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Abstrak 

Analisis komponen utama (AKU) merupakan salah satu teknik analisis dalam peubah ganda yang 

digunakan untuk menyederhanakan suatu data, dengan cara mentransformasi data secara linier sehingga 

terbentuk sistem koordinat baru dengan varians maksimum, mereduksi dimensi suatu data tanpa 

mengurangi karakteristik data tersebut secara signifikan dan juga sering digunakan untuk menyelesaikan 

masalah multikolinearitas antar peubah bebas dalam model regresi berganda. Namun AKU mengalami 

kesulitan dalam menganalisis data fungsional seperti data Spektroskopi karena jumlah dimensi yang terlalu 

besar. Untuk mengatasi kesulitan ini, AKUF menyediakan cara yang jauh lebih informatif memeriksa 

struktur sampel kovarian dari AKU, dan juga dapat melengkapi pemeriksaan langsung dari varians-

kovarians struktur. Tujuan Penelitian ini adalah menerapkan dan membandingkan metode AKU dan AKUF 

pada data berbentuk Spektroskopi. Pada data tekator yang ada di software R ini setipe dengan data 

spektroscopi dapat dilihat bahwa penerapan AKUF lebih baik dibandingkan dengan AKU ini terlihat dari 

nilai RMSEP pada hasil AKUF lebih kecil dibanding AKU. Sehingga dapat disimpulkan bahwa untuk 

menganalisis data spectroskopi akan lebih baik menggunakan AKUF pada studi kasus untuk data Tekator 

yang ada di software.  

 

Kata Kunci: AKU, AKUF, Spektroskopi 
 

 

1. Pendahuluan  

Kemometrik merupakan aplikasi 

matematika untuk memproses, mengevaluasi, dan 

menginterpretasi sejumlah besar data yang 

dihasilkan oleh suatu percobaan kimia.  Teknik ini 

memungkinkan penggunaan model kalibrasi 

dalam penerapannya. Data Spektroskopi berupa 

data fungsional yang memiliki pengamatan 

spektrum yang merupakan fungsi dari panjang 

gelombang. Dalam menganalisis data 

spektroskopi  dpat digunakan metode AKU untuk 

membentuk model kalibrasinya. Data 

spektroskopi ini diperoleh dari  FTIR (Fourier 
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Transform Infrared). Pengukuran dengan 

menggunakan FTIR akan menghasilkan pola 

spektrum yang tertentu sesuai dengan responnya, 

proses ini memerlukan biaya dan waktu yang tidak 

terlalu besar. Model Kalibrasi digunakan untuk 

pendugaan konsentrasi senyawa aktif yang ada 

pada tanaman obat. AKU dapat digunakan untuk 

menyederhanakan dimensi suatu data dengan 

mentransformasi data secara linear sehingga 

terbentuk sistem koordinat baru dengan 

keragaman yang maksimum, sehingga AKU dapat 

mengatasi masalah dimensi yang besar, 

multikolinear dan p>>n. Namun AKU masih 

memiliki banyak kekurangan yaitu dengan adanya 

jumlah p yang besar proses perhitungan AKU 

biasanya akan mengalami kendala dalam matriks 

ragam peragamnya yang berukuran sangat besar, 

dan pola data spektroskopi yang tidak mulus. 

Beberapa penelitian dalam penggunaan 

metode AKU dalam model kalibrasi yaitu, 

Khristiningrum (1997) yang menunjukkan metode 

AKU untuk menduga model kalibrasi lebih baik 

daripada metode bertatar, begitupula Herwindiati 

(1997) membandingkan metode Regresi 

Komponen Utama, Regresi Ridge dan Regresi 

PLS. Selain metode AKU ada beberapa metode 

lain yang dapat digunakan dalam model kalibrasi 

anatara lain regresi bayes, regresi ridge, regresi 

bertatar, regresi PLS, regresi linear berganda 

dengan wavelenght dan lain-lain. 

 AKUF memiliki cara kerja yang sama 

dengan AKU sehingga dapat mengatasi masalah 

dimensi data yang besar, multikolinear serta p>>n 

namun tidak menghilangkan informasi yang ada 

dalam data. Dalam hal ini datanya berupa fungsi 

atau kontinu, sehingga pada proses pereduksian 

dimensi dilakukan dengan tidak menghilangkan 

pola data dan data spektrum menjadi lebih mulus. 

Metode AKUF mengkonversi matriks data non 

fungsional menjadi  matriks data fungsional yang 

merupakan kombinasi linier dari basis fungsi 

antara lain basis polinomial, basis B-spline dan 

basis Fourier. Dwi Nabila Lestari (2014)  

menerapkan AKUF  dan Regresi Komponen 

Utama Fungsional (RKUF) untuk memprediksi 

curah hujan dengan menggunakan data GCM dan 

Shang (2011) melakukan kajian penggunaan 

metode RKUF. Aguilera et al (2013) melakukan 

penelitian menggunakan metode RKUF pada data 

spektroskopi. Pada penelitian ini membahas 

penggunaan AKUF untuk pemodelan kalibrasi 

pada data spektroskopi. 

2. Landasan Teori 

Analisis Komponen Utama Fungsional 

AKUF banyak digunakan untuk 

menganalisis data fungsional dengan cara kerja 

yang sama dengan AKU. Ide utama AKUF ialah 

mengganti vector menjadi fungsi dan matriks 

ragam peragam dengan matriks ragam peragam 

fungsional. Jika terdapat peubah acak X1, 

X2,…..,Xp  yang akan direduksi. Unit sample yang 

digunakan sebanyak n , sehingga kombinasi linier 

peubah fungsional yang diperoleh ialah 𝒙 (𝒔) =

 [𝒙𝟏(𝒔), 𝒙𝟐(𝒔), … . . , 𝒙𝒏(𝒔) ] . Metode AKUF juga 

merupakan kombinasi linier dari 𝒙 (𝒔), 𝒔 ∈  [𝒙𝟏,

𝒙𝒑]. Elemen matriks ragam peragam untuk data 

fungsional 𝒗(𝒔𝒋, 𝒔𝒌) dapat dituliskan sebagai 

berikut : 
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Persamaan 2.1  

𝒗(𝒔𝒋 , 𝒔𝒌) =
𝟏

𝒏
 ∑ 𝒙𝒊(𝒔𝒋)𝒙𝒊(𝒔𝒌)

𝒏

𝒊=𝟏

 

Untuk 𝑗 = 1, … , 𝑝; 𝑘 = 1, . . 𝑝 𝑑𝑎𝑛 𝑗 ≠ 𝑘.  

 Pada data fungsional rumus umum 

mencari nilai akar cirri dan vector cirri dapat 

dituliskan sebagai berikut : 

Persamaan 2.2 

∫ 𝒗(𝒔𝒋, 𝒔𝒊)𝝃(𝒔𝒌)𝒅𝒔𝒌 =  𝝆𝝃(𝒔𝒌) 

Dengan 𝝃 ialah vector ciri fungsional,  𝝆 

ialah akar ciri fungsional dan 𝒗 ialah matriks 

ragam peragam. Nilai vector ciri fungsional 

memenuhi ∫ 𝝃𝟐(𝒔)𝒅𝒔 = 𝟏
𝒙𝒑(𝒔)

𝒙𝟏(𝒔)
 untuk 

memaksimalkan ragam komponen utama dan 

menjamin keunikan nilai vector ciri fungsional. 

Nilai skor komponen utama fungsionl (kf)  dapat 

dinotasikan sebagai berikut : 

Persamaan 2.3 

𝒌𝒇𝒊(𝒔) =  ∫ 𝝃𝒊(𝒔)𝒙𝒊(𝒔)
𝒙𝒏(𝒔)

𝒙𝟏(𝒔)
𝒅𝒔.       untuk 

1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 

Seluruh KU bersifat orthogonal yang 

artinya KU yang dihasilkan sudah tidak saling 

berkorelasi. AKU dan AKUF memiliki perbedaan 

yang paling mendasar yaitu tentang jumlah 

maksimum dari pasangan nilai akar cirri dan 

fungsi akar cirri.bagian ini tidak harus berbunyi 

Landasan Teori. Pada bagian ini diterangkan 

beberapa konsep dasar dalam bidang terkait judul 

artikel, yang benar-benar digunakan dalam bagian 

Hasil dan Pembahasan.  

 

 

 

3. Hasil Dan Pembahasan 

3.1 Eksplorasi data 

 

Pada Data tekator dilakukan pengulangan 

sebanyak 1000 kali. Gambar 1 menyajikan 

spektrum hasil keluaran FTIR simulasi. 

 

 
 

Gambar 1. Plot spektrum kluaran FTIR  

 

Secara umum terlihat bahwa keseluruhan 

spektrum memilki pola yang sama. Kemudian data 

dilakukan dua tahap pertama data awal di analisis 

menggunakan RKU dan kemudian data awal yang 

telah ditarnsformasi menjadi data fungsional 

menggunakan transformasi polinomial kemudian 

dilakukan analisis menggunakan RKUF. 

 

3.2 Regresi Komponen Utama (RKU) 

Metode RKU menggunakan data hasil 

simulasi data tekator. Hasil analisis dengan 

menggunakan RKU pada Tabel 1, menunjukkan 

bahwa rata-rata komponen utama pertama (Z1) 

mampu menjelaskan sebanyak 90.09% dari 

keragaman yang ada dan rata-rata komponen 

kedua (Z2) mampu menjelaskan 5.21% dari 

keragaman yang ada dan rata-rata komponen 

ketiga (Z3) mampu menjelaskan 3,93% dari 

keragaman. 
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Tabel 3.1 Keragaman Komponen model RKU 

 

Rata-rata Komponen  

 Z1 Z2 Z3 

Proporsi 

Keragaman  

0.9009 0.0521 0.0393 

Proporsi 

Komulatif 

0.9009 0.9533 0.9926 

 

Rata-rata Komponen Z1 dan Z2 mampu 

menjelaskan keragaman pada data sebesar 95.33 

% sehingga peubah yang digunakan untuk analisis 

pada metode RKU adalah Z1 dan Z2. Sedangkan 

Penduga Parameter dan statistik uji pada satu kali 

pengulangan terdapat pada Tabel 3.2. 

Tabel 3.2 Penduga parameter dan Statistik ujinya. 

Paramete

r  

Penduga Galat 

Baku 

t-

hitung 

Nilai-p 

Interse

p 

1.1280

4 

 

0,1423

4 

7.8750

3 

7.58e-

06 

Z1 -

0.0190

0 

0.0243

8 

-

0.7797

8 

0.4527

8 

Z2 0.0268

9 

0.1114

0 

0.2415

6 

0.8143

2 

 

Tabel 3.2 menunjukkan penduga parameter dan 

statistik ujinya dan tidak ada satupun komponen 

yang berpengaruh terhadap  hasil pengukuran 

serbuk kurkumin. Ini juga dijelaskan dengan hasil 

nilai kebaikan model yang hanya 7.2 % yang 

berarti bahwa peubah Z1 dan Z2 hanya mampu 

menerangkan total keragaman hasil pengukuran 

sebesar 7.2%. Model akhir meode RKU dapat 

ditulis sebagai berikut :            

Y = 1.12804 – 0.019  Z1 + 0.02689 Z2               (iii) 

3.3 Regresi Komponen Utama Fungsional 

(RKUF)  

Metode RKUF menggunakan peubah 

prediktor data yang telah di transformasi menjadi 

data fungsional. Penentuan basis dalam 

transformasi dapat dengan menggunakan nilai 

RMSEP. Pemilihan basis terbaik yakni basis yang 

memiliki nilai RMSEP paling kecil yang 

digunakan dalam penelitian. Gambar 2 

menunjukkan bahwa basis yang baik digunakan 

dalam metode AKUF adalah basis 21 dengan nilai 

RMSEP terkecil yakni 0,89.  

 

 

Gambar 2 Penetuan basis dalam metode AKUF 

Hasil analisis menggunakan metode RKUF 

dengan transformasi pada Tabel 5, menunjukkan 

bahwa rata-rata komponen utama fungsional basis 

pertama (kfb1) mampu menjelaskan sebanyak 

92.08% dari keragaman yang ada dan rata-rata 

komponen utama fungsional basis kedua (kfb2) 

mampu menjelaskan 5.55% dari keragaman yang 

ada dan rat-rata komponen utama fungsional basis 

ketiga (kfb3) mampu menjelaskan 1.37 % dari 

keragaman. 
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Tabel 3.3 proporsi rata-rata keragaman setiap 

komponen 

  Komponen   

 kfb1 kfb2 kfb3 

Proporsi rata-

rata Keragaman  

0.9208 0.0555 0.0137 

Proporsi 

Komulatif 

0.9208 0.9755 0.9894 

 

Tabel 3.5 memberikan informasi bahwa 

metode AKUF dapat memepertahankan 

keragaman data lebih baik dibandingkan dengan 

AKU, dilihat dari proporsi rata-rata keragaman 

kfb1 yakni 92.08 % yang sudah cukup tinggi di atas 

80%. Namun untuk menjaga kesamaan dalam 

membandingkan kedua metode tersebut, maka 

skor komponen utama fungsional yang di gunakan 

pada RKUF sebanyak dua yaitu kfb1 dan kfb2 

sesuai dengan jumlah komponen utama yang 

digunakan pada metode RKU dalam membentuk 

model regresi. 

Tabel 3.4 Penduga Parameter dan Statistik ujinya 

Parameter  Penduga Galat 

Baku 

t-

hitung 

Nilai-p 

Intersep 1.10583 0,086 12.831 5.12e-

05 

kf1 0.05172 0.015 1.299 0.0342 

Kf2 0.06142 0.069 0.634 0.005 

 

Tabel 3.4 merupakan tabel penduga 

parameter untuk metode RKUF dengan 

menggunakan dua skor komponen utama 

fungsional dengan proporsi rata-rata keragaman 

sebesar  96.94% dan model RKUF menghasilkan 

nilai kebaikan model sebesar 79.0% yang berarti 

bahwa peubah kfb1 dan kfb2 mampu menjelaskan 

total keragaman hasil pengukuran serbuk 

kurkumin sebesar 79.0%. Ini lebih baik 

dibandingkan dengan menggunakan metode RKU. 

Model akhir metode RKUF sebagai berikut : 

y = 1.105833 + 0.0517261 kf1 + 0.0614291 kf2                      

(v) 

 

3.4 Validasi 

 

Validasi merupakan slah satu tahap yang 

paling penting untuk dilakukan karena validasi 

mencerminkan keakuratan hasil prediksi model 

yang dihasilkan. Pada gambar 3 terlihat bahwa 

nilai RMSEP pada RKU lebih menyebar dan lebih 

cenderung besar nilainya, lalu pada RKUF nilai 

RMSEP nya lebih mengumpul dan cenderung 

lebih kecil nilainya dibandingkan pada RKU. 

 

 
Gambar 3. Diagram kotak garis untuk nilai 

RMSEP pada RKU dan  RKUF.    

Pada gambar 4 terlihat nilai korelasi 

dengan menggunakan metode RKU lebih kecil 

dibandingkan nilai korelasi pada metode RKUF.  

 

 

Gambar 4. Diagram kotak garis untuk nilai 

korelasi pada RKU dan RKUF.  

3.5 Konsistensi Prediksi 

Pada Tabel 3.4 dibawah ini merupakan 

hasil analisis konsistensi prediksi untuk kedua 
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metode yaitu merode RKU dan metode RKUF. 

Konsistensi model dilihat dari nilai simpangan 

baku RMSEP dan simpangan baku korelasi antara 

data awal dengan prediksinya pada 150 kali 

pengulangan. 

Tabel 3.7 Konsistensi Prediksi 

Metode Simpangan 

Baku 

 

  RMSEP Korelasi 

RKU 0.159196 0.266652 

RKUF 0.090051 0.103161 

 

Metode RKU lebih baik untuk 

memprediksi data yang berjumlah sedikit namun 

jika untuk memprediksi data yang berjumlah besar 

kurang baik. Metode RKUF lebih konsisten dalam 

memprediksi data dalam jumlah besar hal ini 

berdasarkan dari nilai simpangan baku RMSEP 

(0.090051) dan simpangan baku r (0.103161). 

4. Kesimpulan Dan Saran 

Secara umum metode RKUF lebih baik 

dan konsisten dibandingkan dengan metode RKU 

dalam memprediksi data spektroskopi. Pada 

aplikasinya metode RKUF cenderung lebih rumit 

dibandingkan metode RKU karena tidak di ketahui 

batas tertentu dalam menetukan jumlah awalan 

knot yang akan digunakan untuk menetukan n 

basis yang digunakan.  
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