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Regresi Partial Least Squares (PLS)
dalam Kasus Regresi Berganda

Retno Subekti, S. Si
Jurusan Pendidikan Matematika FMIPA UNY

Abstrak 3

Di dalam a.palisis regresi ganda, kita sering menjumpai kasus multikolinieritas, yaitu apabila
antara variabel independennya saling berkorelasi dan cukup tinggi. Akibatnya kita tidak dapat menafsirkan
koefisien regresi sebagai tolok ukur perubahan nilai harapan variabel dependennya dan juge kita tidak
memperoleh informasi yung jelas dan tepat mengenai koefisien regresi yang sebenarnya (populasi). Bahkan
bisa jadi masing-masing koefisien regresi dugaan secara statistik tidak nyata walaupun antara variabel
independen dan dependen terdapat hubungan stastistik yang nyata.

Berbagai prosedur estimasi sudah dirancang untuk mengatasi multikolinieritas ini, beberapa
prosedur ini dikembangkanun tuk mengeleminasi ketidakstabilan modcl dan mengurangi variansi dari
kocfisien regresi. Salah satu pendekatan prosedur dalam kasus multikolinieritas ini adalah regresi Partial

Least Square yang dapat diperoleh melalui regresi sederhana dan regresi berganda.

Kata kunci : Partial Least Square, regresi berganda, pemilihan variabel, multikolinieritas.

Pendahuluan

Regresi PLS univariat adalah sebuah model hubungan antara sebuah variabel y
dengan sekumpulan variabel X, yang terdiri dari x,, X, ..., X, . Regresi PLS ini dapat
diperoleh melalui regresi sederhana dan regresi berganda dengan mengambil kesimpulan
dari uji statistik/uji signifikansi yang berhubungan dengan regresi linier, yang
memungkinkan kita untuk menentukan variabel independen mana yang signiﬁkan terlibat

dalam regresi PLS dan menentukan banyaknya komponen PLS-nya.

Tujuan

Ketika kita ingin memprediksi variabel dependen (Y) dari variabel independen
(X) dimana banyaknya variabel X lebih besar dari banyaknya observasi maka pendekatan
regresi menjadi tidak memungkinkan digunakan karena kasus multikolinearitas.
Beberapa pendekatan telah dikembangkan untuk mengatasi masalah tersebut seperti
metode stepwise yang mengeliminasi beberapa variabel X, regresi rx:dge, principal

component. Selain itu terdapat alternatif lain yaitu regresi partial least square yang
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memungkinkan kita untuk mendapatkan sebuah model regresi baru dari variabel-variabel
independen yang kita miliki menjadi komponen baru yang disebut sebagai komponen
PLS. Selain hubungan antara variabel y dan komponen PLS ini dapat dinyatakan
signifikan secara statistik, kita juga dapat membuktikan bahwa koefisien masing-masing
komponen PLS-nya signifikan. Ini dikarenakan dalam memperoleh komponen pls yang
pertama ini dengan memperhitungkan variabel x yang signifikan hubungannya terhadap
variabel y tetapi tidak dengan langsung mengeluarkannya ketika mencari komponen pls
yang selanjutnya.

Regresi Partial Least Square

Misalkan dimiliki variabel independen sebanyak p maka semua variabel baik independen
maupun dependen kita asumsikan schelumnya terpusat.

Model regresi PLS dengan m komponen dirumuskan sebagai ;

Y= ic,',(iw,',xjﬁ residu : (1

h=l J=l

I
Dengan syarat bahwa komponen pls t, = Zw;xj orthogonal maka kita dapat
J=l

mengestimasi ¢ dan wy, dalam model.

Regresi PLS (Wold et al., 1983; Tenenhaus, 1998; Garthwaite, 1994) merupakan
algoritma untuk menduga parameter dalam model (1). Berikut ini algoritma yang
menunjukkan versi baru dengan menghubungkan setiap tahap pada regresi OLS (Ordinal
Least Square) sederhana dan berganda.

Perhitungan komponen pls pertama, t; = Xw," didefinisikan sebagai

= ;—wicov(y,xj)’xj 2)

- Jul
icov(y,xj)‘ ]

J=l
Cov (y, x;) dapat ditulis sebagai cor (y,xi)*s(y)*s(x;), dimana s(y) dan s(xj) masing-
masing adalah standar deviasi dari y dan x; sehingga variabel x; menjadi penting dalam
pembentukan komponen t;, variabel x; ini dipilih yang berkorelasi tinggi dengan y dan

cukup kuat variabilitasnya.
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Kuantitas cov(y,x;) juga merupakan koefisien regresi ay; dalam regresi sederhana antara'y

dengan variabel x; modifikasi,(x; /var(x;)).

Y =ay( = )+ residu 3
var(x, )
cov(y, J_c’
a= _.,_,._.._.YM_ =cov (y x.)
1j . L |
var( s
var(x,)

Oleh karena itu uji koefisien regresi a;; dapat digunakan untuk menaksir seberapa penting
variabel x;dalam pembentukan t;. Regresi sederhana y terhadap x; dirumuskan:

Y =ay;j x; + residu 4
Kita perlu menguji signifikansi aj;, apakah berbeda nyata dengan 0 atau tidak. Sehingga
dalam (2) setiap kovariansi yang tidak signifikan dapat diganti dengan 0 yang artinya kita
dapat mengabaikan hubungan variabel independennya.

Perhitungan komponen pls kedua, t;

Awalnya dilakukan sebanyak p+1 regresi sederhana, yaitu regresi sederhana y terhadap
setiap x; dan regresi x; terhadap t;
Y=cititn (5)
X, = puts +xy (6)
Komponen pls kedua, t, didefinisikan sebagai

- e icov(y, 2 Xy, )%y, &

3 cov(y )t

J=1

a3

Kuantitas cov(y;.x;;) juga merupakan koefisien regresi as dalam regresi sederhana antara

y dengan variabel x;; modifikasi,(xi; /var (xi;) ) dan ti.

S :
Y =cy ty + ay Y+ resid 8
cij ty az,(v r(xu)) residu (8

Hasil ini merupakan konsekuensi dari ortogonalitas antara residu x;; dan komponen t;
Korelasi parsial antara y dan x; diketahui t; didefinisikan sebagai korelasi antara
residual y; dan x,;. Maka kovariansi parsial antara y dan x; diketahui t; juga didefinisikan

sebagai kovariansi antara residu y; dan xy;.
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Maka perhitungan komponen pls pertama, t;

= —= . icov(y,x,)’xj
’zcov(y, E o
J=l

: icor(y,x,')zxj' (13)

‘icor(y, s #
Je

Perhitungan komponen pls kedua, t;

1

= icor(y,,xu)x,‘,'
Pl
1’i‘,cor(y,xu)
=l

dimana x,;” adalah residu standar x,;

(14)

Perhitingan komponen pls ke-h, ty
Dengan prosedur yang sama, dicari terlebih dulu variabel x; manakah yang kontribusinya
sighiﬁkan- dalam pembentukan t,, sehingga diregresikan y terhadap ty, t, ..., thi
Y=cit;+epty .. + Ot tpr + ap X + residu (15)
Untuk memperoleh sebuah komponen t, yang orthogonal dengan ty.1, diperlukan residual
X1y dari regresi setiap 11, t2, ..., thel
Xi=pytitpytat... T pnatnat Xchny - (16)
Komponen th didefinisikan sebagai

1 i
4= i“m’x(h-w (17)
3 2 J=l
tahf
s

dimana ay adalah koefisien regresi dari X1 dalam regresi y terhadap ti, ta, ..., th1 dan
X1y
Y = cytyteatyt. . HCh th 2y (Pt + pata Fo FPrate T X (h-1) + residu
= (or+ ay it + (c2 + agpata + .. F(Cha + Pratn ) iy Hay X (1)) (18)
Jadi ;
1

P
W= _“"'___“_Zcor(y] » X)) )x(.h-])j
2 J
icor (D3 Xy
J=1

(19)



Pencarian komponen PLS baru ini akan berhenti jika semua koefisien regresi sudah tidak

ada yang signifikan lagi,
Contoh kasus: Data Cornell [1] terdiri dari 12 sampel gasoline yang dicampur dengan
proporsi (table 1). Ingin ditentukan adakah pengaruh pencampuran pada ratio oktan, Y.

Tabel 1

x1 x2 x3 x4 x5 x6 X7 Yy
.74 °0,03 98.7

0.00%:0.23.  0.00-:0.00:0:00 “0

QL0080 10 - 0500000 8070 2 =074 = 0504797 18
000000 0,00 0,100,112 0:74° 0.04.96.6
D00 =n@s 49 -0 00 =000 0ol 2 0372002920
6,00 0.00 0,00 0,62 0,12 0.18 0,08 86.6
0, 0050562 <0002 -0,0000500., 0,3750,01 91,2
0.17 ©0.27 0.10 0.38 ©0.00 0.00 0.08 81.9
0.17 0.19 0.10. 0.38 0.02 0.06._0.08 B83.1
0170028 T Uy L 00 s 3irs 0 a0 <00 0 s 0505 . B7 14
0.17 . 0.1% 0.10 0.38 0,02 0,10 0,08 83,2
0.21 0.36 0.12 0.25 0,00 0.00 0.06 81.4
0.00 0.00 0,00 0,55 0,00 0.37 0.08 88.1
Keterangan :

X, @ straightrun (0-0.21)

X, : reformate (0-0.62)

X, : thermally cracked naphta (0-0.12)

X, : catalytically cracked naphta (0-0.62)

Xs 1 polymer (0-0.12)

X, : alkylate (0-0.74)

X7 : natural gasoline (0-0.08)

Data ini mempunyai masalah ketika dianalisis dengan regresi berganda karena adanya
multikolinieritas, yang mengakibatkan tidak signifikan variabel-variabel X-nya dalam
persamaan regresi. Tabel 2 menunjukkan koefisien korelasi antar variabelnya dengan
menggunakan software Minitab. Ditunjukkan bahwa hubungan antar variabelnya yang

cukup tinggi sehingga mengindikasikan terjadinya multikolinieritas.

Tabel 2
Correlations (Pearson)
x1 *2 X3 x4 X5 X6 x7
x2 0.104
X3 1.000 0,101
x4 0.371 -0.537 0.374
X5 -0.548 =0 293 -0.548 =0.,211
x6 -0.805 -0.191 -0.805 -0.646 0.463
x7 0.603 -0.590 0.607 0,916 -0.274 -0.656
y -0.837 -0.071 -0.838 -0.707 0.494 0.985 -0.741

Dengan pendekatan regresi PLS akan dicoba untuk mendapatkan persamaan regresi

alternatif. Tabel 3 adalah signifikansi masing-masing variabel X, dari regresi y pada

setiap Xj.




Tabel 3

Predictor Coef StDev a3 P ]
Noconstant ‘§<
x1lc -9.072 1.786 -5.08 0.000 i o
x2¢ -0.362 1.538 -0.24 0.818 =
x3c -15,569 3.057 -5.09 0.000 s
x4c 23 03131 0.9397 -3.31 0.007
xac 8.648 4.592 1.88 0.086 e
X6C 3.3632 0.1772 18.98 0.000 -_
x7c -27.368 7.475 -3.66 0.004 iy

5

Uji signifikansi koefisien regresi ini menunjukkan bahwa X, X3,X 4, X6,X7 yang signifikan
artinya variabel-variabel ini yang membangun t;, komponen PLS pertama.

Jadi, perhitungan komponen PLS pertama, t; adalah

i ~0.8373x,” —0.838x; —0.7067x, +0.98507x; - 0.741 1x;
J0.8373% +0.8382 +0.7067% +0.98507% + 0.7411°
=.0.4526x," - 0.45299x;" -0.382x;" +0.53249x5 -0.4006x,

Perhitungan komponen PLS kedua, t; . Dimulai dengan memeriksa apakah masih perlu

komponen ke-2 ini dengan cara regresi y terhadap t; dan masing-masing X, ini juga akan
menunjukkan variabel X; mana yang masih berpotensi berperan pada pembentukan

komponen t,. Signifikasi masing-masing x; dapat dilihat pada tabel 4

Tabel 4

Predictor Coef StDev i P
Noconstant

xlo 3051 2.069 0.51 0.622
x2C -1.0089 0.3188 -3.16 0.010
x3c 1.925 3570 0.54 0.601
x4c 0.0699 0.5750 0.12 0.906
x5¢ 0.636 1.740 0.37 0.722
xheC 2.2438 0.2771 8.10 0.000
x7e 11.248 5.134 2:19 0.053

Ternyata masih ada x, dan x¢ yang signifikan, sehingga dihitung komponen PLS kedua,
t,. Untuk itu kita perlu mencari koefisien residual x,2 dan x;¢ yaitu residu yang dihasilkan
dari persamaan model regresi x; terhadap t;, yaitu :x; = pijti + X))
X2= pi2 ti + X12 dan X =Ppieti + Xis
Selanjutnya kita regresikan y terhadap t; dan residu x;2 dan X6, atau kita juga dapat
mencari koefisien korelasi antara y dan residu tersebut. Tabel § adalah koefisien korelasi
antara y dan x;2, X16 yang belum terstandar
Tabel 5
Correlations (Pearson)

yst x12

%12 -=0.196
x16 0.258 -0.795




Jadi, t; = M =.0.605 Xu' +0, 796 X|5'
v0.196° +0.258>

= 0.4209x,*-0.6099 x,*+0.4212x:*+0.3552 x4*+1.5357 X ¥+0.3725x,*

Perhitungan komponen PLS ketiga, t; . Dimulai dengan memeriksa apakah masih perlu
komponen ke-3 ini dengan cara regresi y terhadap t;, t; dan masing-masing x, ini juga
akan menunjukkan variabel Xjmana yang masih berpotensi berperan pada pembentukan

komponen t;. Signifikasi masing-masing x; dapat dilihat pada tabel 6

Tabel 6

Predictor Coef StDev T P
Noconstant

Xlc 2.0896 0.8043 2.60 0.029
X2c 1.2180 0.4707 @5y 0.029
x3c 3.660 s Lcie g 2.67 0.026
X4c -0.6513 0.2249 =2.90 0.018
x5¢c -0.4345 0.8859 -0.49 0.636
x6c 2.707 1.046 2.59 0.029
x7¢c g 4.556 -1.88 0.092

Dapat disimpulkan x;, xy, X3, x4, dan Xs p-value masing-masing < 0.05. Jadi masih
dikatakan signifikan berperan dalam pembentukan t; Untuk memperoleh t; ini dimulai
dengan mencari residu dan residu standar x,,", x,,", Xa3', Xa4', x26” yang diperoleh dari
residu hasil regresi masing-masing variabel x; tersebut terhadap t; dan t;. Berikut
koefisien korelasi dari residu yang signifikan dengan y ditunjukkan pada tabel 7.

Tabel 7
Correlations (Pearson)

Y 21 x22 x23 x24
x21 0.086
x22 0.086 0.928
x23 0.087 0,999 0.932
X24 -0.091 -0.989 -0.910 -0.992
x26 0.085 0.918 0.999 0.921 -0.896

0.086x,," +0.086x,," +0.087x,," —0.091x,, + 0.085x,,"
V/0.0867 +0.0867 +0.0872 + 0.091° + 0,085

= 0.4419x31" + 0.4419 xa5” + 0.447 x3" - 0.4676 x36" + 0.4368 5"

= 12142 "4 1.4323 x* + 1.231 x3* -0.5677 x4* +3.6448 xg* +0.1982 x,*

jadi, L=

Perhitungan komponen PLS keempat, t, . Dimulai dengan memeriksa apakah masih perlu

komponen ke-4 ini dengan cara regresi y terhadap t), t, , t; dan masing-masing x, ini juga

507




akan menunjukkan variabel X;

\

mana yang masih berperan pada pembentukan komponen

t,. Signifikasi masing-masing x; dapat dilihat pada tabel 8.

Tabel 8
predictor Coef stDev T P
Woconstant
x1lc -1.806 5.133 SO0 T
x2¢ -0.201 2.065 -0.10 0.925
x3c -1.597 9.682 -0.16 0.873
xdc -0.672 1.134 -0,55 0,570
xSc 0.3274 0.7512 0.44 0.674
x6C -0.446 4.591 $0.10 .. ~05925
a2 x7¢c 10.32 10.30 1700 - 0.346
- Dari seluruh variabel x ternyata tidak ada yang signifikan, ini mengindikasikan bahwa
g tidak ada lagi yang berperan untuk pembentukan ty. Sehingga perhitungan komponen
% PLS berhenti sampai dengan komponen PLS ketiga, t; dan diperoleh 3 komponen baru,
% komponen pls, yaitu t;, ta, dan t;.
P Tabel 9
ty t ts
2.32894 0.77322 s
2.18105 1.31627 R hite
2.01273 1.78468 5 GsRea
1.80435 -2.11530 T 3SAE
-0.47187 0.21249 -5.94053
1.95223 -2.65836 2.00355
-2.06976 -0.39125 -1.07850
-1.96071 0.17287 -0.91787
-1.96071 0.11049 'g’_ﬂ;ig
-1.88801 0.50736 A e
-1.91953 -0.81163 2320115
-0.00872 1.09915
Persamaan Regresi PLS

Regression Analysis

The regression equation is
y = 88.6 + 3.04 £, + 1.23 €, + 0.255 t,

StDev
0.2131
0.1421
0.1681

0.09912

s8
44
36
80
sS
02
71

Predictor Coef
Constant 88.5833

v 3.0398

t2 1.2328

] 0.25857

S8 = 0.7382 R-Sq = 99.1%
Analysis of Variance
Source DF
Regression 3 463.
Error 8 4.
Total 1 467.
Source DF Seq
=l 1 432,
t2 5 27.
t3 1 3.

71

41
2

T P
571 0.000
1.39 0.000
.33 0.000
2.61 0.031

R-Sq(adj) = 98.7%

MS

154.48
0.54

P
283.51

P
0.000
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