamiahan mungkin bisa diasumsikan beberapa fungsi
polynomial:

E(Y|X =X)= 8, + BiX+ X + ...+ B X"

Sekali lagi dalam pendekatan model linier standar (dengan
kondisi distribusi normal menggunakan terminology GLM), parameter

ﬂ:ﬂO’ﬂl'""ﬂk‘

Bisa diperoleh dengan menggunakan least squares, dimana
regresi pada Y dalam X = (l, X, X?,..., Xk) dipertimbangkan.

Sama jika model polynomial ini tidak riil, maka masih perlu
dijadikan pendekatan yang bagus untuk E(Y|X=x)=h(x) .

Aktualnya, dari teorema Stone-Weierstrass, jika h(.) adalah kontinu
dalam beberapa interval, maka adalah pendekatan uniform pada h(.)
oleh fungsi polynomial.

Hanya sebagai ilustrasi, pertimbangkan dataset (simulasi)

berikut:
set.seed(1)

\Y

> xr = seq(0,n, by=.1)
> yr = sin(xr/2)+rnorn(length(xr))/2
> db = data. frame(x=xr,y=yr)
> pl ot (db)
° g Df;urL‘ o oo ° L’n - OO °
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Gambar 197. Scatter Plot

Dengan garis regresi standar:
>reg = I my ~ x,data=db)
> abline(reg, col ="red")
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Gambar 198. Fungsi linier

Pertimbangkan beberapa regresi polynomial, jika derajat pada
fungsi polynomial cukup besar, ada beberapa jenis pola yang bisa
didapatkan.
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Gambar 199. Grafik polynomial derajat 1

Tetapi jika derajat terlalu besar dan terlalu banyak oscilasi yang

dioeroleh:
reg=l my~pol y(x, 25), dat a=db)
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Gambar 200. Grafik polynomial derajat 2
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Dan estimasi bisa dilihat tidak robust: jika mengubah satu titik,
dimana bisa menjadi perubahan yang penting (local).

0.0
L
)
o——o"_

Gambar 201. Grafik dengan perubahan titik

b. Regresi Lokal

Kenyataaannya, jika tertarik untuk memiliki secara local sebagai
pendekatan yang baik pada h(.), mengapa tidak menggunakan regresi
local?. Ini dapat dikerjakan secara mudah menggunakan regresi
terbobot, dimana dalam formulasi least square, dengan pertimbangkan:

-

(ini dimungkinkan untuk mempertimbangkan pembobot dalam
framework GLM, tetapi marilah dijaga bahwa untuk post yang lain). Dua
komentar disini:

a. Disini pertimbangkan model linier, tetapi beberapa model
polynomial dapat dipertimbangkan. Sama sebagai satu konstanta.

Dalam kasus ini, problem optimalisasi adalah:

I 2
m.n{zw.w_m}
i=1
Dimana dapat diselesaikan secara eksplisit, ketika:
Z @Y,
b= Z(‘)

b. Sejauh ini, tidak ada yang dijelaskan tentang pembobot. Idenya

sederhana, jika kita bisa memprediksi secara baik pada titik X

ketika () bisa menjadi proposional pada beberapa jarak antara
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X dan 0 jika X terlalu jauh dari ‘i ketika ini seharusnya

tidak memiliki pengaruh dalam pendugaan.

Untuk diperhatikan, jika kita ingin mendapatkan pendugaan pada
sebuah titik 0, pertimbangkan “# ¢ L(|X5 — ;E:'[:'l < 1)
model ini, kita mengubah pengamatan terlalu jauh,

Dengan

w

=Y

t t T T t
0 2 4 6 8 10

Gambar 202. Grafik simulasi fungsi regresi local

Nyatakan, disini adalah sama sebagai:
reg=l m(yr ~xr, subset =whi ch(abs(xr - x0) <1)

Sebagai sebuah gagasan umum adalah perlu mempertimbangkan
sebuah fungsi kerne K(.), yang memberikan bentuk fungsi pembobot,
dan sebuah bandwidth (biasanya ditandai dengan h) yang membentuk
panjang disekitar data, sehingga:

(5
b

Ini adalah secara actual disebut estimator Nadaraya-Watson pada
fungsi h(.).

Pada kasus sebelumnya, kita telah mempertimbangkan sebuah
kernel uniform:

K(x)=1(xe[-1/2,+1/2])

Dengan bandwidth 2.

Tetapi penggunaan fungsi pembobot ini, dengan diskontinuitas
yang kuat bisa bukan sebuah ide yang baik, mengapa tidak kernel
Gaussian.
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Ini bisa menjadi berguna.

fitlocO = function(x0){

w=dnor m( ( xr - x0))

reg=l m(y~1, dat a=db, wei ght s=w)

return(predict(reg, newdat a=dat a. frame(x=x0)))}
Pada dataset kita, kita bisa plotkan:

> ul =seq(0, 10, by=. 01)

> vl 0=Vectorize(fitlocO)(ul)

> u0=seq(-2, 7, by=. 01)

> | i nearl ocal const =function(x0){

+ w=dnor n( ( xr - x0))

+ pl ot (db, cex=abs(w)*4)

+ lines(ul,vlO,col ="red")

+ axi s(3)

+ axi s(2)

+ reg=l my~1, dat a=db, wei ght s=w)

+ u=seq(0, 10, by=. 02)

+ v=predi ct (reg, newdat a=dat a. f rame( x=u))

+ lines(u,v,col ="red", | wd=2)

+ abl i ne(v=c(0, x0, 10), | ty=2)

+}

>

i nearl ocal const (2)
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Gambar 203. Grafik simulasi linier local pada pergerakkan titik secara
horizontal.

Disini, kita ingin sebuah regresi local pada titik 2. Garis horizontal
berikut adalah regresi (ukuran pada titik adalah proposional pada
pembobot).  Kurva, warna merah adalah evoluasi pada regresi
local.Marilah kita gunakan sebuah animasi untuk menvisualkan
konstruksi pada kurva. Animasi ini dapat menggunakan:

194



>| i brary(ani mati on)

Tetapi untuk beberapa alasan, kita tidak bisa menginstall paket

dengan mudah dalam Linux. Dan ini bukan ide besar, kita masih dapat
menggunakan sebuah loop untuk membangkitkan sebuah grafik.

v+ + + + V V V

>

vx0=seq(1, 9, by=.1)
vx0=c(vxO0, rev(vx0))
graphl oc=function(i){
name=past e("l ocal -reg-", 100+i ,". png", sep="")
png( nane, 600, 400)
linearl ocal const (vxO0[i])
dev.off ()}
for(i in 1:1ength(vx0)) graphloc(i)
Dan kemudian, dalam sebuah terminal, mudahnya menggunakan:
convert -delay 25 /hone/freak/|ocal -reg-1*. png

/ hone/ freak/ | ocal -reg. gi f

Gambar 204. Grafik simulasi bentuk animasi

Tentunya, animasi ini mungkin untuk mempertimbangkan model

linier, locally,

\%

+ + +

fitlocl = function(x0){

w=dnor n( ( xr - x0))

reg=I my~pol y(x, degree=1), dat a=db, wei ght s=w)
return(predict(reg, newdat a=data. frame(x=x0)))}
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Gambar 205. Grafik simulasi linier local

Atau sama regresi (local) kuadratik
fitloc2 = function(x0){
w=dnor m( ( xr - x0))
reg=Il n(y~pol y(x, degr ee=2), dat a=db, wei ght s=w)
return(predict(reg, newdat a=dat a. frame(x=x0)))}

+ + + Vv

Gambar 206. Grafik fungsi regresi local kuadratik

Tentunya, bisa mengubah bandwidth
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Gambar 207Grafik fungsi regersi dengan peubah bandwidth
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Untuk memasukkan bagian teknikal post ini, pengamatan bahwa
praktisnya, memiliki untuk memilih bentuk pada fungsi pembobot
(Sehingga disebut kernel). Tetapi ini adalah teknik (mudah) untuk
memilih bandwidth h optimal. Gagasan pada Cross validasi adalah
dipertimbangkan.

. A 2
mm{Z[Y. Y0 }
=1

Dimana Y:(b) adalah pendugaan yang diperoleh menggunakan
teknik regresi local, dengan bandwidth h. dan untuk mendapatkan
bandwidth lebih akurat (dan optimal) Y:(b) diperoleh menggunakan

model estimasi pada sampel dimana pengamatan ke-i telah diubah.
Tetapi sekali lagi, bahwa hal ini bukan titik utama dalam post ini,
sehingga marilah kita jaga untuk yang lain. Barangkali kita bisa
mencoba pada beberapa data riil, inspirasi dari post terbesar dalam

http://fbriatte.org/teaching/ida/092 smoothing.html, by Francois
Briatte.
11.4 Splines

a. Kiat GLM: dapatkan non-linear dengan splines

Tip ini bagus untuk tes non-linear cepat, sebelum Anda
melanjutkan dengan GAM atau model non-linear parametrik. Anda akan
memerlukan pustaka splines, yang dikirimkan bersama R pula. Pertama,
mari kita membuat sedikit data hitungan. Model 'benar' yang
mendasarinya adalah poisson (think count data) dengan tautan log
(sehingga estimasi kemiringan berlipat ganda dari mean poisson). Tetapi

kami akan memperkenalkan sedikit non-linearitas.

n <- 100

set.seed(101)

X <- sort(rnorm(n, sd = 2))

mu <- 2 + 0.1*x - 0.6*x"2 + 0.18*x"3#linear predictor
y <- rpois(n, exp(mu))

plot(x, y)

lines(x, exp(mu))
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Gambar 208. Grafik Parametrik Nonlinier

Sekarang hanya bisa cocok dengan polinomial, tetapi untuk data nyata
tidak akan tahu struktur rata-rata dihaslkan sebagai polinomial. Jadi
mungkin ingin menggunakan sesuatu yang sedikit lebih fleksibel, seperti
spline kubik. Jadi, inilah cara membuat spline kubik. Ini hanya perlu memilih
dergjat kebebasan Df dari 1 akan memberi kecocokan linier, Df yang lebih
tinggi memungkinkan lebih banyak tikungan (‘smpul’), yang akan
mencocokkan model log-linear, model dengan df = 2 dan model dengan df =
3 Mengingat untuk menghasilkan data dengan polinomial kubik, diharapkan
model 3 df akan melakukan yang terbaik.

l'i brary(splines)

#l og |inear node

m <- glmly ~ x, famly = "poisson")
mipred <- predict(nl, type = "response")
#non-| i near nodel s

m <- glmly ~ ns(x,2), famly = "poisson")
m2pred <- predict(n2, type = "response")

m <- glmly ~ ns(x,3), famly = "poisson")
mBpred <- predict(nB, type = "response")
par(nfrow = c(1,3))

plot(x, y, main = "DF 1")

lines(x, exp(m), |wd 2, col = "grey")
lines(x, mlpred, col = "orange", Iwd = 2)
plot(x, y, main = "DF 2")

lines(x, exp(mu), |wd 2, col = "grey")
lines(x, mepred, col = "purple", Iwd = 2)

plot(x, y, main = "DF = 3")
lines(x, exp(mu), Iwd =2, col = "grey")
lines(x, mBpred, col = "darkblue", Iwd = 2)
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Gambar 209. Tampilan Grafik log-linier dan nonlinier dari DF1, D32 dan
DF3

Garis oranye adalah fit linear naif, pada dasarnya tidak menunjukkan
tren.Garis ungu (df = 2) lebih baik, tetapi melewatkan tendangan di akhir.
Garis biru terlihat paing dekat dengan fungs rata 'benar' (garis abu-
abu).Garis ungu dan biru adalah spline masing-masing dengan 2 dan 3 knot.
Keduanya jelas menangkap non-linearitas. Garis abu-abu adalah struktur rata
'benar' yang buat di atas. Jadi splines hanya memuncak agak terlalu keras,
tetapi mendapatkan bentuk yang benar.

Supaya dapat meyakinkan bahwa model 3 df splines|ebih baik dengan

AlC

Al C( )

## [1] 492.1094

Al C(2)

## [1] 434.6807

Al C( nB)

## [1] 362.3653

Berdasarkan nilai AIC, model 3 spline memiliki AIC jauh lebih rendah

meskipun menggunakan lebih banyak model D.f., jadi lebih baik.

b. Aplikas Spline.

Fitur bagus dari trik spline kubik ini adalah dapat menggunakannya di
mana sgja yang menggunakan matriks model sebagal input. Jadi ini akan
bekerja dengan glm, gimer, Imer, dan metode Bayesian GLM apa pun yang
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ingin digunakan. Cukup terapkan kriteria pemilihan model normal untuk
menemukan jumlah simpul 'terbaik’.
Pertama, atur s mpul menggunakan X:
[ibrary(splines)
Xcs <- ns(x, 3) #3 knots!
head(xcs, 3)
#t 1 2 3
## [1,] 0.00000000 0.0000000 0.00000000
## [2,] -0.04388799 0.1157184 -0.07117461
## [3,] -0.04775128 0.1262731 -0.07766646
pl ot (x, xcs[,1], type ="'1"', ylim= c(m n(xcs),
max(xcs)))
lines(x, xcs[,2], col
lines(x, xcs[,3], col

"sal non")
"st eel bl ue")

06

04

xes|, 1]
0.2
I

00

02
|

Gambar 210. Grafik tiga simpul

Ini membagi x menjadi tiga kovariat (perhatikan matriks xcs baru
memiliki tiga kolom), yang telah diplot di aas. Algoritma spline kubik
menempatkan tikungan dalam kovariat baru sesuai dengan kepadatan data.
Dapat digunakan kovariat baru ini ddam modd dan GLM akan
memperkirakan koefisien untuk masing-masing. Karena xcs adalah fungsi
non-linear dari X, cocok dengan model melawan berarti hal ini dapat
mencampur kurva untuk mendapatkan kecocokan non-linear. Tentunya akan
kehilangan beberapa derajat kebebasan, karena sekarang x adalah tiga
kovariat, bukan hanya satu.yang bisa menggunakan xcs dalam rumus model
sebagal kovariat. Tapi lebih tepat jika menempatkan perintah ns langsung ke
formula model, dengan caraitu mudah untuk mengubah simpul, seperti yang
dilakukan di atas.

200



c. Spline dengan GAM

Jika telah benar-benar ingin masuk ke fitting tren non-linear, harus
digunakannya model aditif umum (GAM=General Aditive Model), seperti
dari paket mgev. Faktanya, GAM juga bisa cocok dengan splines semacam
ini untuk (dan lebih banyak lagi), itu hanya menggunakan metode yang
berbeda untuk memilih jumlah simpul. Tapi trik splines masih berguna
Misalnya, metode ini dapat dengan cepat memodifikas mode linier yang ada
untuk memiliki spline non-linear. Atau gunakan itudalam mode linier
Bayesian yang tidak memiliki padanan GAM (Anda juga dapat
memuntahkan matriks model dari mgev dan menggunakannya dalam model
Bayesian jika diinginkan jenis splines lainnya). Jadi slahkan menikmati
splining.

References
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BAB XII
APLIKASI REGERSI KERNEL PADA RISET TERAPAN

12.1 Judul Riset Sain Terapan

KOMBINASI ESTIMATOR KERNEL ORDER TINGGI UNTUK
PENDUGAAN BIOMASSA POHON BUAH PADA LAHAN KRITIS

Oleh:
Zulfikar!, Munawarah?, Ambar Susanti3
L Prodi Informatika, Fakultas Teknologi Informasi
2, Prodi Sistem Informasi, Fakultas Teknologi Informasi
3. Prodi Agroekoteknologi, Fakultas Pertanian
Universitas KH. A. Wahab Hasbullah, Tambakberas Jombang

Email: zulfikardia@gmail.com

12.2 Ringkasan

Penelitian ini bertujuan untuk menduga biomassa pohon buah
dengan estimator kernel Gaussian order tinggi. Sumber data diperoleh
dengan menduga hubungan diameter pohon (x) dan biomassa pohon (y)
yang diperoleh melalui persamaan allometrik Y = 0.11pD262 untuk pohon
bercabang. Sampel data diambil sebanyak 250 diperoleh dari 5 lokasi
kecamatan yang ada di lahan kritis pada vegetasi kelengkeng dan
mangga. Hubungan antara x dan y selanjutnya diestimasi dalam bentuk

persamaan Y, = m(>q ) + &; dimana, i = 1, 2, ..., n. Hasil analisis dengan

estimator kernel menunjukkan bahwa estimasi biomassa pohon
menghasilkan kurva regresi yang smooth pada skor bandwidth
(h).optimum 1.3 (GCV = 122.92) pada kelengkeng dan skor 2.6 (GCV =
3523.25) pada mangga. Hubungan antara MSE dan bandwidth
menunjukkan korelasi negative yang sangat kuat dengan skor r = -0.959
(p-value = 0.04) pada estimasi biomassa kelengkeng dan r = -0.964 (
p.value = 0.03) pada estimasi biomassa mangga dan signifikan (a = 0.05).
Hal ini berarti bahwa peningkatan secara parallel skor bandwidth akan
menurunkan skor MSE ketika GCV terkontrol.

Kata kunci: Estimator kernel; Persamaan Allometrik; Biomassa pohon;

12.3 Latar Belakang

Indonesia telah ditetapkan sebagai negara dengan keragaman
vegetasi terbesar kedua di dunia (Whitten et al. 1984). Sebagai daerah
tropis, Indonesia merupakan sumber potensial spesies baru yang
memiliki lebih dari setengah keanekaragaman flora dan fauna di dunia,
sehingga diduga sebagai sumber terkaya penemuan jenis makro
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organisme baru (Gandjar et al., 2006). Pada saat ini kondisi sumber daya
lahan dan lingkungan di Indonesia semakin memprihatinkan
ditunjukkan oleh meluasnya luas lahan kritis sehingga berdampak pada
penurunan keragaman vegetasi. Lahan Kkritis umumnya lebih rapuh,
mudah mengalami erosi, kurang produktif dan tidak mudah dikelola
sehingga semakin menimbulkan penurunan kualitas lahan (Naidu et al,,
2014). Kementerian LHK (2018) melaporkan bahwa luas lahan kritis
dan sangat kritis di Indonesia pada tahun 2015 tanpa DKI Jakarta seluas
lebih kurang 24.303.294 ha terdiri dari kritis sebesar 19.564.911 ha dan
sangat kritis 4.738.384 ha[. Meluasnya lahan kritis tersebut disebabkan
oleh beberapa hal antara lain: Kkerusakan hutan, perluasan areal
pertanian yang tidak sesuai daya dukung lingkungan, tekanan jumlah
penduduk yang terus meningkat dan kebakaran yang tidak terkendali
(Muharam, 2011).

Pengembangan model keberhasilan konservasi harus mampu
melakukan pendekatan penyelamatan lingkungan dari kerusakan
ekologis yang salah satunya dengan estimasi biomassa pohon. Konsep
pengembangan model keberhasilan konservasi yang mengkombinasikan
karakteristik arsitektur pohon terhadap potensi biomassa dari tiap-tiap
individu pohon sehingga dengan adanya metode pengukuran estimasi
biomassa yang praktis maka potensi lahan bisa diketahui secara cepat
sehingga upaya penyelamatan lingkungan segera teratasi. Pendugaan
biomassa pohon bisa dilakukan dengan metode analisis dari kombinasi
estimator Kernel Order Tinggi dengan dendrometric analysis. Metode
analisis dendrometrik merupakan konsep pengukuran biomassa pohon
dengan menggunakan pengukuran sampel pohon pada batang, cabang
dan kanopi (Fernadez-Puratich et. al. 2013). Metode ini diharapkan
dapat memberikan hasil estimasi biomassa pohon lebih akurat dan
praktis dan tidak meninggalkan kerusakan pada pohon dan hutan. Model
keberhasilan konservasi di lahan kritis yang dibangun adalah
membentuk hubungan antara produktivitas pohon buah dengan faktor
pembatas pertumbuhan dalam lingkungan faktor dan abiotik serta sosial
ekonomi dan budaya yang ada di wilayah penelitian sehingga
diharapkan terbentuknya model keberhasilan konservasi untuk menjadi
rekomendasi bagi stakeholder untuk membuat kebijakan bagi program
konservasi ke depannya.

Pengukuran biomassa pohon terutama untuk mengukur
komponen biomassa pohon seperti daun, cabang, dan akar agar tidak
memakan waktu lama dan mengurangi biaya hubungan empiris dapat
digunakan untuk memperkirakan biomassa total variabel biometrik
seperti diameter setinggi dada atau tinggi pohon (Pilli R, 2006; Cordero
& Kanninen, 2003), dimana hubungan empiris antara komponen
biomassa pohon membentuk persamaan alometrik. Karena pengukuran
biomassa pohon di lapangan membutuhkan waktu yang lama terutama
untuk mengukur komponen biomassa pohon seperti daun, cabang, dan
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akar serta biaya yang tidak sedikit maka hubungan empiris dapat
digunakan untuk mengestimasi biomassa total biometrik. variabel
seperti diameter setinggi dada atau tinggi pohon (Pilli R, 2006; Cordero
& Kanninen, 2003). Oleh karena itu, wajar jika pendugaan biomassa
pohon dan hutan telah menjadi topik penelitian jangka panjang seperti
yang pernah dilakukan oleh Kunze pada tahun 1873 dan Burger pada
tahun 1929 (Fehrmann & Kleinn, 2006). Krisnawati (2012) telah
menyusun 807 model alometrik biomassa dan model alometrik volume
pohon pada beberapa tipe ekosistem hutan, dimana sebanyak 437 model
alometrik untuk pendugaan komponen biomassa pohon dan 370 model
alometrik untuk pendugaan beberapa jenis volume pohon. Hampir
semua tipe ekosistem hutan utama di Indonesia tersedia model
alometrik biomassa dan/atau volume pohon meskipun sebarannya tidak
merata di pulau-pulau besar di Indonesia. Dengan demikian penelitian
penyusunan model persamaan alometrik untuk pendugaan biomassa
suatu jenis pohon pada suatu tipe ekosistem masih diperlukan untuk
memperkaya data yang ada di seluruh nusantara.

Hampir semua estimasi studi biomassa difokuskan pada
penerapan model regresi linier dan nonlinier (Kasischke et al., 1995),
(Polatin et al, 1994), (Rignot et al, 1994). Tetapi pemetaan antara
parameter permukaan tanah dan Citra SAR selalu sangat kompleks
karena nonlinier yang kuat. Model regresi berdasarkan pengukuran data
nyata tidak dapat memberikan hubungan yang cukup jelas. Metode
alometrik tradisional berupa persamaan Schumacher-Hall memberikan
pendugaan biomassa yang kurang akurat, dimana transformasi
logaritmik memiliki kelemahan yang tidak dapat meningkatkan validitas
pendugaan (Sangietta, C.R, et al, 2015). Oleh karena itu, diperlukan
metode estimasi yang mampu memberikan hasil yang lebih akurat
dengan jumlah data yang besar, selain itu teknik estimasi harus fleksibel
dan tidak memerlukan asumsi regresi. Penduga kernel adalah teknik
aproksimasi regresi yang tidak memerlukan asumsi normalitas. Zulfikar
(2010) menyatakan bahwa High Order Kernel Estimator memiliki nilai
MSE yang lebih kecil dan merupakan indikator untuk memilih estimator
terbaik.

Faktor pertumbuhan lebih sederhana daripada membangun dan
menerapkan, tetapi model alometrik lebih disukai karena peningkatan
fleksibilitas untuk menggambarkan variasi arsitektur pohon dan
kompartementalisasi biomassa (Petrokofsky, G. et al., 2012). Aspek
penting dalam kuantifikasi biomassa individu pohon adalah variabilitas
alami yang besar dalam data, terutama untuk spesies asli dari daerah
tropis dan subtropis. Formulasi matematis tunggal mungkin tidak dapat
mereproduksi seperti variasi alami yang hebat. Faktor ini
mempengaruhi kualitas model yang cocok dan dapat memberikan
perkiraan yang salah. Ciri lain dari model alometrik adalah ketika
menggunakan teknik regresi beberapa asumsi harus dicapai. Asumsi-
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asumsi tersebut adalah sebagai berikut: aditif dan linieritas,
independensi residual, homoskedastisitas, dan normalitas residual
(Osborne ], Waters E, 2002). Terkait dengan hal tersebut, maka
penelitian ini bertujuan untuk mengestimasi biomassa pohon buah pada
lahan kritis menggunakan estimator kernel order tinggi berdasarkan
diameter batang terhadap besarnya biomassa tanaman untuk
memperoleh penduga kurva regresi yang diperoleh dengan menaksir
parameter tersebut (Hardle, W., 1990).

12.4 Metodelogi
12.4.1 Sumber Data dan Variabel Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data primer di
Kabupaten Jombang. Model regresi yang dibangun adalah untuk
mendapatkan bentuk hubungan antara diameter batang (X) dengan
biomassa pohon (Y). Parameter tanaman yang diukur adalah diameter
batang pada ketinggian 1,3 meter di atas permukaan tanah, dan diameter
batang dalam sentimeter. Pohon buah yang diteliti adalah kelengkeng
dan mangga yang masing-masing diambil 250 sampel data. Pengukuran
biomassa pohon menggunakan rumus persamaan alometrik pohon
bercabang:

Y =0.11pD262 (D

Dimana:
Y =biomassa di atas permukaan (Kg / pohon)
p = kerapatan jenis kayu (g cm-2)
D = Diameter pohon (cm)
Sumber: Hairiah, et. al. (2007), dan Watson (2009).
Pohon buah yang diukur biomassanya adalah kelengkeng dan mangga
dengan kerapatan jenis kayu masing-masing 0.91 dan 0.58 (Baruna
et.al).

12.4.2 Metode Analisis

Langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini adalah
dengan melakukan tahapan estimasi, selanjutnya dilakukan analisis
model regresi kernel dengan menggunakan program R tipe 3.61.
Estimasi biomassa dengan model regresi nonparametrik berdasarkan
estimator kernel polinomial lokal dengan tahapan estimasi sebagai
berikut:

a. Didapatkan data observasi (y,,x) yang memenuhi regresi

nonparametrik:
Y=m(x)+sg, i=123..,n @
b. membuat plot data berpasangan: (y, y X ), 1=12..n

c. menentukan jenis dan fungsi tertimbang dari Kernel Gaussian
d. tentukan matriks A (h) berukuran N x N.
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e. memilih orde polinomial p dan meminimalkan nilai bandwidth yang

optimal
V — nilZinzl[y_ gll ]2 (3)
(nitr [1- A(R)])°

f. memodelkan orde polinomial lokal p dan nilai bandwidth optimal
dari langkah 4) secara bersamaan
g. hitung nilai rata-rata kuadrat error :

MSE() =37, (%~ %) ”

h. mendapatkan model estimasi biomassa dengan estimator kernel
polinomial lokal.

12.5 Hasil dan Pembahasan

Untuk mengaplikasikan estimator kernel Gaussian digunakan
data penelitian dari hasil pengukuran diameter batang pohon
kelengkeng dan mangga masing-masing sebanyak 250 data sampel. Akan
dilihat hubungan antara diameter batang (x) dengan besarnya biomassa
pohon (y) berdasarkan persamaan (2) dengan m kurva regresi. Plot
antara x dan y diberikan oleh Gambar.12.1.
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<
32
=
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i=12...n

y
500 1000 1500 2000
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(a) (b)
Gambar 211. Plot data x dan y pada biomassa kelengkeng (a), mangga (b)

Dari Gambar 1 terlihat bahwa belum adanya pola yang jelas mengenai
hubungan antara x dan y. Selanjutnya digunakan regresi nonparametrik
khususnya estimator Kernel order 2 untuk mengestimasi m. Estimasi
kernel diberikan oleh:
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z Kn(X —X)Y;
m(x,0,h) = izln ()

ZKh(xi -X)

dengan kernel Gaussian. Bentuk kernel Gaussian order 2 diperoleh
dengan mensubstitusikan fungsi kernel:

K(2) =1/v2r exp(-2° 1 2) (6)
ke dalam persamaan (5).
Pertama diberikan pemilihan bandwidth optimal untuk masing-

masing kernel dengan menggunakan metode GCV. Fungsi GCV diberikan
oleh:

n s 2
ch(h) - nflz {yl rn(Xl)} =
= - ntr(A(h)]
Dengan A(h) diperoleh dari persamaan :

m(x, p=0,h) = A(h)y

(7)

a. Fungsi regresi kernel pada estimasi biomassa kelengkeng dan
Mangga

Regresi kernel order 2 yang digunakan untuk estimasi biomassa
kelengkeng dibangung dengan pendekatan meminimumkan fungsi
GCV(h) untuk diperoleh nilai bandwidth optimum. Untuk beberapa
bandwidth nilai GCV(h) yang tertuang dalam tabel 1 dan 2 berikut:

Tabel 6. Nilai Bandwidth Estimator kernel order 2 pada pengukuran
biomassa pohon kelengkeng

No. | GCV(h) Bandwidth(h) | No. | GCV(h) Bandwidth(h)

1. 126.4935 0.5 | 10. 122.9487 14
2. 125.8920 0.6 | 1L 123.0502 15
3. 125.1507 0.7 | 12. 123.2061 1.6
4, 124.4403 0.8 | 13. 123.4125 17
5. 123.8527 09 | 14. 123.6715 18
6. 123.4140 1.0 | 15. 123.9822 1.9
7. 123.1241 11] 16. 124.3464 2.0
8. 122.9667 12 | 17. 124.7719 2.1
9. | 122.9177 1.3 | 18. 125.2594 2.2

Pada tabel 1 terlihat bahwa nilai bandwith optimum pada nilai 1.3
dengan nilai GCV minimum sebesar 122.9177 pada estimasi biomassa
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pohon kelengkeng. Hal yang sama juga ditunjukkan pada tabel 2, dimana
nilai bandwidth optimum pada nilai 2.6 dengan nilai GCV minimum
sebesar 3523.248 pada estimasi biomassa pohon mangga seperti
ditunjukkan pada tabel 2. Penggunaan h optimum pada regresi kernel
digunakan untuk pendugaan kurva regresi yang diperoleh dengan
menaksir parameter tersebut.

Tabel 7. Nilai Bandwidth Estimator kernel order 2 pada pengukuran
biomassa pohon mangga

No. | GCV(h) Bandwidth(h) | No. | GCV(h) Bandwidth(h)
1. 3631.274 14 | 10. 3527.719 2.3
2. 3611305 15 | 11. 3525.106 2.4
3. 3593.866 16 | 12. 3523.632 2.5
4. 3578.582 1.7 | 13. 3523.248 2.6
5. 3565415 1.8 | 14. 3523.755 2.7
6. 3554.208 1.9 | 15. 3525.064 2.8
7. 3544.951 2.0 | 16. 3527.008 2.9
8. 3537.562 2.1 | 17. 3529.537 3.0
9, 3531.791 2.2 | 18. 3532424 3.1

Fungsi GCV(h) diberikan dalam Gambar 212 terlihat bahwa fungsi
GCV(h) membentuk kurva pada nilai minimum untuk didapatkan nilai
bandwidth optimum. Gambar kurva ini mempertegas meminimumkan
skor dari fungsi GCV(h) akan didapatkan nilai bandwidth (h) optimum
baik yang ditunjukkan pada estimasi biomassa kelengkeng maupun
mangga.
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Gambar 212. Grafik fungsi kernel pada berbagai ukuran bandwidth (a),
dan penetapan GCV optimum (b)
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Gambar 213. Fungsi regresi kernel order 2 dengan bandwidth (h)
optimum

Pada gambar 212 terlihat bahwa pembentukkan kurva regresi kernel
untuk estimasi biomassa pohon kelengkeng terlihat bahwa pada h = 0,1
membentuk kurva yang kasar, sedangkan pada h = 1,5 kurva regresi
mulai terlihat smooth. Agar didapatkan kurva yang smooth dengan nilai
h optimum maka perlu dilakukan dengan meminimumkan nilai GCV
seperti terlihat pada gambar 212, dimana nilai GCV minimum pada
estimasi kernel ini didapatkan nilai h optimum = 1.3. Selanjutnya
didapatkan kurva regresi kernel dengan h optimum seperti terlihat pada
gambar 12.3, dan menjadi fungsi regresi kernel yang ideal untuk estimasi
besaran biomassa pohon kelengkeng. Hal yang sama juga ditunjukkan
pada gambar 12.4, yang merupakan pembentukan kurva regresi kernel
yang smooth pada bandwidth optimum sebesar 2.6.
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Gambar 214. Grafik fungsi regresi kernel dengan berbagai nilai
bandwidth (a) dan penetapan bandwidth optimum dengan GCV (b)
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Gambar 215. Fungsi regresi kernel order 2 dengan bandwidth (h)
optimum

b. Uji Validasi Estimator kernel
Fungsi GCV(h) yang minimum untuk penentuan bandwidth

optimum akan didapatkan fungsi

regresi kernel

yang smooth,

selanjutnya akan membentuk hubungan antara MSE dan bandwidth.
Pada gambar 215 terlihat bahwa semakin besar skor bandwidth akan
memperhalus kurva dimana batas nilai h tidak bisa ditentukan sejauh
mana kurva regresi kernel optimal. Sebagai bentuk validasi hasil
penggunaan regresi kernel order tinggi diperlukan skor MSE dan

membendingkannya dengan nilai bandwidth dan GCV.

Tabel 8. Nilai MSE dan GCV dan bandwidth (h) Estimator Kernelpada

Estimasi Biomassa Kelengkeng dan Mangga

Estimasi Biomassa | GCV(h) Bandwidth (h) MSE

a. Kelengkeng 151.6033 0.1 88.83703
126.4935 0.5 48.88685
122.9177 1.3* 43.09379
123.0502 1.5 41.66774
131.7924 3.0 28.41932

b. Mangga 4166.082 0.5 8448.196
3523.632 2.5 7753.965
3523.248 2.6* 7670.941
3673.627 5.0 7591.417
4273.334 7.5 6988.180

Keterangan: * h optimum
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Hubungan antara MSE dan bandwidth untuk melihat validasi regresi
kernel yang digunakan selanjunya dilakukan uji korelasi parsial dengan
metode Pearson dimana GCV sebagai variabel control seperti yang
ditunjukkan pada tabel 12.4 dan 12.5.

Tabel 9. Korelasi parsial antara MSE dan Bnadwidth dengan GCV
sebagai control pada estimasi biomassa kelengkeng dengan metode

Pearson
Bandwidth GCV MSE
Bandwidth 1.000 0.893 -0.960*
p-value 1.000 0.107 0.040
GCV 0.893 1.000 0.961
p-value 0.107 1.000 0.038
MSE -0.960* 0.961 1.000
p-value 0.040 0.038 1.000

*) Signifikansi korelasi parsial pada level P-value < (a =0.05)

Korelasi parsial antara bandwidth dan MSE pada skor -0.9598964
merupakan korelasi negative yang kuat. Hal ini menunjukkan bahwa
peningkatan secara parallel nilai bandwidth akan menurunkan skore
MSE ketika GCV dikontrol. Besaran p-value pada korelasi parsial ini
adalah 0.04010363 yang mana secara statistik adalah signifikan pada a
=0.05.

Tabel 10. Korelasi parsial antara MSE dan Bnadwidth dengan GCV
sebagai control pada estimasi biomassa Mangga dengan metode Pearson

Bandwidth(h) GCV(h) MSE
Bandwidth(h) 1.000 0.651 -0.964*
p-value 1.000 0.349 0.035
GCV(h) 0.651 1.000 0.613
p-value 0.349 1.000 0.387
MSE -0.964* 0.613 1.000
p-value 0.036 0.387 1.000

*) Signifikansi korelasi parsial pada level P-value < (a =0.05)
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Hal yang sama ditunjukkan dari hasil uji korelasi parsial antara
bandwidth dan MSE pada skor -0.9642895 merupakan korelasi negative
yang kuat. Peningkatan skor secara parallel nilai bandwidth akan
menurunkan skore MSE ketika GCV terkontrol dengan p-value sebesar
0.03571046 yang secara statistik adalah signifikan pada a = 0.05.
Tingkat perbedaan nilai MSE, GCV dan bandwidth dapat dilihat pada
gambar 12.6.
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Gambar 216. Hubungan antara MSE, bandwidth dan GCV, dimana MSE
dan bandwidth menunjukkan korelasi negative yang kuat ( r = -0.82)
untuk estimasi biomassa kelengkeng dan (r = -0.94) untuk mangga.
Sedangkan nilai GCV minimum untuk menunjukkan nilai bandwidth
optimum

Pada gambar 12.6 terlihat bahwa grafik batang yang dibentuk antara
MSE, GCV dan bandwidth membentuk pola yang sama baik pada estimasi
biomassa kelengkeng dan mangga. Pola skor MSE menunjukkan
npenurunan seiring dengan naiknya nilai bandwidth, sedangkan skor
GCV menunjukkan pola menurun lalu naik pada kenaikan skor
bandwidth dan penurunan skor MSE. Penetapan bandwidth optimum
pada nilai GCV minimum akhirnya penentapkan nilai MSE sebagai skor
nilai yang valid untuk model regresi kernel yang dibentuk.

Pembahasan

Kendala utama dalam estimasi biomassa pohon adalah
penggunakan estimator yang kurang cermat dalam memilih metode
analisis, dimana sering ditemukan data estimasi dengan pendekatan
regresi klasik. Apalagi banyak para ahli ekologi dalam melakukan studi
hampir semua estimasi biomassa difokuskan pada penerapan model
regresi linier dan nonlinier (Kasischke et al., 1995), (Polatin et al., 1994),
(Rignot et al, 1994). Ditambahkan pula bahwa hasil penelitian
terdahulu menunjukkan bahwa estimasi biomassa memiliki parameter
yang berhadapan dengan lingkungan yang komplek dimana pemetaan
antara parameter permukaan tanah dan Citra SAR selalu sangat
kompleks karena nonlinier yang kuat. Model regresi berdasarkan
pengukuran data nyata tidak dapat memberikan hubungan yang cukup
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jelas. Metode alometrik tradisional berupa persamaan Schumacher-Hall
memberikan pendugaan biomassa yang kurang akurat, dimana
transformasi logaritmik memiliki kelemahan yang tidak dapat
meningkatkan validitas pendugaan (Sangietta, C.R,, et al, 2015).

Metode estimasi biomassa mengggunakan estimator kernel order
tinggi sangat membantu mengatasi kendala-kendala tersebut, karena
model hubungan variabel yang dibentuk fleksibel tanpa perlu
memprediksi bentuk hubungan dari kedua variabel tersebut. Hasil
penelitian ini menunjukkan bahwa estimator kernel mampu
menghasilkan estimasi biomassa pohon baik pada kelengkeng maupun
mangga dengan melakukan pendugaan bentuk regresi dengan
meminimumkan skor GCV dan berhasil mendapatkan bandwidth
optimum dengan 1,3 untuk estimasi biomassa kelengkeng dan 2,6 untuk
mangga. Penggunaan h optimum pada regresi kernel digunakan untuk
pendugaan kurva regresi yang diperoleh dengan menaksir parameter
tersebut (Hardle, W, 1990). Pendekatan pemilihan bandwidth telah
didapatkan bahwa metode GCV secara asimtotik optimal nilai rata-rata
pada kasus data independensi (Hart& Vie 1990). Hall et al. (1995)
menambahkan bahwa studi berikutnya tentang sifat-sifat asimtotik
pada bandwidth optimal dibawah taraf yang berbeda pada dependensi.

Validasi metode regresi yang dibangun dengan mendekatan ini
digunakan dengan melakukan mengukuran MSE, dimana bisa
menunjukkan skor MSE yang rendah, dimana penggunakan estimator
Kernel Estimator memiliki nilai MSE yang lebih kecil dan merupakan
indikator untuk memilih estimator terbaik. Hubungan antara Bandwidth
dan MSE secara parsial dengan GCV terkontrol menunjukkan bahwa
didapatkan korelasi negative yang kuat, dimana semakin besar
bandwidth akan memperkecil skor MSE. Peran bandwidth sebagai
penghalus kurva dengan skor yang semakin naik akan dikendalikan
dengan menurunnya nilai MSE, dengan demikian peran GCV akan
menunjukkan batas nilai bandwidth optimumnya. Pada penelitian ini
telah menunjukkan bahwa hubungan antara bandwidth dan MSE
berkorelasi negative yang kuat dan signifikan pada taraf (o) 0.05, dengan
nilai r sebesar -0.960 pada estimasi biomassa kelengkeng dan r sebesar -
0.964 pada mangga. Kim et al. 2016 menambahkan bahwa penggunnan
MSE dengan skor rendah untuk validasi model regresi lebih diusulkan
daripada metode standar. Keuntungan lain dari penggunaan estimator
kernel order tinggi adalah tahapan metode lebih ringkas, karena tanpa
perlu menggunakan persyaratan klasik seperti pada penggunaan regresi
parametrik. Pada estimasi regresi nonparametrik ini regresi yang
dibentuk lebih ditunjukkan pada pembentukkan kurva regresi dari
bentuk yang kasar sampai batas smooth yang terkendali dengan GCV.
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12.6 Kesimpulan

Penggunnan estimator kernel order tinggi mampu mengatasi
kesulitan pada estimasi biomassa pohon baik pada kelengkeng maupun
mangga. Hasil estimasi biomassa menunjukkan bahwa kurva regresi
yang dihasilkan membentuk kurva yang smooth pada bandwidth optimal
dengan skor 1,3 pada kelengkeng dan 2,6 pada mangga dari hasil
meminimumkan fungsi GCV(h). Validasi estimator terbaik digunakan
pemilihan skor MSE dan hubungannya dengan Bandwidth pada nilai GCV
terkontrol. Hasil penelitian menunjukkan bahwa terdapat korelasi
negative yang kuat dimana semakin besar nilai bandwidth akan
memperkecil MSE.
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GLOSARIUM
Algoritma

Allometrik

Assimtotik

Bandwidth

Biomassa

Clustering

Dendrometrik

proses atau serangkaian aturan yang harus
diikuti dalam perhitungan atau operasi
pemecahan masalah lainnya, terutama oleh
komputer. Dengan kata lain, semua susunan
logis yang diurutkan berdasarkan sistematika
tertentu dan digunakan untuk memecahkan
suatu masalah.

Suatu fungsi atau persamaan matematika yang
menunjukkan hubungan antara bagian tertentu
dari makhluk hidup dengan bagian lain atau
fungsi teretntu dari makhluk hidup tersebut.
metode untuk menggambarkan perilaku yang
membatasi dan memiliki aplikasi lintas ilmu
mulai dari matematika terapan hingga
mekanika statistik hingga ilmu komputer.
Istilah asimtotik itu  sendiri mengacu pada
pendekatan nilai atau kurva secara sewenang-
wenang saat beberapa batasan diambil.
merupakan lingkaran dengan radius
(b) dari titik pusat lokasi yang digunakan sebgai
dasar penentuan bobot setiap pengamatan
terhadap model regresi pada lokasi tersebut.
massa organisme biologis hidup di suatu area
atau ekosistem pada suatu ketika
tertentu. Biomassa pada ekologi mampu
mengacu pada biomassa spesies, yang adalah
massa dari satu atau semakin spesies,
atau biomassa komunitas yang adalah
massa dari seluruh  spesies  pada  suatu
komunitas.

metode pengelompokan data.
Clustering merupakan proses partisi satu set
objek data ke dalam himpunan bagian yang
disebut dengan cluster. Objek yang di
dalam cluster memiliki kemiripan karakteristik
antar satu sama lainnya dan berbeda
dengan cluster yang lain.

cabang botani yang berkaitan dengan
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Estimator Kernel

Kerapatan jenis

Open access

Polinomial

Program R

R. Commander

R. Console

Regresi kernel

Regresi
nonparametrik

224

pengukuran berbagai dimensi pohon, seperti
diameter, ukuran, bentuk, wusia, volume
keseluruhan, ketebalan kulit kayu, dll.,
Pengembangan dari
estimator histogram. Estimator ini

merupakan estimator linier yang mirip dengan
estimator regresi nonparametrik yang lain,
perbedaannya hanya karena estimator
kernel lebih khusus dalam penggunaan metode
bandwidth (Eubank, 1999).

disebut juga dengan istilah rapat massaadalah
perbandingan antara massa suatu zat dengan
vulumenya

salah satu cara untuk memastikan hilangnya
hambatan dalam mendapatkan informasi ilmiah
secara digital.

merupakan bentuk aljabar yang terdiri dari
variabel, konstanta, dan eksponen (pangkat).
Pangkat tertinggi suku banyak ini disebut
dengan derajat dan hanya ada pada satu
variabel tersebut.

bahasa pemrograman untuk analisis statistik
yang paling banyak digunakan, karena dengan
menggunakan R mampu melakukan import data
dari berbagai sumber database dan format yang
berbeda. R juga memiliki 7000+ packages yang
gratis untuk digunakan.

antarmuka pengguna grafis (GUI) untuk Bahasa
Pemrograman Ryang bisa dipakai untuk
analisis statistika dengan jenis lisensi GNU.
adalah jendela untuk mengeksekusi perintah
dari script R yang dibuat.

teknik statistik nonparametrik untuk
mengestimasi nilai E(Y|X) = m(X) atau dalam
suatu variabel.

merupakan pendekatan metode regresi dimana
bentuk kurva dari fungsi regresinya tidak
diketahui. Dalam regresi
nonparametrik kurva regresi hanya



diasumsikan mulus (smooth) dalam arti
termuat dalam suatu ruang fungsi tertentu
sehingga mempunyai sifat fleksibilitas yang
tinggi (Winarti & Sony, 2010).
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LAMPIRAN
Lampiran 1. Data Hasil Analisis Tanah
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Lampiran 4. Data Spesies Tanaman Buah ©
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Lampiran 6. Spesies Tanaman Buah
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STATISTICAL COMPUTING
DENGAN PROGRAM R

Seriangkali periset mengalami kesulitan datam mielakukan
kamputastk datg risetnya, sebinges mereka reckadang
menpandalkan aplikast-aplikasi statiscika vang lisensinya
ctukup . mahal untuk dibkell. Bahkan ]._:l-h._n. pintas serbng
dipakal dengan"menggunakan shliware-kaltware-bajakan
wang akibatmya huallras riselnvi me njadi rendah selingga
publikasi rlsernyva sullpaditerima rI| rl.|r|1.}t Imrernmasian al
beErepuLasi, 'i.ehp.a.:u Lpaya whneok mengaras rnJI'l..:Inl,-.J.
gallware 4ratisrika maka .]lll:'rl'lnl.lfrl'.'d. aflalan ’
meFEgunakan software statistika aopen acoesi. yait
valtware yang free lanpas membeli lisensi Salah satu

o fiward sratlstika vang feckemal adalash grogram &,
dimawa sofrware (nl bisa didownlaead bebas, Keunggulaw
l:_i.:l-l"1w='r: l.l':L_Ith:a' iml memiliki p.ak-c1'.;|.p|li:.n;| yang
komplir, memual Enrbagal model dnalislsy dar| analisis
statistibadederhana-sampal pada cingkat analisis -
statistlba wniuk data-dava yang memifikl banyak sariabel
imultivariate) . Keunggulan pofiware statlstika ind
terkoneksi Clowd sehinggamampe mengupdate pakor
program sewakta-wakty terhadap paker-paker analisis
statistika yang ingin digusakan periset. Namun madih
banvak perfser hcrangg.‘ipan aplikasi programitil ;'qj.llp
|||||'|1H_ L,:l[lrl.q mrn:p“unn. an coding yang haruds; d'fh-.:u:.a.

dalam ﬂ..l"rpu_raln B memillkl siviem coding, '.chirlll_il
pERggdna sy bebas berkroasi baik antuk Tongs]
statisglEansya mawpon tampilan vispal yang dlihasEEEEn tarl
anglisds data. Hal ini menjadikan ouipul visual 'rl-l'l.!l_
dibhnwibkan program R sangal menarik dan cikop .I:I-.E.I'.I!.ﬁl'rl.
bahkan mampu memn impllam g4s8 laim fungsi pralfik Segara

detdil,; Schagai upava untuk memudabkan periser dalam
mempelajari aplikasi sortware B inl makan disuianian
Puku inl, dimama marerl yang dikancung dalam bukia Tl
mampu menjelaskan secara mendetall tahapan nperasl

pragram [

INEH N NARE

Panerbit Fakultas Parianian II || | || III IIII” II|||

Undwersitas HH, A, Wahatr Hasbullah 8 TRGIIT G059
dhn. Cprudn 00 Tambetbams tomtong




	PENGANTAR PENULIS
	KERANGKA KONSEP BUKU
	KERANGKAN OPERASIONAL BUKU
	DAFTAR ISI
	DAFTAR GAMBAR
	DAFTAR TABEL
	DAFTAR LAMPIRAN
	BAB I
	STATISTICAL COMPUTING
	1.1  Program R untuk Statistical Computing
	1.2  Bahasa R
	1.3 Sejarah Program R
	1.4 Download Program R
	1.5 Ringkasan

	BAB II
	OPERASI PROGRAM R
	2.1  Memulai R
	2.2  Entri Data menggunakan R Commander
	2.3  Fitur Statistika pada R Commader
	2.4  Menggunakan Graph di R Commander
	2.5 Membuat Function
	2.6 Input data dari file data Excel

	BAB III
	STATISTIKA R
	3. 1 Pengantar
	3.2.  Analisis RMSE
	3.3 Cara Membuat Boxplot di R-Quick Start Guide
	3. 4. Bagaimana cara mengukur heteroskedastisitas dalam regresi?

	BAB IV
	PROGRAM BIODIVERSITY R
	4.1  Pengantar
	4.2 Instalasi Program BiodiversityR berbasis Windows
	4.3 Kumpulan data spesies dan lingkungan

	BAB V
	OPERASI BIODIVERSITY R
	5.1. Pengantar
	5.2 Import Data dari Excel

	BAB VI
	MENGGAMBAR PETA PENELITIAN
	DENGAN PROGRAM R
	6. 1 Pengantar
	6.2 Membuat titik data spasial yang bisa dibaca oleh R
	6.3 Mengunduh peta dari Stamen Maps
	6.4 Menambahkan titik spasial
	6.5 Menambahkan Simbul Arah Mata Angin:
	6.6 Membuat Peta Insert (Pulau Jawa)

	BAB VII
	ANALISIS MULTIVARIAT KOMUNITAS EKOLOGIS
	DENGAN PROGRAM R:  PAKET VEGAN
	7.1. Pengantar
	7.2. Ordinasi: Metode Dasar
	7. 3. Interpretasi lingkungan
	7.4 Constrained ordination
	7.5 Dissimilaritas dan Lingkungan
	7.6 Classification

	BAB VIII
	MODEL REGRESI
	8.1 Pengantar
	8.2  Model linier
	Pada tahapan ini dilakukan analisis dengan model linier antara kekayaan spesies dengan lingkungan (Slope dan elevasi).
	Hasil analisis menunjukkan bahwa slope memberikan respon yang signifikan dibandingkan elevasi.

	8.3 Efek Interaksi
	Berikut untuk melihat interaksi dari variabel yang berpengaruh.
	Selanjutnya ditampilkan scatterplot dengan menghilangkan grid.

	8.4 Analisis Regresi dengan Tambahan Data Kategori

	BAB IX
	HIERARCHICAL CLUSTERING ANALYSIS
	9.1 Analisis Cluster
	9.2 Komputasi K-Means Clustering di R
	9.3 Normalisasi

	Referensi
	BAB X
	ANALISIS KOMPONEN UTAMA DALAM R
	10.1 Pendahuluan
	10.2  PCA
	10.3 Nilai eigen dan vektor Eigen
	10.4   Fungsi untuk melakukan Analisis Komponen Utama dalam R
	10.5 Menafsirkan hasil
	10.6 Parameter grafis dengan ggbiplot
	10.7 Sesuaikan ggbiplot
	10.8 Menambahkan sampel baru
	10.9 Proyeksikan sampel baru ke PCA asli

	BAB XI
	REGRESI NONPARAMETRIK
	11.1 Kernel Smoother
	11.2 Kode R dalam Regresi Kernel
	11.3 Beberapa Heuristik tentang Localy Regression dan Kernel Smoothing
	11.4 Splines

	References
	BAB XII
	APLIKASI REGERSI KERNEL PADA RISET TERAPAN
	12.1 Judul Riset Sain Terapan
	12.2 Ringkasan
	12.3 Latar Belakang
	12.4 Metodelogi
	12.5 Hasil dan Pembahasan
	12.6 Kesimpulan

	DAFTAR PUSTAKA
	GLOSARIUM
	INDEKS
	LAMPIRAN
	BIOGRAFI PENULIS

