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Abstract Multivariate calibration model can be used as 

an alternative method to predict the concentration of a 

gingerol compound. The prediction usually are carried out 

chemically through a long and expensive process using 

High Performance Liquid Chromatography (HPLC) mea-

surement method. Since the number of samples (n) are less 

than of the number of independent variables (p), and bet-

ween the independent variables are correlated, so the deve-

lopment of model using conventional regression is not 

valid. The combination of Discrete Wavelete Transform 

(DWT) with Ridge Regression and Principal Component 

Regression have been adopted in this paper to predict con-

centration of gingerol,  and it showed a promising result.   
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I.  PENDAHULUAN 

hemometrics dapat dipandang sebagai gabungan 

antara matematika dan statistika dengan kimia. 

Kalibrasi peubah ganda merupakan bagian dari Chemo-

metrics yang bertujuan untuk menemukan hubungan 

antara sekumpulan ukuran yang relatif mudah atau 

murah memperolehnya, dengan sekelompok ukuran lain 

yang relatif sulit (labour intensive) atau mahal memper-

olehnya. Menurut referensi [1] menyebutkan bahwa tu-

juan kalibrasi peubah ganda adalah menemukan model 

yang dapat digunakan untuk memprediksi ukuran-ukuran 

yang mahal dengan tepat dan akurat dari ukuran-ukuran 

yang murah. Secara umum kalibrasi peubah ganda 

menggunakan formula matematika untuk menduga 

informasi pada Y, yaitu ukuran yang mahal, yang tidak 

diketahui berdasarkan informasi pada X , yaitu ukuran 

yang murah, yang tersedia [2]. 

Menurut referensi [1] pembuatan model untuk mem-

prediksi Y dengan kalibrasi peubah ganda, yaitu dengan 

mempertimbangkan beberapa atau semua pengamatan 

pada spektrum yang berupa pengamatan absorban, akan 

memberikan hasil lebih baik dibanding dengan pemode-

lan kalibrasi peubah tunggal yang hanya mempertim-

bangkan satu puncak pada masing-masing spektrum. 

Mengkombinasikan informasi dari beberapa atau bahkan 

semua peubah spektrum, permasalahan yang muncul 
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pada pendugaan model kalibrasi ganda adalah kasus 

multikolinearitas di antara peubah absorban (X) dan ba-

nyaknya sampel (n) yang lebih kecil dari banyaknya pe-

ubah bebas (p) [1], [2], sehingga metode baku seperti 

model regresi sering memberikan solusi yang tidak sta-

bil. Oleh karena itu diperlukan suatu metode yang dapat 

mengatasi masalah tersebut, sehingga diperoleh solusi 

yang lebih stabil.  

Penentuan kadar senyawa gingerol pada rimpang jahe 

secara kuantitatif dilakukan melalui proses yang panjang 

meliputi penghancuran bahan, pelarutan, dan pengukuran 

dengan HPLC (High Performance Liquid Chromatogra-

phy). Proses tersebut memerlukan waktu dan biaya yang 

relatif mahal [1]. Pengukuran dengan FTIR (Fourier 

Transform Infra Red) relatif lebih mudah dan murah 

untuk dilakukan daripada pengukuran dengan HPLC. Se-

tiap bentuk spektrum absorban dari FTIR akan mencer-

minkan gugus fungsi yang terdapat pada senyawa ginge-

rol dari suatu sampel rimpang jahe. Cara alternatif untuk 

memprediksi kadar gingerol pada rimpang jahe adalah 

dengan mengembangkan model kalibrasi peubah ganda 

yang menyatakan hubungan kadar senyawa aktif hasil 

dari HPLC (sebagai peubah tak bebas Y) dengan data 

hasil pengukuran bilangan gelombang menggunakan 

FTIR dari serbuk rimpang jahe yang berupa data spektra 

absorban (sebagai peubah bebas X).  

Dimensi peubah  bebas X sangat tinggi dan antar peu-

bah saling berkorelasi, maka kasus jumlah pengamatan 

sampel lebih kecil dari jumlah peubah bebas, dan kasus 

multikolinearitas sering muncul dalam kalibrasi peubah 

ganda. Sehingga penanganan dengan metode regresi gan-

da baku secara langsung kurang valid. Data spektra ab-

sorban (X) akan berupa sederetan data vektor x  = (x1 ,x2 , 

... ,xp )
T yang berdimensi tinggi dan saling berkorelasi, 

sehingga pengembangan model kalibrasi peubah ganda Y 

= f(X) dengan mengikutkan semua data X menjadi tidak 

efisien. Melalui reduksi dimensi, diharapkan pengem-

bangan model kalibrasi peubah ganda menjadi lebih 

efisien. Reduksi dimensi yang digunakan dalam paper ini 

adalah metode transformasi wavelet diskret (TWD), de-

ngan alasan [3] metode ini setelah dikaji ternyata lebih 

baik dibanding metode lain seperti transformasi Fourier 

maupun PCA (Principal Component Analysis). 

Fokus metode wavelet yang digunakan hanya sebagai 

reduksi dimensi, bukan untuk mengatasi kasus multikoli-

nearitas, maka dimungkinkan untuk menggunakan hasil 

keluaran dari metode wavelet sebagai masukan untuk 
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metode kalibrasi peubah ganda yang lain, seperti regresi 

bertatar, regresi komponen utama (PCR) dan PLS, se-

hingga akan diperoleh model yang lebih baik. Pada paper 

ini akan dibahas penerapan gabungan metode wavelet 

dengan Ridge Regression dan regresi komponen utama 

untuk memprediksi kadar senyawa gingerol pada rim-

pang jahe. Paper ini merupakan pengembangan dari refe-

rensi [3], [4], [5]. Perhitungan matriks koefisien wavelet 

dengan menggunakan software wavetresh 3 seperti yang 

diterangkan referensi [6], [7].  

 

A. Ridge Regression dan Principal Component Reg-

ression 

Ridge Regression dan Principal Component Reg-

ression merupakan metode untuk mengatasi kasus multi-

kolinearitas dalam analsis regresi. Bentuk umum regresi 

linear berganda adalah : 

ebXby ++= 101        (1) 

atau bisa ditulis : 

eXy += β ,           (2) 

dengan βXyE =)( , 0)( =eE  dan 2)( σIeVar = , 
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Dugaan kuadrat terkecil dari persamaan (2) adalah 

: ( ) yXXX
TT 1ˆ −

=β , 

Jika terjadi kasus multikolinearitas maka ( )XX T  

susah dihitung invernya secara akurat. Penambahan 

konstanta k yang cukup besar, yang berakibat 

( )( )IkXX
T +  dapat dihitung inversnya secara lebih 

akurat. Hal inilah yang mendasari pendugaan koefisien 

regresi dalam metode Ridge Regression berbentuk : 

( ) yXIkXXˆ T1T

R

−
+=β  

Yang perlu dicatat bahwa 
R

β̂  merupakan penduga 

berbias bagi β tetapi 
R

β̂  memiliki varian yang lebih 

kecil dari β̂ . Pemilihan k didasarkan pada kestabilan 

nilai 
R

β̂  yang diperoleh. 

Principal Component Regression adalah meregresikan 

y  dengan komponen-komponen utama yang dibentuk 

dari kovarian matriks X. Komponen utama yang terben-

tuk merupakan kombinasi linear dari variabel asli (X). 

Antar komponen utama secara matematis dapat ditunjuk-

kan saling bebas, sehingga kasus mulkolinearitas jelas 

teratasi.  

 

B. Transformasi Wavelet Diskret (TWD) 

Di dalam statistika biasanya ingin diperoleh dekompo-

sisi wavelet dari suatu fungsi yang diamati pada sekum-

pulan data. Misalkan T
Mxxxx ),...,,(

1210 −
= adalah 

vektor data berukuran 2M, M bilangan bulat positif. Maka 

vektor data tersebut dapat dihubungkan dengan poto-

ngan-potongan fungsi konstan pada interval [0,1] yang 

biasa disebut fungsi tangga, dengan persamaan : 
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Fungsi tangga f(t) pada persamaan (3) termasuk dalam 

])1,0([2
L , artinya f(t) fungsi yang terintegralkan kuad-

rat pada interval [0,1], sehingga dekomposisi wavelet da-

ri f(t) adalah [12]: 
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Persamaan (4) disebut transformasi wavelet diskret, 

karena nilai j hanya diambil pada bilangan bulat positif 

saja. Bilangan j pada persamaan (4) disebut level reso-

lusi, dan f(t) dapat diperoleh secara tepat, jika diambil 

semua level resolusi untuk dekomposisi, yaitu level 

resolusi 0 sampai dengan (M-1). Koefisien c0,0 disebut 

koefisien pemulusan atau bagian pendekatan dari suatu 

fungsi, sedang dj,k disebut koefisien wavelet atau juga 

disebut bagian detail suatu fungsi. 

Fungsi )(, tkjψ  dan )(tφ masing-masing disebut 

fungsi mother wavelet dan father wavelet. Penentuan ni-

lai )(, tkjψ  dan )(tφ  untuk berbagai t, berakibat persa-

maan (4) dapat dituliskan dengan notasi matriks, 

 dWx T=     

dimana TW adalah matriks yang elemen-elemen ko-

lomnya adalah nilai dari )(tφ  dan )(, tkjψ  untuk ber-

bagai t [ ]1,0∈  yang saling ortonormal (bukti di refe-

rensi [13]). Matriks T
W yang ortonormal menyebab-

kan (5) dapat ditulis 

xWd =     

dimana T

nddddcd ),...,,,,( 0,10,11,10,00,0 −=  

dan  Sifat-sifat menarik dari matriks TW , selain orto-

normal, adalah kolom pertama bernilai sama, jumlah 

unsur tiap kolom yang lain sama dengan nol.  

Contoh bentuk matriks T
W  dari Haar wavelet untuk 

82 =M  adalah :  
   0.353553   0.707107  0.000000  0.000000   0.000000   0.5   0.0   0.353553  

   0.353553  -0.707107  0.000000  0.000000   0.000000   0.5   0.0   0.353553  

   0.353553   0.000000  0.707107  0.000000   0.000000  -0.5   0.0   0.353553  

   0.353553   0.000000 -0.707107  0.000000   0.000000  -0.5   0.0   0.353553  

   0.353553   0.000000  0.000000  0.707107   0.000000   0.0   0.5  -0.353553  

   0.353553   0.000000  0.000000 -0.707107   0.000000   0.0   0.5  -0.353553 

   0.353553   0.000000  0.000000  0.000000   0.707107   0.0  -0.5  -0.353553  

   0.353553   0.000000  0.000000  0.000000  -0.707107   0.0  -0.5  -0.353553 
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Jika ukuran vektor data x  sangat besar, maka perhi-

tungan dengan cara matriks akan memerlukan komputasi 

yang tinggi, sehingga menjadi kurang praktis. Mallat 

(1989) menemukan algoritma cepat untuk menghitung 

koefisien wavelet dan koefisien pemulusan pada persa-

maan (4), yaitu melalui analisis multiresolusi. Algorit-

manya disebut algoritma piramida. 

II.  METODE PENELITIAN 

Dari 20 sampel masing-masing untuk serbuk rimpang 

jahe dan 40 sampel serbuk rimpang temulawak dengan 

FTIR dihasilkan data spektra absorban yang diamati 

1866 titik, pada bilangan gelombang  4000–400 cm-1 

yang mencerminkan kadar gingerol. Karena jumlah sam-

pel dipandang mencukupi maka sampel-sampel dibagi 

menjadi 2 kelompok. Untuk rimpang jahe 15 sampel 

untuk kalibrasi dan 5 sampel untuk validasi, sedangkan 

untuk temulawak 30 sampel untuk kalibrasi dan 10 

sampel sisanya untuk validasi. Pemilihan pada masing-

masing kelompok dilakukan secara acak. Karena metode 

wavelet mensyaratkan jumlah titik harus 2M, untuk M 

bilangan bulat positif, maka dari 1866 titik diambil 1024 

titik dengan memperhatikan daerah identifikasi spektra 

infra merah gingerol yang memberikan informasi .   

Dari 1024 titik yang terpilih dilakukan transformasi 

wavelet diskret (TWD), dengan melihat berbagai ke-

mungkinan resolusi yang menghasilkan koefisien-koe-

fisien wavelet yang jumlahnya lebih kecil dari jumlah 

sampel untuk kelompok data kalibrasi, serta berbagai 

fungsi mother wavelet keluarga Daubechies. Alasan 

pemilihan mother wavelet keluarga Daubechies karena 

sering dipakai dalam aplikasi dan memberikan hasil 

pemodelan yang baik [8], [9], [10]. Koefisien-koefisien 

wavelet yang dihasilkan digunakan untuk pengembangan 

model kalibrasi peubah ganda. Perhitungan matriks wa-

velet pada penelitian ini menggunakan software 

wavetresh 3 seperti yang diterangkan pada referensi [6], 

[7]. Karena lama penyimpanan berpengaruh terhadap 

kadar gingerol yang dihasilkan, maka dalam pencarian 

model prediksi yang lebih baik diikutkan peubah dummy 

yang mencerminkan kelompok lama penyimpanan (un-

tuk data pada penelitian ini 3 bulan dikode 0 dan 10 bu-

lan dikode 1). 

Secara matematis TWD tidak menjamin bahwa antara 

koefisien-koefisien wavelet yang dihasilkan tidak saling 

berkorelasi, sehingga metode selanjutnya dalam peneliti-

an ini digunakan Ridge Regression dan Regresi Kompo-

nen Utama untuk menghilangkan kasus multikolinearitas 

yang selanjutnya disebut TWD-Ridge dan TWD-PCR.  

Langkah-langkah analisis dengan metode TWD-Ridge 

dan TWD-PCR dapat dijelaskan sebagai berikut :  

Dari data spektrum absorban dapat dituliskan matriks 

X(nxp), dimana n adalah banyaknya sampel dan p adalah 

banyaknya titik absorban yang diteliti pada masing-

masing bilangan gelombang. Konsentarsi senyawa aktif 

dituliskan dalam 
)1(nx

y . Misalkan matriks X berukuran 

(nxp)  dan X yang terkoreksi terhadap nilai rata-ratanya 

adalah seperti dinyatakan dalam persamaan (8). 
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Dengan menggunakan transformasi wavelet diskret 

W.jdx
TT

.j = dan W ditentukan oleh mother wavelet 

tertentu, maka diperoleh matriks koefisien wavelet 

)()()( pxp
T

W
nxpnxp

D XXXX= . Kemudian dengan memilih 

level-level resolusi tertentu yang jumlah koefisien wa-

velet yang dihasilkan lebih kecil dari n-1, maka akan di-

peroleh 
)(

*
)()(

*
pxm

T
W

nxp
nxmD XXXX= , yang mereduksi peng-

amatan dari p titik tiap-tiap sampel menjadi m titik koe-

fisien wavelet yang terpilih. 

Persamaan regresi antara 
)1(nx

y  terhadap 
*

)(nxmD  dapat 

ditulis seperti dalam persamaan (9) berikut. 

 eqDqy ++= *

01  .   (9) 

Jika m < n maka dugaan kuadrat terkecil dari persamaan 

(9) adalah :      

 yDDDq
TT *1** )(ˆ −=  .  

Persamaan regresi prediksi linear yang berbentuk seperti 

persamaan (10): 

   bxbxbxbby
T

pppred +=+++= 0110 ...ˆ ,  

dapat dihitung dengan menggunakan  qWb ˆ*=  dan 

bxyb
T

−=0 . 

Jika multikolinearitas masih terjadi antar koefisien 

wavelet, yang terdeteksi dengan statistik Variance Infla-

tion Factors (VIF) lebih besar 10, maka langkah yang 

bisa diambil adalah menghitung skor komponen utama 

dari 
*D . Kemudian meregresikan ulang antara 

)1(nx
y  

dengan skor-skor komponen utama. Pemilihan model 

terbaik dapat dilakukan dengan memperhatikan beberapa 

ukuran kebaikan model prediksi seperti R2 dan S.  

Hasil persamaan predŷ  dalam persamaan (10) akan 

digunakan untuk memprediksi kadar senyawa aktif 

kelompok sampel data validasi. RMSEP (Root Mean 

Square Error of prediction) merupakan salah satu ukuran 

yang dapat digunakan sebagai ukuran kebaikan hasil 

prediksi [9], [10], [11] seperti dinyatakan dalam persa-

maan (11) . 
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predN  adalah banyaknya sampel untuk validasi. 

 

Semakin kecil RMSEP, semakin baik prediksi model 

yang dihasilkan.    
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III.  ANALISIS DAN PEMBAHASAN 

Gambar spektra absorban serbuk jahe pada 1866 titik 

dan 1024 titik terpilih, untuk 20 sampel serbuk rimpang 

jahe bisa dilihat pada Gambar 1 dan Gambar 2. Dengan 

mengambil 11 koefisien wavelet (untuk  mother wavelet 

Daubechies - 20) pada resolusi 0, 1 dan 3 serta 1 koefisi-

en untuk fungsi skala hasil transformasi wavelet diskret 

dilakukan pencarian model terbaik untuk prediksi kadar 

gingerol. Alasan diambil mother wavelet Daubechies– 10 

dan level resolusi 0, 1 dan 3, karena perilakunya yang 

relatif lebih baik dibanding yang lain, dalam arti dapat 

menangkap ukuran-ukuran kebaikan model seperti R2 

dan S yang relatif lebih baik. 
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Gambar 1. Spektra absorban 1866 titik, untuk 20 sampel serbuk 

rimpang jahe 

 

Permasalahan yang timbul ternyata korelasi antar 

koefisien wavelet masih banyak yang tinggi. Sehingga 

pemodelan dengan regresi ganda biasa dengan peubah 

respon kadar gingerol dan peubah bebas koefisien 

wavelet menjadi kurang valid, karena masih terjadi kasus 

multikolinearitas. Hal ini terlihat dari analisis regresi 

antara kadar gingerol dengan 12 koefisien wavelet dan 

peubah dummy waktu penyimpanan diperoleh R2 yang 

tinggi (99,9%) sedang semua peubah bebas tidak signi-

fikan, selain itu nilai VIF (Variance Inflantion Factor) 

masing-masing peubah berkisar antara 43,4-681,2. Meto-

de yang digunakan untuk mengatasi kasus multikolinear 

antar koefisien wavelet dalam penelitian ini adalah Ridge 

Regression dan Regresi Komponen Utama.Hasil ukuran-

ukuran kebaikan model terbaik untuk TWD-Ridge dab 

TWD-PCR dapat dilihat pada Tabel 1. Dari Tabel 1 ter-

nyata dengan PCR 7 komponen pertama dari 12 kompo-

nen serta satu peubah dummy menghasilkan model yang 

relatif lebih baik dibandingkan Ridge Regression.  

Hasil dari TWD-Ridge dan TWD-PCR digunakan 

untuk menduga 5 sampel kelompok data validasi. 

Ringkasan prediksi untuk kelompok sampel data 

kalibrasi dan kelompok sampel data validasi model 

TWD-PCR dapat dilihat pada Tabel 2 sedangkan untuk 

TWD-Ridge disajikan pada Tabel 3. 

Plot Y dengan Ŷ  untuk kelompok kalibrasi (15 

sampel) dapat dilihat pada Gambar 3. Sedangkan plot 

antara Y dengan Ŷ untuk kelompok sampel data validasi 

dapat dilihat pada Gambar 4. 
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Gambar 2  Spektra absorban 1024 titik, untuk 20 sampel serbuk 
rimpang jahe 

 
 

TABEL 1  
NILAI KEBAIKAN MODEL GINGEROL DENGAN TWD-RIDGE DAN TWD-

PCR 
 

Metode R
2
 RMSEP 

TWD-Ridge (k=0,02) 94,15% 0,1114 

TWD-PCR (PC1-PC7) 96,70% 0,1072 

 
Dari Tabel 1, Tabel 2, Tabel 3, Gambar 3 dan Gambar 

4 menunjukkan bahwa model terbaik untuk prediksi 

gingerol diperoleh dari TWD-PCR dengan mother 

wavelet Daubechies – 10 dan level resolusi 0, 1 dan 3. 

Ukuran kebaikan model yang diperoleh adalah R2 = 

96,7% dan RMSEP = 0,1072. Hasil analisis dengan 

TWR-PCR menunjukkan hasil yang lebih memuasakan 

dibanding TWD-Ridge. 
 

 
TABEL 2 

NILAI Y DAN Ŷ KADAR GINGEROL DENGAN TWD-PCR 
 

Kelompok Data Kalibrasi Kelompok Data Validasi 

Kadar 

Gingerol 

dari HPLC 

(%) 

Dugaan 

(%) 

Kadar 

Gingerol 

dari HPLC 

(%) 

Dugaan 

(%) 

0.63 0.723 0.53 0.583 

0.72 0.789 0.78 0.755 

0.58 0.582 0.79 0.715 

0.53 0.494 1.14 1.304 

0.52 0.624 1.07 1.217 

0.54 0.520     

0.79 0.733     

0.78 0.755     

0.63 0.572     

0.63 0.592     

0.78 0.748     

1.26 1.322     

1.60 1.513     

1.18 1.236     

1.24 1.209     
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TABEL 3 

NILAI Y DAN Ŷ KADAR GINGEROL DENGAN TWD-RIDGE (K=0,02) 
 

Kelompok Data Kalibrasi Kelompok Data Validasi 

Kadar 

Gingerol 

dari HPLC 

(%) 

Dugaan 

(%) 

Kadar 

Gingerol 

dari HPLC 

(%) 

Dugaan 

(%) 

0.63 0.713 0.53 0.516 

0.72 0.763 0.78 0.762 

0.58 0.568 0.79 0.720 

0.53 0.493 1.14 1.310 

0.52 0.589 1.07 1.237 

0.54 0.536     

0.79 0.747     

0.78 0.762     

0.63 0.600     

0.63 0.613     

0.78 0.772     

1.26 1.300     

1.60 1.509     

1.18 1.211     

1.24 1.235     
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(b) 

Gambar 3. Plot  Y dengan Ŷ  kelompok data kalibrasi gingerol dengan 
TWD-PCR (a) TWD-Ridge (b) 
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(a)                                                                                                (b) 

Gambar 4. Plot  Y dengan Ŷ  kelompok data validasi gingerol dengan TWD-PCR (a) TWD-Ridge (b) 

 

IV.  KESIMPULAN 

Metode Transformasi Wavelet Diskret (TWD) 

mampu melakukan reduksi dimensi dengan baik, teta-

pi tidak ada jaminan, bahwa kasus multikolinearitas 

teratasi. Sehingga TWD sebaiknya digabung dengan 

metode lain yang mampu mengatasi multikolinearitas 

dalam pembuatan model kalibrasi peubah ganda. 

Gabungan Transformasi wavelet Diskrit (TWD) 

dengan Principal Component Regression, untuk men-

duga model prediksi kadar senyawa gingerol pada rim-

pang jahe, ternyata menghasilkan model yang cukup 

memuaskan. Hasil analisis dengan TWR-PCR ini lebih 

memuasakan dibanding gabungan Transformasi wave-

let Diskrit (TWD) dengan Ridge Regression (TWD-

Ridge). 
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