DEKOMPOSISI LU DAN DEKOMPOSISI CHOLESKY
Introduction
Dalam komputasi numerik, matriks sering digunakan untuk merepresentasikan hubungan antar variabel dalam jumlah besar. Ketika data semakin banyak, penyelesaian sistem persamaan linear secara manual menjadi sulit dilakukan karena membutuhkan banyak operasi perhitungan. Oleh sebab itu, digunakan metode dekomposisi matriks untuk menyederhanakan proses perhitungan.
Metode dekomposisi bekerja dengan memecah sebuah matriks besar menjadi beberapa matriks yang lebih sederhana sehingga proses komputasi menjadi lebih cepat, stabil, dan efisien. Dua metode yang paling sering digunakan adalah Dekomposisi LU dan Dekomposisi Cholesky.
Dekomposisi LU digunakan untuk memecah matriks menjadi matriks segitiga bawah (Lower) dan segitiga atas (Upper). Sedangkan Dekomposisi Cholesky digunakan khusus untuk matriks simetris positif definit dan lebih efisien dibanding LU karena jumlah operasinya lebih sedikit.
Dalam dunia nyata, metode ini digunakan pada:
· machine learning
· simulasi teknik
· optimasi
· pengolahan citra
· analisis data besar
· sistem persamaan ekonomi

A. DEKOMPOSISI LU
Studi Kasus
Sebuah toko retail ingin menganalisis hubungan antara jumlah produk yang dikirim ke beberapa cabang dengan total permintaan pelanggan. Data penjualan dan distribusi direpresentasikan dalam bentuk sistem persamaan linear.
Manajer ingin mengetahui solusi dari sistem tersebut menggunakan metode Dekomposisi LU agar proses perhitungan lebih cepat dan efisien.


Langkah 1: Import Library
Tujuan
Menyiapkan library yang digunakan untuk operasi numerik dan dekomposisi matriks.
# import library numpy untuk operasi matriks
import numpy as np

# import fungsi LU decomposition dari scipy
from scipy.linalg import lu
Pada tahap awal, program perlu menyiapkan tools yang akan digunakan.
Library numpy digunakan karena memiliki kemampuan komputasi numerik yang cepat dan efisien, terutama untuk operasi matriks berukuran besar.
Sementara itu, scipy.linalg menyediakan fungsi matematika lanjutan termasuk proses dekomposisi LU secara otomatis.
Tanpa library ini, proses perhitungan matriks ukuran besar akan sangat sulit dilakukan secara manual.
Langkah 2: Membuat Data Matriks
Tujuan
Membentuk matriks koefisien dan vektor hasil berdasarkan data distribusi barang.
# matriks koefisien distribusi barang
A = np.array([
    [12, 3, 5],
    [4, 15, 6],
    [7, 8, 20]
])

# vektor total permintaan
B = np.array([350, 420, 610])
Penjelasan
Matriks A merepresentasikan jumlah distribusi produk ke beberapa cabang.
Contoh interpretasi:
· Baris pertama → distribusi cabang 1 
· Baris kedua → distribusi cabang 2 
· Baris ketiga → distribusi cabang 3 
Sedangkan:
B
merepresentasikan total permintaan pelanggan pada masing-masing cabang.
Sistem persamaan yang terbentuk:
12x + 3y + 5z = 350
4x + 15y + 6z = 420
7x + 8y + 20z = 610
Variabel:
· x = produk A 
· y = produk B 
· z = produk C 
Langkah 3: Menampilkan Sebagian Data
Tujuan
Melihat struktur matriks yang digunakan.
print("Matriks A:")
print(A)

print("\nVektor B:")
print(B)

Langkah 4: Melakukan Dekomposisi LU
Tujuan
Memecah matriks menjadi matriks Lower dan Upper.
# melakukan dekomposisi LU
P, L, U = lu(A)

# menampilkan matriks lower
print("Matriks L:")
print(L)

# menampilkan matriks upper
print("\nMatriks U:")
print(U) 
ada tahap ini, matriks A dipecah menjadi:
PA=LU
Keterangan:
· P = matriks permutasi
· L = matriks lower triangular
· U = matriks upper triangular
Mengapa dilakukan dekomposisi?
Karena menyelesaikan sistem persamaan menggunakan matriks segitiga jauh lebih mudah dibanding matriks biasa.
Matriks lower:
· angka di atas diagonal bernilai 0
Matriks upper:
· angka di bawah diagonal bernilai 0
Dengan bentuk ini, proses substitusi maju dan mundur menjadi lebih cepat.
Langkah 5: Menyelesaikan Sistem Persamaan
Tujuan
Mencari nilai variabel.
# menyelesaikan sistem persamaan linear
x = np.linalg.solve(A, B)

# menampilkan solusi
print("Solusi:")
print(x)
Fungsi:
np.linalg.solve()
digunakan untuk mencari solusi sistem persamaan linear berdasarkan matriks A dan B.
Hasil x berisi nilai seluruh variabel yang memenuhi sistem persamaan yaitu :
Solusi:
[17.6935167  16.14145383 17.85068762]
Interpretasi
Nilai tersebut merepresentasikan solusi untuk variabel:
· x = 17.69 
· y = 16.14 
· z = 17.85 
Pada studi kasus distribusi barang:
· x = jumlah distribusi produk A 
· y = jumlah distribusi produk B 
· z = jumlah distribusi produk C 
Maka interpretasinya:
· Perusahaan perlu mendistribusikan sekitar 17,69 unit produk A 
· sekitar 16,14 unit produk B 
· dan sekitar 17,85 unit produk C 
agar seluruh kebutuhan distribusi pada cabang dapat terpenuhi sesuai sistem persamaan yang telah dibuat.
Semakin besar ukuran matriks, semakin terasa manfaat metode numerik seperti LU decomposition.
Kesimpulan
Dekomposisi LU membantu menyederhanakan penyelesaian sistem persamaan linear dengan memecah matriks menjadi bentuk yang lebih sederhana. Pada data besar, metode ini membuat proses komputasi menjadi lebih efisien dan stabil.

B. DEKOMPOSISI CHOLESKY
Studi Kasus
Sebuah perusahaan teknologi ingin menganalisis hubungan antar sensor suhu pada mesin produksi. Data sensor direpresentasikan dalam bentuk matriks kovarians.
Karena matriks kovarians bersifat:
· simetris 
· positif definit 
maka digunakan metode Dekomposisi Cholesky untuk mempercepat proses analisis data.
Digunakan data pengamatan sensor mesin untuk percobaan.
Langkah 1: Import Library
# import library numerik
import numpy as np
Library numpy digunakan untuk:
· operasi matriks
· perkalian matriks
· dekomposisi Cholesky

Langkah 2: Membuat Matriks Simetris Positif Definit
Tujuan
Membentuk matriks yang memenuhi syarat Cholesky.
# data pengamatan sensor
M = np.array([
[2, 1, 3],
[4, 2, 5],
[3, 2, 4]
])

# membentuk matriks simetris positif definit
A = np.dot(M, M.T)

print("Matriks A:")
print(A)
Metode Cholesky hanya dapat digunakan jika matriks:
· simetris
· positif definit
Karena itu dibuat:
A = M × Mᵀ
Perkalian matriks dengan transposenya otomatis menghasilkan matriks simetris positif definit.
Langkah 3: Melakukan Dekomposisi Cholesky
Tujuan
Memecah matriks menjadi matriks segitiga bawah.
# melakukan dekomposisi cholesky
L = np.linalg.cholesky(A)

# menampilkan hasil dekomposisi
print("Matriks L:")
print(L)
Penjelasan
Pada metode Cholesky:
A=LLT
Artinya:
· L = matriks segitiga bawah
· Lᵀ = transpose matriks L
Keunggulan metode ini:
· lebih cepat
· lebih hemat memori
· lebih stabil secara numerik
dibanding metode LU untuk matriks tertentu.
Langkah 4: Verifikasi Hasil
Tujuan
Memastikan hasil dekomposisi benar.
# mengalikan kembali matriks
hasil = np.dot(L, L.T)

# menampilkan hasil perkalian
print("Hasil Verifikasi:")
print(hasil)
Penjelasan
Jika hasil perkalian:
L × Lᵀ
sama dengan matriks awal, maka proses dekomposisi berhasil dilakukan dengan benar.
Interpretasi
Hasil menunjukkan bahwa matriks kovarians berhasil dipecah menjadi matriks segitiga bawah dan transposenya. Hasil verifikasi menunjukkan bahwa perkalian matriks L dengan transpose-nya Lᵀ menghasilkan kembali matriks awal A. Hal ini membuktikan bahwa proses Dekomposisi Cholesky berhasil dilakukan dengan benar. Metode ini tidak mengubah data asli, tetapi menyederhanakan bentuk matriks agar proses komputasi menjadi lebih cepat dan efisien.
Kesimpulan
Dekomposisi Cholesky merupakan metode yang sangat efisien untuk matriks simetris positif definit. Pada matriks besar, metode ini mampu mengurangi kompleksitas perhitungan dan mempercepat proses analisis numerik.

