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BAB I 

ANALISIS REGRESI LINIER BERGANDA 

 

A. Pengertian Analisis Regresi Linier Berganda 

Menurut Paiman (2009), analisis regresi digunakan untuk mengetahui 

hubungan linier antara dua variabel atau lebih. Satu variabel yang berperan 

sebagai variabel terikat (dependen) biasanya dilambangkan dengan notasi 

“Y”, sedangkan yang lainnya berperan sebagai variabel bebas (independen) 

dan dilambangkan dengan notasi “X”. Umumnya, analisis regresi digunakan 

untuk melakukan prediksi atau ramalan, sedangkan hubungan variabel 

tersebut bersifat fungsional yang diwujudkan dalam suatu model matematis. 

Selain itu, analisis regresi juga dipakai untuk memahami variabel yang 

berhubungan dengan variabel terkait agar lebih mengetahui bentuk-bentuk 

hubungan tersebut. Secara umum, manfaat penggunaan analisis regresi untuk 

mengetahui variabel-variabel kunci yang memiliki pengaruh terhadap suatu 

variabel bergantung pemodalan, pendugaan, atau peramalan. Analisis regresi 

memiliki beberapa manfaat dalam berbagai bidang keilmuan, yakni untuk 

meramalkan nilai rata-rata variabel bebas yang didasari nilai variabel bebas 

di luar jangkauan sampel, menguji hipotesis karakteristik dependensi, serta 

membuat estimasi rata-rata dan nilai variabel berdasarkan nilai variabel bebas 

(Westriningsih, 2012). Secara umum, persamaan regresi berbentuk sebagai 

berikut. 

Y = a + b1.X1 + b2.X2 + … + bn.Xn 

Keterangan: 

Y   = variabel terikat (dependen)   

b1, b2, …, bn  = koefisien regresi 
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X1, X2, …, Xn  = variabel bebas (independen) 

a  = konstanta/perpotongan antara sumbu tegak Y dan garis 

fungsi linier nilai Y 

 Adapun rumus matriks untuk regresi linier berganda dapat dilihat sebagai 

berikut. 

 

 

 

 

 

Seperti halnya uji parametrik lainnya, regresi linear juga memiliki 

syarat atau asumsi klasik yang harus terpenuhi agar model prediksi yang 

dihasilkan bersifat BLUE (Best Linear Unbiased Estimation). Skala data 

seluruh variabel terutama variabel terikat adalah interval atau rasio. Asumsi 

ini tidak perlu diuji, cukup kita pastikan bahwa data yang digunakan adalah 

data interval atau rasio (numerik atau kuantitatif). Asumsi klasik pada regresi 

linear berganda, antara lain 

1. Uji Pemenuhan Syarat (Uji Asumsi Klasik) 

Menurut Janie (2012), pada saat melakukan analisis regresi berganda 

perlu dipenuhi beberapa asumsi, misalnya asumsi klasik yang terdiri dari uji 

multikolinieritas, uji autokorelasi, uji heteroskedastisitas, uji normalitas, dan 

uji linieritas. 

a. Multikolineritas 

Menurut Ghozali (2016), “Pengujian multikolinieritas bertujuan 

untuk mengetahui apakah model regresi terdapat korelasi antarvariabel 

independen atau variabel bebas.” Efek dari multikolinieritas menyebabkan 

tingginya variabel pada sampel. Jika nilai standar eror kurang dari satu dan 
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nilai koefisien beta juga kurang dari satu, dapat dikatakan bahwa nilai standar 

eror rendah dan multikolinieritas tidak terdeteksi. Selain itu, apabila nilai VIF 

kurang dari 10 dan/atau nilai tolerance lebih dari 0,01, dapat disimpulkan 

dengan tegas bahwa tidak terdapat masalah multikolinieritas, begitu pun 

sebaliknya. 

b. Autokolerasi 

Menurut Ghozali (2016), “Autokorelasi dapat muncul karena 

observasi yang berurutan sepanjang waktu yang berkaitan satu sama lain.” 

Permasalahan ini muncul karena residual tidak bebas pada satu observasi ke 

observasi lainnya. Model regresi yang baik adalah model regresi yang bebas 

dari autokolerasi. Cara menentukan atau kriteria pengujian autokorelasi 

berdasarkan nilai DW adalah sebagai berikut. 

1) Deteksi autokorelasi positif 

Jika dw < dL maka terdapat autokorelasi positif. 

Jika dw > dU maka tidak terdapat autokorelasi positif. 

Jika dL < dw < dU maka pengujian tidak meyakinkan atau tidak dapat 

disimpulkan. 

2) Deteksi autokorelasi negatif 

Jika (4 – dw) < dL maka terdapat autokorelasi negatif. 

Jika (4 – dw) > dU maka tidak terdapat autokorelasi negatif. 

c. Heterokedastisitas 

Heterokedastisitas bertujuan untuk melakukan uji apakah pada sebuah 

model regresi terjadi ketidaknyamanan varian dari residual dalam satu 

pengamatan ke pengamatan lainnya. Apabila varian berbeda disebut 

heteroskedastisitas. Salah satu cara untuk mengetahui ada tidaknya 

heteroskedastisitas pada suatu model regresi linier berganda adalah dengan 

melihat grafik scatter plot atau dari nilai prediksi variabel terikat, yaitu 
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SRESID dengan residual eror (ZPRED). Apabila tidak terdapat pola tertentu 

dan tidak menyebar di atas maupun di bawah angka nol pada sumbu Y, dapat 

disimpulkan tidak terjadi heteroskedastisitas. Model penelitian yang baik 

adalah yang tidak terdapat heteroskedastisitas (Ghozali, 2016). 

d. Normalitas 

Uji normalitas digunakan untuk mengetahui apakah populasi data 

berdistribusi normal atau tidak. Uji ini biasanya digunakan untuk mengukur 

data berskala ordinal, interval, ataupun rasio. Jika analisis menggunakan 

metode parametrik maka persyaratan normalitas harus terpenuhi, yaitu data 

berasal dari distribusi yang normal. Jika data tidak berdistribusi normal atau 

jumlah sampel sedikit dan jenis data adalah nominal atau ordinal, metode 

yang digunakan adalah statistik nonparametrik. Dalam pembahasan ini, akan 

digunakan uji one sample Kolmogorov-Smirnov dengan menggunakan taraf 

signifikansi 0,05. Data dinyatakan berdistribusi normal jika signifikansi lebih 

besar dari 5% atau 0,05. 

e. Linieritas 

Variabel bebas berhubungan dengan variabel terikat. Asumsi linieritas 

diuji dengan uji linieritas regresi, misalnya dengan kurva estimasi. Menurut 

Sugiyono (2015), uji linieritas dapat dipakai untuk mengetahui apakah 

variabel terikat dengan variabel bebas memiliki hubungan linear atau tidak 

secara signifikan. Uji linieritas dapat dilakukan melalui test of linearity. 

Kriteria yang berlaku adalah jika nilai signifikansi pada linearity ≤ 0,05, 

dapat diartikan bahwa antara variabel bebas dan variabel terikat terdapat 

hubungan yang linear. 

2. Uji Kelayakan Model 

Metode analisis ini menjadi salah satu analisis yang banyak digunakan 

karena mudah dan memiliki kekuatan yang cukup dalam menjelaskan suatu 
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pengaruh suatu variabel bebas ke variabel terikatnya (Narimawati, 2008). 

Ada banyak sekali kondisi yang dapat kita uji dengan analisis regresi linier. 

Adapun uji kelayakan model pada analisis regresi berganda dapat dijabarkan 

sebagai berikut.  

a. Uji Keterandalan Model (Uji F) 

Uji F bertujuan untuk mengetahui ada atau tidaknya pengaruh 

simultan (bersama-sama) yang diberikan variabel bebas (X) terhadap variabel 

terikat (Y). 

b. Uji Koofisien Regresi (Uji t) 

Uji t bertujuan untuk mengetahui ada atau tidaknya pengaruh parsial 

(sendiri) yang diberikan variabel bebas (X) terhadap variabel terikat (Y). 

c. Koefisien Determinasi  

Koefisien determinasi berfungsi untuk mengetahui beberapa persen 

pengaruh yang diberikan variabel X secara simultan terhadap (Y). 

 

B. Analisis Regresi Linier Berganda dengan SPSS 

Dalam kasus ini, untuk menambah pemahaman mengenai analisis 

regresi berganda kita perlu melakukan uji coba pengujian regresi berganda 

dengan SPSS. Berikut tahap-tahap yang dilakukan dalam regresi linier 

berganda menggunakan aplikasi SPSS. 

1. Persiapan Data Penelitian 

Kita ambil salah satu contoh jika data yang kita masukkan adalah data 

fiktif. Pembuatan data dapat menggunakan aplikasi Microsoft Excel terlebih 

dahulu. Adapun data yang digunakan adalah data kuantitatif dengan skala 

data interval atau rasio, yaitu untuk menguji: 

a. H1: terdapat pengaruh motovasi (X1) terhadap prestasi (Y); 

b. H2: terdapat pengaruh minat (X2) terhadap prestasi (Y); dan 
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c. H3: terdapat pengaruh motovasi (X1) dan minat (X2) secara simultan 

terhadap prestasi (Y) dengan tingkat kepercayaan 95%, α = 0,05. 

Langkah-Langkah: 

a. Input data di Microsoft Excel. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

b. Buka aplikasi SPSS. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

c. Pada Sheet Variable View, isi dengan nama variabel Anda di kolom 

“Nama” dan kolom “Label”. Jangan rubah isi kolom lainnya. 

Klik “Cancel” 

Untuk memulai 

Sheet baru. 
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d. Salin data yang sudah Anda buat di Microsoft Excel ke dalam SPSS pada 

Sheet Data View. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2. Estimasi Model Regresi Linier 

Estimasi model dilakukan secara sekaligus dengan pengujian asumsi 

klasik (normalitas, multikolinieritas, heteroskedastisitas, dan autokorelasi) 

agar output yang dihasilkan dari pengolahan data dapat digunakan untuk uji 
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asumsi klasik dan uji kelayakan model. Adapun langkah-langkahnya adalah 

sebagai berikut.  

a. Estimasi regresi linier. 

Klik Analyze lalu Regresion lalu Linier. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

b. Dari perintah sebelumnya akan muncul tampilan “Linier Regresion”. 

c. Pindahkan variabel terikat (dependen) kotak sebelah kiri ke kotak 

dependen sebelah kanan. Lalu pindahkan variabel bebas (independen) 

kotak sebelah kiri ke kotak independen(s) sebelah kanan. Caranya adalah 

tekan variabel yang akan dipindahkan dari kotak kanan lalu tekan tanda 

panah ( ). Jika sudah dipindahkan, jangan klik  karena output 

yang diperoleh hanya uji kelayakan modelnya saja, tidak termasuk 

output uji asumsi klasik. Untuk menampilkan output uji asumsi klasik, 

perhatikan langkah berikutnya. 

 

 

 

1 

2 
3 
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d. Memunculkan output uji asumsi klasik, yaitu normalitas menggunakan 

Normal PP-Plot; multikolinieritas menggunakan VIF dan tolerance; 

heteroskedastisitas menggunakan Scatter Plot ZPRED dan ZRESID; dan 

autokorelasi menggunakan Durbin-Waston. Multikolineritas dan 

autokorelasi ada pada tombol Statistics. Centang Collinearity diagnostics 

untuk memunculkan hasil uji multikolineritas, kemudian centang 

Durbin-Waston untuk memunculkan hasil uji autokorelasi. Setelah itu, 

klik Continue. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1. Klik 

Variabel. 

2. Pindahkan 

variabelnya, variabel 

terikat ke kotak 

Dependen 

& 

variabel bebas ke 
kotak Independent(s), 

1 

2 
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e. Heterokedastisitas dan normalitas ada pada tombol Plot. Untuk 

memunculkan hasil uji heterokedastisitas, pindahkan *ZPRED ke kotak 

X dan *ZRESID ke kotak Y. Pindahkan dengan menggunakan tanda 

panah ( ). Untuk uji normalitas, centang Normal probability plot. 

Setelah selesai, klik Continue. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

f. Setelah semua tombol perintah di atas sudah selesai, klik OK pada kotak 

Linear Regression. Dengan demikian, hasil output akan ditampilkan 

pada file output seperti pada gambar di bawah ini. Untuk menyimpan 

data, sebaiknya disimpan keduanya, yaitu file Data dan file Output. 

1 

2 
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3. Pengujian Asumsi Klasik 

Tahap pengujian asumsi klasik diambil dari output SPSS hasil 

estimasi model regresi linear seperti yang dijelaskan sebelumnya. 

Selanjutnya, hasil output tersebut diinterpretasi dari masing-masing hasil 

pengujian, yaitu uji asumsi klasik yang terdiri dari uji multikolinieritas, uji 

autokorelasi dan uji heteroskedastisitas, serta uji normalitas; dan uji 

kelayakan model yang terdiri dari uji keterandalan model (uji F), uji koefisien 

regresi (uji t), serta koefisien determinasi. 

a. Multikolinieritas 

Tabel 1.1 Coefficientsa. 

Model 

Unstandardized 

Coefficients 

Standardized 

Coefficients 
t Sig. Collinearity Statistics 

B 
Std. 

Error 
Beta   Tolerance VIF 

1 

(Constant) 2.971 11.753  .253 .806   

Motivasi (X1) .212 .214 .213 .992 .347 .380 2.634 

Minat (X2) .864 .251 .740 3.441 .007 .380 2.634 

Dependent Variable: Prestasi (Y). 

 

Pada Tabel 1.1, didapat nilai standar eror < 1, yaitu untuk variabel 

motivasi (X1) = 0.214 dan variabel minat (X2) = 0.251 dengan nilai keduanya 

< 1. Nilai koefisien beta juga < 1, yaitu untuk variabel motivasi (X1) = 0.212 

dan variabel minat (X2) = 0.864. Dapat dikatakan, nilai standar eror rendah 

dan multikolinieritas tidak terdeteksi. 

Nilai VIF untuk variabel motivasi (X1) dan minat (X2) sama-sama 

2.634, sedangkan nilai tolerance sebesar 0.380. Karena nilai VIF dari kedua 

tidak ada yang lebih besar dari 10 atau 5, dapat dikatakan tidak terjadi 

multikolinieritas pada kedua variabel bebas tersebut (Gujarati, 2012). 

Berdasarkan syarat asumsi klasik regresi linier, model regresi linier 
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yang baik adalah yang terbebas dari adanya multikolineritas. Dengan 

demikian, model di atas telah terbebas dari adanya multikolineritas. 

b. Autokorelasi 

Data yang digunakan untuk mengestimasi model regresi linier 

merupakan data time series sehingga diperlukan uji asumsi terbebas dari 

multikolonearitas. Hasil uji autokerelasi dapat dilihat pada Tabel 1.2. 

Tabel 1.2 Model Summaryb. 

Model R R Square Adjusted R 

Square 

Std. Error of the 

Estimate 

Durbin-Watson 

1 .918a .842 .807 3.42127 2.115 

a. Predictors: (Constant), Minat (X2), Motivasi (X1) 

b. Dependent Variable: Prestasi (Y) 

 

Nilai Durbin-Waston yang tertera pada output SPSS disebut DW 

hitung. Angka ini dibandingkan dengan kriteria penerimaan atau penolakan 

yang akan dibuat dengan nilai dL. dU ditentukan berdasarkan jumlah variabel 

bebas dalam model regresi (k) dan jumlah sampelnya (n). Nilai dL dan dU 

dapat dilihat pada tabel DW dengan tingkat signifikansi (eror) 5% (α = 0,05). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Jumlah variabel bebas (X) : k = 2 

Jumlah sampel : n = 12 
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Hasil dari tabel Durbin-Waston menunjukkan bahwa nilai dL = 0.8122 

dan dU = 1.5794. Di sisi lain, pada output SPSS diperoleh nilai DW = 2.115 

sehingga dapat ditentukan kriteria terjadi atau tidaknya autokorelasi sebagai 

berikut. 

1) Deteksi autokorelasi positif 

Jika 2.115 > 1.5794 maka tidak terdapat autokorelasi positif. 

2) Deteksi autokorelasi negatif 

Jika (4 – 2.115) > 1.5794 maka tidak terdapat autokorelasi negatif. 

Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa model regresi linier di atas tidak 

ada masalah autokerelasi. 

c. Heteroskedastisitas 

Pengujian keteroskedaktisitas dilakukan dengan membuat scatterplot 

(alur sebaran) antara residual dan nilai prediksi dari variabel terikat yang telah 

distandarisasi. Hasil uji heterokedastisitas dapat dilihat pada gambar 

scatterplot seperti pada gambar di bawah ini. 

 

Gambar 1.1 Scatter Plot. 



 

14 | A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  

 

Berdasarkan gambar di atas, terlihat bahwa sebaran titik tidak 

membentuk suatu pola atau alur tertentu sehingga dapat disimpulkan tidak 

terjadi heteroskedastisitas. Uji asumsi klasik dalam model regresi linier di 

atas yaitu terbebas dari heteroskedastisitas. 

d. Normalitas 

Hasil uji normalitas dapat dilihat dari gambar Normal P-P Plot di 

bawah ini. Kriteria sebuah data residual terdistribusi normal atau tidak 

dengan menggunakan pendekatan Normal P-P Plot dapat dilakukan dengan 

melihat sebaran titik yang ada pada gambar. Apabila sebaran titik tersebut 

mendekati atau rapat pada gari lurus (diagonal), artinya data residual 

terdistribusi normal. Namun, jika sebaran titik-titik tersebut menjauhi garis 

maka tidak terdistribusi normal. 

 

Gambar 1.2 Normal P-P Plot of Regression Standardized Residual. 

 

Sebaran titik-titik dari gambar di atas relatif mendekati garis lurus 

sehingga dapat disimpulkan bahwa data residual terdistribusi normal. 
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e. Linieritas 

Tabel 1.3 ANOVA Table. 

 
Sum of 

Squares 

df 
Mean 

Square 

F Sig. 

Prestasi (Y) * 

Motivasi (X1) 

Between 

Groups 

(Combined) 431.250 3 143.750 4.885 .032 

Linearity 422.704 1 422.704 14.364 .005 

Deviation 

from 

Linearity 

8.546 2 4.273 .145 .867 

Within Groups 235.417 8 29.427   

Total 666.667 11    

 

Berdasarkan hasil uji linieritas, diketahui nilai Sig. Deviation from 

Linierity sebesar 0,867 > 0,05. Artinya, terdapat hubungan yang linier antara 

variabel motivasi (X1) dan prestasi (Y). 

 

Tabel 1.4 ANOVA Table. 

 
Sum of 

Squares 
df 

Mean 

Square 
F Sig. 

Prestasi (Y) * 

Minat (X2) 

Between 

Groups 

(Combined) 585.417 5 117.083 8.646 .010 

Linearity 549.801 1 549.801 40.601 .001 

Deviation 

from 

Linearity 

35.616 4 8.904 .658 .643 

Within Groups 81.250 6 13.542   

Total 666.667 11    

 

Berdasarkan hasil uji linieritas, diketahui nilai Sig. Deviation from 

Linierity sebesar 0,643 > 0,05. Artinya, terdapat hubungan yang linier antara 

variabel minat (X2) dan prestasi (Y). 
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4. Uji Kelayakan Model 

a. Uji Keterandalan Model (Uji F) 

Menurut Yuliara (2016), uji keterandalan atau yang biasa disebut 

dengan Uji F merupakan tahap awal mengidentifikasi model regresi yang 

diestimasi layak atau tidak. Layak merupakan model diestimasi layak 

digunakan untuk menjelaskan pengaruh variabel-variabel bebas (X) terhadap 

variabel terikat (Y). Hasil uji F dapat dilihat pada Tabel 1.5 di bawah ini. 

Nilai prob. F hitung terlihat pada kolom terakhir (Sig.). 

 

Tabel 1.5 ANOVAa. 

Model 
Sum of 

Squares 
df 

Mean 

Square 
F Sig. 

1 

Regression 561.321 2 280.660 23.978 .000b 

Residual 105.346 9 11.705   

Total 666.667 11    

a. Dependent Variable: Prestasi (Y) 

b. Predictors: (Constant), Minat (X2), Motivasi (X1) 

  

Nilai prob. F hitung (Sig.) pada tabel di atas nilainya 0,000 lebih kecil 

dari tingkat signifikansi 0,05 sehingga dapat disimpulkan bahwa model 

regresi linier yang diestimasi layak digunakan untuk menjelaskan pengaruh 

variabel bebas (X) terhadap variabel terikat (Y).  

Uji F berdasarkan perhitungan manual menggunakan F tabel: 

1) Jika nilai Sig. < 0,05, atau F hitung > F tabel, maka terdapat pengaruh 

variabel X secara simultan terhadap variabel Y. 

2) Jika nilai Sig. > 0,05, atau F hitung < F tabel, maka tidak terdapat 

pengaruh variabel X secara simultan terhadap variabel Y. 
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Keterangan: 

F tabel = F (k ; n-k)  

= F (2 ; 12-2) 

  = F ( 2; 10)  lihat tabel F sehingga diperoleh F tabel = 

4,10 

Berdasarkan output SPSS di atas, diketahui nilai signifikansi untuk 

pengaruh X1 dan X2 secara simultan terhadap Y adalah sebesar 0,000 < 0,05 

dan nilai F hitung 23,978 > F tabel 4,10. 

Gambar 1.3 Tabel Nilai F0.05. 

 

Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa model regresi linier 

tersebut diterima, yang berarti terdapat pengaruh variabel bebas motivasi 

(X1) dan variabel bebas minat (X2) secara simultan terhadap variabel terikat 

k = jumlah variabel bebas 

n = jumlah sampel 
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prestasi (Y). Artinya, hiipotesis H3 diterima atau terdapat pengaruh 

motovasi (X1) dan minat (X2) secara simultan terhadap prestasi (Y). 

b. Uji Koofisien Regresi (Uji t) 

Uji t dalam regresi linier berganda dimaksudkan untuk menguji 

apakah parameter yang diduga untuk mengestimasi persamaan atau model 

regresi linier berganda merupakan parameter yang tepat atau belum, atau 

dapat menjelaskan perilaku variabel bebas dalam mempengaruhi variabel 

terikatnya. Hasil pengujian dapat dilihat pada Tabel 1.6 seperti gambar di 

bawah ini. 

Tabel 1.6 Coefficientsa. 

Model 

Unstandardized 

Coefficients 

Standardized 

Coefficients 
t Sig. 

Collinearity 

Statistics 

B Std. Error Beta   Tolerance VIF 

1 

(Constant) 2.971 11.753  .253 .806   

Motivasi (X1) .212 .214 .213 .992 .347 .380 2.634 

Minat (X2) .864 .251 .740 3.441 .007 .380 2.634 

Dependent Variable: Prestasi (Y). 

 

Kesimpulan pada Uji t, apabila nilai porb. t hitung < 0,05 artinya 

variabel bebas berpengaruh signifikan terhadap variabel terikatnya. Nilai 

prob. t hitung variabel bebas motivasi (X1) sebesar 0,347 yang lebih besar 

dari 0,05 sehingga variabel bebas motivasi (X1) tidak berpengaruh terhadap 

variabel terikat prestasi (Y). Sementara itu, nilai prob. t hitung pada variabel 

bebas minat (X2) sebesar 0,007 yang lebih kecil dari 0,05 sehingga variabel 

bebas motivasi (X1) berpengaruh terhadap variabel terikat prestasi (Y). 

Uji t berdasarkan perhitungan manual menggunakan t tabel: 

1) Jika nilai Sig. < 0,05, atau t hitung > t tabel, maka terdapat pengaruh 

variabel X terhadap variabel Y. 
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2) Jika nilai Sig. > 0,05, atau t hitung < t tabel, maka tidak terdapat pengaruh 

variabel X terhadap Y. 

 

 

Keterangan: 

t tabel  = t (α/2 ; n-k-1) 

  = t (0,05/2 ; 12-2-1) 

  = t (0,025 ; 9)  lihat tabel t sehingga diperoleh t tabel = 

2,262 

 

 

Gambar 1.4 Tabel Nilai t. 

 

Diketahui, nilai Sig. untuk pengaruh variabel bebas motivasi (X1) 

terhadap variabel terikat prestasi (Y) adalah 0,347 > 0,05 dan nilai t hitung 

0,992 < t tabel 2,262 sehingga dapat disimpulkan ditolak, yang berarti tidak 

terdapat pengaruh variabel bebas motivasi (X1) terhadap variabel terikat 

prestasi (Y). 

Di sisi lain, nilai Sig. untuk pengaruh variabel bebas minat (X2) 

terhadap variabel terikat prestasi (Y) adalah 0,007 < 0,05 dan nilai t hitung 

k = jumlah variabel bebas 
n = jumlah sampel 
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3,441 > t tabel 2,262 sehingga dapat disimpulkan diterima, yang berarti 

terdapat pengaruh variabel bebas minat (X2) terhadap variabel terikat prestasi 

(Y). 

Dengan kata lain, hipotesis H1 ditolak atau tidak terdapat 

pengaruh motivasi (X1) terhadap prestasi (Y), sedangkan H2 diterima 

atau terdapat pengaruh minat (X2) terhadap prestasi (Y). 

c. Koefisien Determinasi 

Koefisien determinasi menjelaskan variasi pengaruh variabel-variabel 

bebas terhadap variabel terikatnya atau dapat pula dikatakan sebagai proporsi 

pengaruh seluruh variabel bebas terhadap variabel terikat. Nilai koefisien 

determinasi regresi linier berganda dapat diukur oleh nilai Adjusted R-

Square, yaitu pada saat jumlah variabel bebas lebih dari satu. 

Tabel 1.7 Model Summaryb. 

Model R R-Square 
Adjusted R 

Square 

Std. Error of the 

Estimate 
Durbin-Watson 

1 .918a .842 .807 3.42127 2.115 

a. Predictors: (Constant), Minat (X2), Motivasi (X1) 

b. Dependent Variable: Prestasi (Y) 

 

Jika dilihat dari nilai R-Square yang besarnya 0.807, menunjukkan 

bahwa proporsi pengaruh variabel bebas motivasi (X1) dan variabel minat 

(X2) terhadap variabel terikat prestasi (Y) sebesar 80.7%. Artinya, motivasi 

dan minat memiliki proporsi pengaruh terhadap prestasi siswa sebesar 80.7%, 

sedangkan sisanya dipengaruhi oleh variabel lain. 

d. Analisis Regresi Berganda Menggunakan Manual Microsoft Excel 

1) Input data. 
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2) Buat kolom pertolongan sesuai yang diminta dari rumus regresi 

berganda. 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3) Masukkan perhitungan sesuai dengan rumus regresi linier berganda. 
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4) Bandingkan hasil menggunakan analisis regresi di Microsoft Excel, 

langkahnya klik  lalu klik  maka akan keluar 

perintah sebagai berikut. 

 

 

 

 

 

 

5) Jika sudah keluar perintah Data Analysis lalu pilih Regression dan 

OK. Maka akan keluar perintah sebagai berikut. 
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6) Hasil analisis regresi linier berganda akan keluar seperti berikut ini. 

 

Tempatkan 

di kolom 

yang 

nantinya 

akan 

diletakkan 

output hasil 

analisis. 
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7) Jika dibandingkan hasilnya akan seperti di bawah ini. 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

Tabel 1.8 Coefficientsa. 

Model Unstandardized 

Coefficients 

Standardized 

Coefficients 
t Sig. 

Collinearity 

Statistics 

B 
Std. 

Error 
Beta   Tolerance VIF 

1 

(Constant) 2.971 11.753  .253 .806   

Motivasi (X1) .212 .214 .213 .992 .347 .380 2.634 

Minat (X2) .864 .251 .740 3.441 .007 .380 2.634 

Dependent Variable: Prestasi (Y). 

 

8) Dengan demikian, diperoleh kesimpulan bahwa hasil perhitungan 

menggunakan manual Excel, analisis data regresi di Microsoft Excel dan 

analisis menggunakan SPSS adalah sama. 

 

E. Kesimpulan 

1. Berdasarkan uji asumsi klasik regresi linier, model regresi linier di atas 

yang dianalisis menggunakan SPSS telah terbebas dari adanya 

multikolineritas, tidak ada masalah autokerelasi, terbebas dari 
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heteroskedastisitas, dan data residual terdistribusi normal sehingga 

memenuhi syarat dalam uji asumsi klasik untuk agresi linier. 

2. Berdasarkan uji kelayakan model pada uji F dapat disimpulkan bahwa 

model regresi linier tersebut diterima, yang berarti terdapat pengaruh 

variabel bebas motivasi (X1) dan variabel bebas minat (X2) secara 

simultan terhadap variabel terikat prestasi (Y). Sementara itu, pada uji t 

tidak terdapat pengaruh variabel bebas motivasi (X1) terhadap variabel 

terikat prestasi (Y) akan tetapi terdapat pengaruh variabel bebas minat 

(X2) terhadap variabel terikat prestasi (Y). Pada koefisien determinasi, 

motivasi dan minat memiliki proporsi pengaruh terhadap prestasi siswa 

sebesar 80.7%, sedangkan sisanya dipengaruhi oleh variabel lain. 
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BAB 2 

ANALISIS JALUR 

 

A. Definisi Path Analysis (Analisis Jalur)  

Path analysis atau yang dikenal dengan analisis jalur dikembangkan 

pertama kali pada tahun 1920 oleh seorang ahli genetika, yaitu Sewall Wright 

(Joreskog dan Sorbom, 1996; Johnson & Wicherb, 1992 dalam Riduwan dan 

Kuncoro, 2014). Menurut Wright, path analysis (analisis jalur) merupakan 

pengembangan korelasi. Lebih lanjut, analisis jalur mempunyai kedekatan 

dengan regresi berganda. Dengan kata lain, analisis regresi berganda 

merupakan bentuk khusus dari analisis jalur (regression is special case of 

path analysis) (Raltan dan Renhard, 2014; serta Sugiyono, 2015).  

Teknik ini juga dikenal sebagai model sebab akibat (causing 

modeling). Penamaan ini disebabkan oleh analisis jalur memungkinkan 

pengguna dapat menguji proporsi teoritis mengenai hubungan sebab dan 

akibat tanpa memanipulasi variabel. Path analysis diartikan oleh Bohnrstedt 

(1974 dalam Kusnendi, 2005) bahwa “A technique for estimating the effect a 

set of independent variables has on a dependent variable from a set of 

observed correlations, given a set of hypothesized causal asymetric relation 

among the variable. Tujuan utama dari path analysis adalah  

“A method of measuring the direct influence aling each separate path 

in such a system and thus of finding the degree to which variation of 

a given effect is determined by each particular cause. The method 

depend on combination of knowledge of degree of correlation among 

the variable in a system with such knowledge as may possessed of the 

causal relations” (Maruyama, 1998 dalam Riduwan dan Kuncoro, 
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2014). 

 

Jadi, model path analysis digunakan untuk menganalisis pola 

hubungan antarvariabel guna mengetahui pengaruh langsung maupun tidak 

langsung seperangkat variabel bebas (eksogen) terhadap variabel terikat 

(endogen). Model path analysis yang dibicarakan adalah bila hubungan sebab 

akibat atau “A set of hypoteshized causal asymetric relation among the 

variables”. Oleh sebab itu, rumusan masalah penelitian dalam kerangka path 

analysis berkisar pada: 1) Apakah variabel eksogen (X1, X2, …, Xk) 

berpengaruh terhadap variabel endogen Y? dan 2) Berapa besar pengaruh 

kausal langsung, kausal tidak langsung, kausal total, maupun simultan 

seperangkat variabel eksogen (X1, X2, …, Xk) terhadap variabel endogen Y?  

Riduwan dan Kuncoro (2014) menyebutkan teknik analisis jalur 

digunakan untuk menguji besarnya sumbangan (kontribusi) yang ditunjukkan 

oleh koefisien jalur pada setiap diagram jalur dari hubungan kausal 

antarvariabel X1, X2, dan X3 terhadap Y terhadap Z. Analisis korelasi dan 

regresi yang merupakan dasar perhitungan koefisien jalur. 

David dan Garson (dalam Raltan dan Renhard, 2014) mendefinisikan 

analisis jalur sebagai model perluasan regresi yang digunakan untuk menguji 

keselarasan matriks korelasi dengan dua atau lebih model hubungan sebab 

akibat yang dibandingkan oleh peneliti. Modelnya digambarkan dalam 

bentuk gambar lingkaran dan anak panah. Pada diagram jalur, digunakan dua 

macam anak panah, yaitu 1) anak panah satu arah yang menyatakan pengaruh 

langsung dari sebuah variabel eksogen (variabel penyebab (X)) terhadap 

sebuah variabel endogen (variabel akibat (Y)), misalnya: X1  Y dan 2) anak 

panah dua arah yang menyatakan hubungan korelasi antarvariabel eksogen, 

misalnya X1 ↔ X2.  
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Regresi dikenakan pada masing-masing variabel dalam suatu model 

sebagai variabel tergantung (pemberi respons), sedangkan yang lain sebagai 

penyebab. Pembobotan regresi diprediksikan dalam suatu model yang 

dibandingkan dengan matriks korelasi yang diobservasi untuk semua variabel 

dan dilakukan juga perhitungan uji keselarasan statistik. Dari beberapa 

definisi yang telah dipaparkan, dapat ditarik kesimpulan bahwa sebenarnya 

path analysis (analisis jalur) merupakan kepanjangan dari analisis regresi 

berganda.  

 

B. Prinsip Dasar Path Analysis (Analisis Jalur) 

Menurut Raltan dan Renhard, (2014) terdapat beberapa prinsip dasar 

yang sebaiknya dipenuhi dalam analisis jalur sebagai berikut.  

1. Adanya linieritas (linierity). Hubungan antarvariabel bersifat linier.  

2. Adanya aditivitas (additivity). Tidak ada efek-efek interaksi.  

3. Data berskala interval. Semua variabel yang diobservasi dalam bentuk 

data berskala interval (scaled values). Jika data belum dalam bentuk 

skala interval, sebaiknya data diubah dengan menggunakan metode 

suksesi interval (MSI) terlebih dahulu.  

4. Semua variabel residual (yang tidak diukur) tidak berkorelasi dengan 

salah satu variabel dalam model. 

5. Istilah gangguan (disturbance terms) atau variabel residual tidak boleh 

berkorelasi dengan semua variabel endogen dalam model. Jika 

dilanggar maka akan berakibat hasil regresi menjadi tidak tepat untuk 

mengestimasikan parameter-parameter jalur.  

6. Sebaiknya hanya terdapat multikolinieritas yang rendah. Maksud 

multikolinieritas adalah dua atau lebih variabel bebas (penyebab) 

mempunyai hubungan yang sangat tinggi. Jika terjadi hubungan yang 
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tinggi maka kita akan mendapatkan standar eror yang besar dari 

koefisien beta (β) yang digunakan untuk menghilangkan varian biasa 

dalam melakukan analisis korelasi secara parsial.  

7. Adanya rekursivitas. Semua anak panah mempunyai satu arah, tidak 

boleh terjadi pemutaran kembali (looping).  

8. Spesifikasi model sangat diperlukan untuk menginterpretasikan 

koefisien-koefisien jalur. Kesalahan spesifikasi terjadi ketika variabel 

penyebab yang signifikan dikeluarkan dari model. Semua efisien jalur 

akan merefleksikan varian baru bersama dengan semua variabel yang 

tidak diukur dan tidak akan dapat diinterpretasikan secara tepat dalam 

kaitannya dengan akibat langsung dan tidak langsung.  

9. Terdapat masukan korelasi yang sesuai. Artinya, jika kita menggunakan 

matriks korelasi sebagai masukan maka korelasi pearson digunakan 

untuk dua variabel berskala interval; korelasi polychoric untuk dua 

variabel berskala ordinal; tetrachoric untuk dua variabel dikotomi 

(berskala nominal); polyserial untuk satu variabel interval dan lainnya 

ordinal; serta biserial untuk satu variabel berskala interval dan lainnya 

nominal.  

10. Terdapat ukuran sampel yang memadai. Untuk memperoleh hasil yang 

maksimal sebaiknya digunakan sampel di atas 100.  

11. Sampel sama dibutuhkan perhitungan regresi dalam model jalur.  

 

C. Manfaat Path Analysis (Analisis Jalur) 

Sugiyono (2015) menyebutkan, melalui analisis jalur akan dapat 

ditemukan jalur mana yang paling tepat suatu variabel independen menuju 

variabel dependen yang terakhir. Riduwan dan Kuncoro (2014) memaparkan 

manfaat dari penggunaan path analysis adalah untuk: 
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1. Penjelasan (explanation) terhadap fenomena yang dipelajari atau 

permasalahan yang diteliti. 

2. Prediksi nilai variabel terikat (Y) berdasarkan nilai variabel bebas (X) 

dan prediksi dengan path analysis (analisis jalur) ini bersifat kualitatif. 

3. Faktor determinan, yaitu penentuan variabel bebas (X) mana yang 

berpengaruh dominan terhadap variabel terikat (Y) juga dapat digunakan 

untuk menelusuri mekanisme (jalur-jalur) pengaruh variabel bebas (X) 

terhadap variabel terikat (Y). 

4. Pengujian model menggunakan theory trimming, baik untuk uji 

reliabilitas (uji keajegan) konsep yang sudah ada ataupun uji 

pengembangan konsep baru.  

 

D. Konsep dan Istilah Path Analysis (Analisis Jalur) 

Pada path analysis, dikenal beberapa konsep dan istilah dasar. Dengan 

gambar model berikut ini akan diterangkan konsep dan istilah dasar tersebut. 

 

 

Gambar 2.1 Model path analysis (analisis jalur).  



 

34 | A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  

 

1. Model Jalur  

Model jalur adalah suatu diagram yang menghubungkan antara 

variabel bebas, perantara, dan tergantung. Pola hubungannya menggunakan 

anak panah. Anak panah tunggal menunjukkan hubungan sebab akibat antara 

variabel eksogen dengan satu variabel tergantung atau lebih. Anak panah juga 

menghubungkan kesalahan (variabel residue) dengan semua variabel 

endogen masing-masing. Anak panah ganda menunjukkan korelasi antara 

pasangan variabel-variabel eksogen. 

2. Jalur Penyebab untuk Suatu Variabel yang Diberikan 

Meliputi jalur-jalur arah dari anak panah menuju ke variabel tersebut 

dan jalur-jalur korelasi dari semua variabel endogen yang dikorelasikan 

dengan variabel-variabel lain yang mempunyai anak panah-anak panah 

menuju ke variabel yang sudah ada tersebut. 

3. Variabel Eksogen 

Variabel eksogen dalam suatu model jalur adalah semua variabel yang 

tidak ada penyebab-penyebab eksplisitnya atau dalam diagram tidak ada anak 

panah yang menuju ke arahnya, selain pada bagian kesalahan pengukuran. 

Jika antara variabel eksogen dikorelasikan maka korelasi tersebut 

ditunjukkan dengan anak panah berkepala dua yang menghubungkan 

variabel-variabel tersebut.  

4. Variabel Endogen 

Variabel endogen adalah variabel yang mempunyai anak panah-anak 

panah menuju ke arah variabel tersebut. Variabel yang termasuk di dalamnya 

mencakup semua variabel perantara dan tergantung. Variabel perantara 

endogen mempunyai anak panah yang menuju ke arahnya dan dari arah 

variabel tersebut dalam suatu model. Adapun variabel tergantung hanya 

mempunyai anak panah yang menuju ke arahnya.  
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5. Koefisien Jalur atau Pembobotan Jalur 

Koefisien jalur merupakan koefisien regresi standar atau disebut 

dengan ‘beta’, yang menunjukkan pengaruh langsung dari suatu variabel 

bebas terhadap variabel tergantung dalam suatu model tertentu. Oleh karena 

itu, jika suatu model mempunyai dua atau lebih variabel-variabel penyebab 

maka koefisien-koefisien regresi parsial yang mengukur besarnya pengaruh 

satu variabel terhadap variabel lain dalam suatu model jalur tertentu yang 

mengontrol dua variabel lain sebelumnya dengan menggunakan data yang 

sudah distandarkan atau matriks korelasi sebagai masukan.  

6. Variabel-Variabel Eksogen yang Dikorelasikan 

Jika semua variabel eksogen dikorelasikan maka sebagai penanda 

hubungannya ialah anak panah dengan dua kepala yang dihubungkan di 

antara variabel-variabel dengan koefisien korelasinya.  

7. Istilah Gangguan  

Gangguan atau residue mencerminkan adanya varian yang tidak dapat 

diterangkan atau pengaruh dari semua variabel yang tidak terukur ditambah 

dengan kesalahan pengukuran. 

8. Aturan Multiplikasi Jalur  

Nilai dari suatu jalur gabungan adalah hasil semua koefisien jalurnya.  

9. Dekomposisi Pengaruh  

Koefisien jalur dapat digunakan untuk mengurangi korelasi dalam 

suatu model ke dalam pengaruh langsung dan tidak langsung, yang 

berhubungan dengan jalur langsung dan tidak langsung yang direfleksikan 

dengan anak panah-anak panah dalam suatu model tertentu. Ini didasarkan 

pada aturan bahwa dalam suatu sistem linier, pengaruh penyebab total suatu 

variabel “I” terhadap variabel “j” adalah jumlah semua nilai jalur dari “i” ke 

“j”. 
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10. Signifikansi dan Model Keselarasan dalam Jalur  

Untuk melakukan pengujian koefisien jalur secara individual, dapat 

menggunakan t standar atau pengujian F dan angka-angka keluaran regresi, 

sedangkan untuk melakukan pengujian model dengan semua jalurnya dapat 

menggunakan uji keselarasan dari program. Jika suatu model sudah benar, di 

antaranya mencakup semua variabel yang tidak sesuai, maka jumlah nilai-

nilai jalur dari “i” ke “j” akan sama dengan koefisien regresi untuk “j” yang 

akan diprediksi dan didasarkan pada “i”, yaitu data yang dengan koefisien 

korelasi. Dengan demikian, jumlah semua koefisien (standar) akan sama 

dengan koefisien korelasi.  

11. Anak Panah dengan Satu Kepala dan Dua Kepala  

Jika ingin menggambarkan penyebab dengan menggunakan anak satu 

kepala yang menunjukkan satu arah. Adapun untuk menggambarkan korelasi, 

menggunakan anak panah yang melengkung dengan dua kepala yang 

menunjukkan dua arah. Ada kalanya hubungan sebab akibat menghasilkan 

angka negatif. Untuk menggambarkan hasil yang negatif, digunakan garis 

putus-putus.  

12. Pola Hubungan  

Dalam analisis jalur, tidak digunakan istilah variabel bebas ataupun 

tergantung. Sebagai gantinya, digunakan istilah variabel eksogen dan 

endogen.  

13. Model Recursive  

Model penyebab mempunyai satu arah. Tidak ada arah membalik 

(feed back loop) dan tidak ada pengaruh sebab akibat (reciprocal). Dalam 

model ini, satu variabel tidak dapat berfungsi sebagai penyebab dan akibat 

dalam waktu yang bersamaan. 
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14. Model Non-Recursive 

Model penyebab dengan disertai arah yang membalik (feed back loop) 

atau adanya pengaruh sebab akibat (reciprocal).  

15. Direct Effect 

Pengaruh langsung yang dapat dilihat dari koefisien jalur dari satu 

variabel ke variabel lainnya.  

16. Inderect Effect 

Urutan jalur melalui satu atau lebih variabel perantara.  

 

E. Perhitungan Path Analysis (Analisis Jalur) 

Riduwan dan Kuncoro (2014: 116) memaparkan langkah-langkah 

path analysis (analisis jalur) sebagai berikut.  

1. Merumuskan Hipotesis dan Persamaan Struktural 

Perumusan persamaan ini sesuai dengan hipotesis yang diajukan.  

Contoh struktur:  

Y = ρyx1 X1 + ρyx2 X2 + ρy ε1 

a. Menghitung koefisien jalur yang didasarkan pada koefisien regresi.  

b. Gambarkan diagram jalur lengkap, tentukan sub-sub strukturnya dan 

rumuskan persamaan strukturalnya yang sesuai dengan hipotesis yang 

diajukan.  

Hipotesis: Naik turunnya variabel endogen (Y) dipengaruhi secara 

signifikan oleh variabel eksogen (X1 dan X2).  

c. Menghitung koefisien regresi untuk struktur yang telah dirumuskan.  

Hitung koefisien regresi untuk struktur yang telah dirumuskan.  

Persamaan regresi ganda: Y = a + b1 x1 + b1 x2 + ε1 

Pada dasarnya, koefisien jalur (path) adalah koefisien regresi yang 

distandarkan, yaitu koefisien regresi yang dihitung dari basis data yang telah 
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diset dalam angka baku atau Z-score (data yang diset dengan nilai rata-rata = 

0 dan standar deviasi = 1). Koefisien jalur yang distandarkan (standardized 

path coefficient) digunakan untuk menjelaskan besarnya pengaruh (bukan 

memprediksi) variabel bebas (eksogen) terhadap variabel lain yang 

diberlakukan sebagai variabel terikat (endogen).  

Khusus untuk program SPSS menu analisis regresi, koefisien path 

ditunjukkan oleh output yang disebut coefficient yang dinyatakan sebagai 

standarized coefficient atau dikenal dengan beta. Jika ada diagram jalur 

sederhana mengandung satu unsur hubungan antara variabel eksogen dengan 

variabel endogen maka koefisien path-nya adalah sama dengan koefisien 

korelasi r sederhana.  

2. Menghitung Koefisien Jalur secara Simultan (Keseluruhan) 

Uji secara keseluruhan hipotesis statistik dirumuskan sebagai berikut.  

Ha : ρyx1 = ρyx2 = ………. = ρyxk ≠ 0 

H0 : ρyx1 = ρyx2 = ………. = ρyxk = 0 

a. Kaidah pengujian signifikansi secara manual yaitu menggunakan tabel 

F.  

F = 
(𝒏−𝒌−𝟏)𝑹𝒚𝒙𝒌

𝟐

𝒌(𝟏−𝑹𝒚𝒙𝒌
𝟐 )

  

Jika F hitung > F tabel, maka tolak Ho artinya siginifikan dan jika F hitung < F 

tabel, maka tolak Ho tidak siginifikan dengan taraf signifikansi (α) = 0,05 

Carilah nilai F tabel dengan menggunakan rumus: 

Ftabel = 𝐹{(1−∝)(𝑑𝑘=𝑘),(𝑑𝑘=𝑛−𝑘−1)} atau 𝐹((𝑣1=𝑘),(𝑣2=𝑛−𝑘−1)} 

Cara mencari F tabel : nilai (dk=k) atau v1 disebut nilai pembilang, nilai (dk=n-

k-1) atau v2 disebut nilai penyebut. 

b. Kaidah pengujian signifikansi: program SPSS. 
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1) Jika nilai probabilitas 0,05 lebih kecil atau sama dengan nilai 

probabilitas Sig. atau [0,05 < Sig.], maka H0 diterima Ha ditolak, 

artinya tidak signifikan.  

2) Jika nilai probabilitas 0,05 lebih besar atau sama dengan nilai 

probabilitas Sig. atau [0,05 > Sig.], maka H0 ditolak Ha diterima, 

artinya signifikan.  

3. Menghitung Koefisien Jalur secara Sndividu  

Hipotesis penelitian yang akan diuji dirumuskan menjadi hipotesis 

statistik berikut. 

Ha : ρyx1 > 0 

H0 : ρyx = 0 

Secara individual uji statistik yang digunakan adalah uji t yang dihitung 

dengan rumus: 

tk = 
𝜌𝑘

𝑠𝑒𝜌𝑘
 ; (dk = n-k-1) 

Keterangan: 

Statistik 𝑠𝑒𝜌𝑥1 diperoleh dari hasil komputasi SPSS untuk analisis regresi 

setelah data ordinal ditransformasikan ke internal. 

Selanjutnya, untuk mengetahui signifikansi analisis jalur bandingkan 

antara nilai probabilitas 0,05 dengan nilai probabilitas Sig. dengan dasar 

pengambilan keputusan sebagai berikut. 

1) Jika nilai probabilitas 0,05 lebih kecil atau sama dengan nilai 

probabilitas Sig. atau [0,05 < Sig.], maka H0 diterima Ha ditolak, artinya 

tidak signifikan. 

2) Jika nilai probabilitas 0,05 lebih besar atau sama dengan nilai 

probabilitas Sig. atau [0,05 > Sig.], maka H0 ditolak Ha diterima, artinya 

signifikan.  
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4. Menyimpulkan 

 

F. Model Path Analysis (Analisis Jalur) 

Sebelum peneliti menggunakan analisis jalur dalam penelitiannya, 

peneliti harus menyusun model hubungan antar variabel yang disebut 

diagram jalur. Diagram jalur tersebut disusun berdasarkan kerangka 

berpikir yang dikembangkan dari teori yang digunakan untuk penelitian. 

Sugiyono (2015) menyatakan bahwa diagram jalur dapat dibagi menjadi 

diagram jalur sederhana dan yang lebih kompleks. Pada diagram jalur 

sederhana, hanya sedikit variabel yang dilibatkan, sedangkan pada diagram 

jalur yang lebih kompleks melibatkan variabel yang lebih banyak sehingga 

banyak jalur yang dianalisis.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2.2 Diagram jalur sederhana. 

 

 

 

 

 

Gambar 2.3.a   Gambar 2.3.b 
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Gambar 2.3.c 

Gambar 2.3 Diagram jalur kompleks. 

 

Berikut ini model path analysis (analisis jalur) menurut Djudin 

(2013); Riduwan dan Kuncoro (2014); Sugiyono (2015); serta Raltan dan 

Renhard, (2014).  

1. Model Regresi Berganda 

Model pertama ini sebenarnya merupakan pengembangan regresi 

berganda dengan menggunakan dua variabel eksogen, yaitu X1 dan X2 dengan 

satu variabel endogen Y (Raltan dan Renhard, 2014). Model regresi berganda 

digambarkan oleh Gambar 2.4. 

 

 

 

 

 

Gambar 2.4 Model Regresi Berganda. 

 

Riduwan dan Kuncoro (2014: 4) menyatakan bahwa meskipun model 

regresi dan model path analysis sama-sama merupakan analisis regresi, tetapi 

penggunaan kedua model tersebut berbeda. Hal ini diperjelas oleh Rasyid 

dalam Riduwan dan Kuncoro (2014: 4) bahwa pola hubungan seperti apa 
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yang ingin kita ungkapkan, apakah pola hubungan yang bisa digunakan untuk 

meramalkan atau menduga nilai sebuah variabel-respons Y atas dasar nilai 

tertentu pada beberapa variabel-prediktor X1; X2; …, Xk terhadap sebuah 

variabel akibat Y, baik pengaruh langsung secara individual maupun secara 

bersamaan. Telaah statistika menyatakan bahwa untuk peramalan/pendugaan 

nilai Y atas dasar nilai X1; X2; …, Xk, pola hubungan yang sesuai adalah pola 

hubungan yang mengikuti model regresi, sedangkan untuk tujuan hubungan 

sebab akibat pola yang tepat adalah model struktural. Secara matematik 

analisis jalur mengikuti pola struktural.  

Contoh:  

Dalam kasus pengaruh antara kecerdasan dan sikap siswa terhadap hasil 

belajar maka X1 adalah variabel kecerdasan, X2 adalah variabel sikap siswa, 

sementara Y adalah variabel hasil belajar dalam terminologi analisis jalur.  

2. Model Mediasi  

Model kedua adalah model mediasi atau perantara variabel Y 

memodifikasi pengaruh variabel X terhadap variabel Z (Raltan dan Renhard, 

2014). Model mediasi digambarkan oleh Gambar 2.5. 

 

 

 

 

Gambar 2.5 Model Mediasi. 

Contoh:  

Hasil belajar tidak secara langsung dipengaruhi oleh kecerdasan 

seseorang, tetapi kepandaian seseorang akan menciptakan efisiensi belajar 

dan efisiensi belajarlah yang akan menentukan hasil belajar. Jika diterapkan 

dalam model kedua ini maka variabel X adalah kecerdasan, variabel Y adalah 
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variabel hasil belajar, dan variabel Z adalah variabel efisiensi belajar. 

Variabel kecerdasan memengaruhi variabel hasil belajar melalui variabel 

efisiensi belajar. 

3. Model Kombinasi Regresi Berganda dan Korelasi  

Model ketiga ini merupakan kombinasi antara model pertama dan 

kedua, yaitu variabel X berpengaruh terhadap variabel Z secara langsung dan 

secara tidak langsung memengaruhi variabel Z melalui variabel Y (Raltan 

dan Renhard, 2014). Model kombinasi digambarkan seperti pada Gambar 

2.6.  

 

 

 

 

 

Gambar 2.6 Model Kombinasi. 

Contoh: 

Kualitas layanan yang diberikan suatu perusahaan dipengaruhi oleh 

kinerja pegawai yang pada akhirnya akan memengaruhi tingkat kepuasan 

pelanggan. Dalam kasus ini, variabel X adalah kinerja pegawai, variabel Y 

adalah kualitas layanan, dan variabel Z adalah kepuasan pelanggan. Kinerja 

pegawai secara langsung memengaruhi kepuasan pelanggan, demikian pula 

kinerja pegawai akan memengaruhi kualitas layanan yang kemudian akan 

berpengaruh terhadap kepuasan pelanggan.  

4. Model Kompleks  

Model keempat ini merupakan model yang lebih kompleks, yaitu 

variabel X1 secara langsung memengaruhi Y2 dan melalui variabel X2 secara 

tidak langsung memengaruhi Y2, sedangkan variabel Y2 juga dipengaruhi 
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oleh variabel Y1 (Raltan dan Renhard, 2014). Model kompleks digambarkan 

sebagai oleh Gambar 2.7. 

 

 

 

 

Gambar 2.7 Model Kompleks. 

Contoh:  

Contoh kasus ini diambil dari hasil penelitian Sawyer dkk. dalam 

masalah psikologi. Kasusnya sebagai berikut. 

X1 adalah psikopatologi tahap pertama seorang ibu yang akan 

menjadi penentu terhadap patologi tahap kedua ibu yang bersangkutan dalam 

hal ini adalah variabel X2; dan mirip dengan kejadian tersebut patologi tahap 

pertama anaknya atau variabel Y1 akan memengaruhi patologi tahap kedua 

anak tersebut atau variabel Y2. Selanjutnya patologi anak tahap kedua atauY2 

juga dipengaruhi oleh patologi ibu tahap pertama, yaitu (jalur antara X1 dan 

Y2) dan tahap kedua, yaitu (jalur antara X2 dan Y2 ).  

5. Model Persamaan Struktural  

Persamaan struktural atau juga disebut model struktural adalah apabila 

setiap variabel terikat/endogen (Y) secara unik keadaannya ditentukan oleh 

seperangkat variabel terikat/eksogen (X) (Riduwan dan Kuncoro, 2014). 

Selanjutnya gambar yang meragakan struktur hubungan kausal antar variabel 

disebut diagram jalur (path diagram). Jadi, persamaan Y = F (X1; X2; X3) 

dan Z = F (X1; X3; Y) merupakan persamaan struktural karena setiap 

persamaan menjelaskan hubungan kausal, yaitu variabel eksogen X1; X2; 

dan X3 terhadap variabel endogen Y dan Z. Diagram jalur digambarkan 

sebagai berikut.  
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Gambar 2.8 Diagram Jalur Hubungan X1, X2, X3 dan Y dan Z. 

 

Persamaan struktural untuk diagram jalur, yaitu  

Y = ρyx1 X1 + ρyx2 X2 + ρyx3 X3 + ε1 

Z = ρzx1 X1 + ρyx3 X3 + ρzy Y + ε2 

 

 

 

 

 

Gambar 2.9 Hubungan Kausal X1, X2, X3 ke Y. 

 

 

 

 

 

Gambar 2.10 Hubungan Kausal X1, X2, dan Y ke Z.  

 

Keterangan:  

Ρik merupakan koefisien jalur (path coefficient) untuk setiap variabel 

eksogen k. Koefisien jalur menunjukkan pengaruh langsung variabel eksogen 

k terhadap variabel endogen I, sedangkan ei menunjukkan variabel atau faktor 
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residual yang fungsinya menjelaskan pengaruh variabel lainnya yang belum 

teridentifikasi oleh teori, atau muncul sebagai akibat dari kekeliruan 

pengukuran variabel. Pada sebuah diagram jalur, tanda panah berujung ganda 

(↔) menunjukkan hubungan korelasi dan tanda panah satu arah () 

menunjukkan hubungan kausal atau pengaruh langsung dari variabel eksogen 

(X) terhadap variabel endogen (Y).  

Jadi, secara sistematik path analysis mengikuti pola model struktural 

sehingga langkah awal untuk mengerjakan atau penerapan model path 

analysis adalah dengan merumuskan persamaan struktural dan diagram jalur 

yang berdasarkan kajian teori tertentu. Solimun dalam Riduwan dan Kuncoro 

(2014) menyatakan bahwa informasi diberikan apabila tujuan penelitian ingin 

mendapatkan model untuk kepentingan prediksi maka model yang tepat 

digunakan adalah model struktural. Model ini mirip dengan path analysis 

yang membedakan adalah kalau di dalam path analysis data yang dianalisis 

adalah data baku (standarized), sedangkan di dalam model struktural 

menggunakan data mentah (raw data). Dengan demikian, hasil analisis 

model struktural kurang tepat jika disajikan dalam bentuk path diagram dan 

lebih cocok disajikan dalam sistem persamaan. 

Path analysis dikenal luas oleh para ahli ilmu sosial terutama 

sosiologi. Namun, sekarang path analysis bukanlah monopoli para sosiolog 

lagi. Path analysis telah menjadi model analisis para ilmuwan sosial lainnya. 

Bahkan, pada tahun 1970 Karl G. Joreskog dan Dag Sorbom telah 

mengembangkan model path analysis menjadi model yang sekarang dikenal 

dengan SEM (Structural Equation Modelling).  

Jika dilihat sisi pandang sebab akibat, ada dua tipe model jalur, yaitu 

rekursif dan nonrekursif. Model rekursif ialah jika semua anak panah menuju 

satu arah seperti Gambar 2.11. 
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Gambar 2.11 Model Rekursif. 

Model rekursif pada Gambar 2.11 dapat diterangkan sebagai berikut. 

a. Anak panah menuju satu arah, yaitu dari 1 ke 2, 3, dan 4; dari 2 ke 3 dan 

dari 3 menuju ke 4. Tidak ada arah yang terbalik, misalnya dari 4 ke 1. 

b. Hanya terdapat satu variabel eksogen, yaitu 1 dan tiga variabel endogen, 

yaitu 2, 3, dan 4. Masing-masing variabel endogen diterangkan oleh 

variabel 1 dan eror (e2, e3, dan e4). 

c. Satu variabel endogen dapat menjadi penyebab variabel endogen 

lainnya, tetapi bukan ke variabel eksogen. 

d. Model nonrekursif terjadi jika arah anak panah tidak searah atau terjadi 

arah yang terbalik (looping), misalnya dari 4 ke 3 atau dari 3 ke 1 dan 2, 

atau bersifat sebab akibat (reciprocal cause). 

Dari berbagai model sebelumnya masih bisa dikembangkan berbagai 

model yang lebih kompleks tergantung dari kepentingan penelitian yang 

ditopang oleh teori yang relevan. Model-model analisis jalur sangat 

membantu melakukan analisis yang lebih teliti dan kompleks tanpa 

mengorbankan variabel yang benar-benar berperan dalam memengaruhi 

variabel endogen walaupun sifat pengaruhnya tidak langsung. Kondisi ini 

sangat cocok dalam mendalami kehidupan manusia, mengingat faktor sebab 

akibat dalam kehidupan manusia itu sangat kompleks dan tidak mungkin 
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faktor yang memengaruhinya itu diabaikan begitu saja. 

Agar mempermudah dalam memahami analisis jalur, lazimnya 

digunakan model-model jalur berikut. 

1. Model Persamaan Satu Jalur  

Model persamaan satu jalur merupakan hubungan sebenarnya sama 

dengan regresi berganda, yaitu variabel bebas terdiri lebih dari satu variabel 

dan variabel tergantungnya hanya satu. 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2.12 Model Diagram Satu Jalur. 

2. Model Persamaan Dua Jalur  

Model ini terdiri dari tiga variabel bebas dan mempunyai dua variabel 

tergantung. Gambar 2.13 menggambarkan contoh model persamaan dua 

jalur.  

Contoh kasus: variabel X1 adalah produk, variabel X2 adalah harga, 

variabel X3 adalah promosi, variabel Y adalah keputusan sebagai variabel 

intervening, dan Z adalah loyalitas.  

 

 

 

 

 

Gambar 2.13 Model Diagram Dua Jalur.  
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3. Model Persamaan Tiga Jalur  

Model ini terdiri dari tiga variabel bebas, salah satu variabel bebas 

menjadi variabel perantara dan mempunyai dua variabel tergantung. 

 

 

 

 

 

Gambar 2.14 Model Diagram Tiga Jalur.  

 

4. Model Dekomposisi  

Model dekomposisi adalah model yang menekankan pada pengaruh 

yang bersifat kausalitas antar variabel, baik pengaruh langsung ataupun tidak 

langsung dalam kerangka analisis jalur, sedangkan hubungan yang sifatnya 

nonkausalitas atau hubungan korelasional yang terjadi antarvariabel eksogen 

tidak termasuk dalam perhitungan ini. Perhitungan menggunakan analisis 

jalur dengan menggunakan model dekomposisi pengaruh kausal antar 

variabel dapat dibedakan menjadi tiga, yaitu 

a. Direct causal effects (pengaruh kausal langsung) adalah pengaruh satu 

variabel eksogen terhadap variabel endogen yang terjadi tanpa melalui 

variabel endogen lain. 

b. Indirect causal effects (pengaruh kausal tidak langsung) adalah pengaruh 

satu variabel eksogen terhadap variabel endogen yang terjadi melalui 

variabel endogen lain terdapat dalam satu model kausalitas yang sedang 

dianalisis. 

c. Total causal effects (pengaruh kausal total) adalah jumlah dari pengaruh 

kausal langsung dan pengaruh kausal tidak langsung. 
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Gambar 2.15 Model Diagram Dekomposisi. 

 

5. Model Trimming  

Model trimming adalah model yang digunakan untuk memperbaiki 

suatu model struktur analisis jalur dengan cara mengeluarkan dari model 

variabel eksogen yang koefisien jalur diuji secara keseluruhan apabila 

ternyata ada variabel yang tidak signifikan. Walaupun ada satu, dua, atau 

lebih variabel yang tidak signifikan, perlu memperbaiki model struktur 

analisis jalur yang telah dihipotesiskan.  

Cara menghitung model trimming adalah dengan menghitung ulang 

koefisien jalur tanpa menyertakan variabel eksogen yang koefisien jalurnya 

tidak signifikan. Menurut Riduwan dan Kuncoro (2014: 128), langkah-

langkah pengujian path analysis model trimming sebagai berikut.  

a. Merumuskan persamaan struktural. 

b. Menghitung koefisien jalur yang didasarkan pada koefisien regresi. 

1) Gambarkan diagram jalur lengkap.  

2) Menghitung koefisien regresi untuk setiap sub struktur yang telah 

dirumuskan.  

c. Menghitung koefisien jalur secara simultan (keseluruhan). 

d. Menghitung secara individual. 

e. Menguji kesesuaian antar model analisis jalur. 

f. Merangkum ke dalam tabel.  
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g. Memaknai dan menyimpulkan.  

 

G. Contoh Kasus Path Analysis dengan SPSS 

1. Contoh Kasus Uji Regresi Variabel Intervening (Analisis Jalur) 

a. Konsep Dasar Path Analysis 

Istilah lain dari uji regresi dengan variabel intervening adalah path 

analysis atau analisis jalur. Path analysis merupakan bagian lebih lanjut dari 

analisis regresi. Analisis regresi biasa digunakan untuk menguji apakah ada 

pengaruh langsung yang diberikan oleh variabel bebas terhadap variabel 

terikat. Sementara itu, analisis jalur tidak hanya menguji pengaruh langsung 

saja, tetapi juga menjelaskan tentang pengaruh tidak langsung yang diberikan 

variabel bebas melalui variabel intervening terhadap variabel terikat. 

b. Contoh Kasus Path Analisys 

Terdapat konsep dasar analisis jalur, berikut pemaparan berserta 

contoh sederhana agar kita mudah memahami. Di bawah ini adalah gambar 

kerangka pemikiran untuk analisis jalur. 

 

 

 

 

 

Gambar 2.16 Kerangka pemikiran untuk analisis jalur. 

 

Berdasarkan gambaran di atas, dapat kita rumuskan sebuah hipotesis 

umum yang akan diajukan dalam analisis jalur, yakni “Pengaruh gaya 

kepemimpinan (X1) dan lingkungan kerja (X2) terhadap motivasi (Y) serta 

dampaknya terhadap kinerja guru (Z)”. Sementara untuk hipotesis yang akan 

Gaya Kepemimpinan (X1) 

Lingkungan Kerja (X2) 

Motivasi (Y) Kinerja Guru (Z) 
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diuji, antara lain 

1) pengaruh X1 dan X2 terhadap Y; 

2) pengaruh X1, X2 dan Y terhadap Z; dan 

3) pengaruh X1 dan X2 melalui Y terhadap Z. 

 

c. Langkah-Langkah Uji Analisis Jalur dengan SPSS 

Untuk menguji hipotesis di atas, kita akan melakukan dua kali model regresi. 

Berikut adalah data tabulasi penelitian yang akan digunakan. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1) Buka program SPSS versi 25 atau versi berapa pun yang Anda miliki 

kemudian klik Variable View dan isi kolom-kolom yang tersedia 

sebagaimana petunjuk di bawah ini. 

a) Kolom Name di isi dengan X1, X2, Y dan Z. 

b) Kolom Label untuk X1 tulis “Gaya Kepemimpinan (X1)”, X2 tulis 

“Lingkungan Kerja (X2)”, Y tulis “Motivasi (Y)”, dan Z tulis 

“Kinerja Guru (Z)”. 
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c) Kolom Type, Width, Decimal, Value, Missing, Coloumns, Align, 

Meansure dibiarkan tetap default dan tidak perlu diubah karena 

sudah otomatis menyesuaikan jenis data yang dipakai. 

 

 

 

 

 

2) Langkah selanjutnya klik Data View kemudian isikan data sesuai nama 

variabel penelitian. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3) Jika datanya sudah tertulis benar, klik menu Analyze lalu klik Regression 

dan pilih Linear sehingga muncul kotak dialog Linear Regression. 

Selanjutnya, klik Gaya Kepemimpinan (X1) dan Lingkungan Kerja 

(X2), masukkan pada kotak Independent(s). Kemudian klik Motivasi (Y) 

pada kotak Dependent. 
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4) Jika sudah sesuai dengan langkah-langkah di atas, klik Ok. Maka akan 

muncul Output SPSS (bisa disebut dengan output regrasi model 1). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5) Pembuatan regresi model II dilakukan dengan cara yang sama, yakni klik 

menu Analyze lalu klik Regression dan klik Linear. Setelah muncul 

kotak dialog Linear Regression, kilik Reset (untuk mengeluarkan semua 

variabel) lalu klik Gaya Kepemimpinan (X1), Lingkungan Kerja (X2), 

dan Motivasi (Y) pada kotak Independent (S). Terakhir, klik Kinerja 

Guru (Z) pada kotak Dependent. 
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6) Selanjutnya, klik OK lalu akan keluar output SPSS. 

 

 

 

 

 

 

 

d. Cara Memaknai Output Keluaran SPSS untuk Analisis Jalur  

Agar lebih mudah memahami hasil di atas, pada bagian interpretasi 

hasil ini dibagi menjadi dua tahap interpretasi, yakni tahap menghitung 

koefisien jalur serta tahap uji hipotesis dan pembuatan kesimpulan. 

Koefisien Jalur Model I: Mengacu pada output regresi model I pada 

bagian tabel Coefficiens dapat diketahui bahwa nilai signifikasi dari kedua 

variable, yaitu X1 = 0,000 dan X2 = 0,000 lebih kecil dari 0,05. Hasil ini 

memberikan kesimpulan bahwa regresi model I, yakni variabel X1 dan X2 

berpengaruh signifikan terhadap Y. Besar nilai R2 atau R-Square yang 

terdapat pada tabel Model Summary adalah sebesar 0,407. Hal ini 
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menunjukkan bahwa kontribusi atau sumbangan pengaruh X1 dan X2 

terhadap Y adalah sebesar 40,7%, sementara sisanya 59,3% merupakan 

kontribusi dari variabel-variabel lain yang tidak dimasukkan dalam 

penelitian. Sementara itu, untuk nilai e1 dapat dicari dengan rumus e1 = √ (1-

0,407) = 0,7701. Dengan demikian, diperoleh diagram jalur di bawah ini. 

 

 

 

 

Gambar 2.17 Diagram Jalur. 

 

Koefisien model II: Berdasarkan output regresi model II pada bagian 

Coefficients, diketahui bahwa nilai signifikansi dari ketiga variable, yaitu X1 

= 0,026, X2 = 0,043 dan Y = 0,000 lebih kecil dari 0,05. Hasil ini memberi 

kesimpulan bahwa regresi model II, yakni variabel X1, X2 dan Y 

berpengaruh signifikan terhadap Z. Besarnya nilai R2 atau R-Square yang 

terdapat pada tabel Model Summary adalah sebesar 0,645. Hal ini 

menunjukkan bahwa kontribusi X1, X2 dan Y terhadap Z adalah sebesar 

64,5%, sementara sisanya 35,5% merupakan kontribusi dari variabel-variabel 

lain yang tidak diteliti. Sementara untuk nilai e2 = √ (1-0,645) = 0,5958. 

Dengan demikian, diperoleh diagram jalur model struktur II sebagai berikut. 

 

 

 

 

 

Gambar 2.18 Diagram Jalur Model Struktur II. 

Gaya Kepemimpinan (X1) 

Lingkungan Kerja (X2) 

Motivasi (Y) 

Gaya Kepemimpinan 

(X1) 

Lingkungan Kerja 

(X2) 

Motivasi (Y) Kinerja Guru (Z) 
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e. Tahap Uji Hipotesis dan Pembuatan Kesimpulan 

1) Analisis pengaruh X1 terhadap Y: Dari analisis di atas diperoleh nilai 

signifikansi X1 sebesar 0,000 < 0,05 sehingga dapat disimpulkan bahwa 

secara langsung terdapat pengaruh signifikan X1 terhadap Y. 

2) Analisis pengaruh X2 terhadap Y: Dari analisis di atas diperoleh nilai 

signifikansi X2 sebesar 0,000 < 0,05 sehingga dapat disimpulkan bahwa 

secara langsung terdapat pengaruh signifikan X2 terhadap Y. 

3) Analisis pengaruh X1 terhadap Z: Dari analisis di atas diperoleh nilai 

signifikansi X1 sebesar 0,026 < 0,05 sehingga dapat disimpulkan bahwa 

secara langsung terdapat pengaruh signifikan X1 terhadap Z. 

4) Analisis Pengaruh X2 terhadap Z: Dari analisis di atas diperoleh nilai 

signifikansi X2 sebesar 0,043 < 0,05 sehingga dapat disimpulkan bahwa 

secara langsung terdapat pengaruh signifikan X2 terhadap Z. 

5) Analisis pengaruh Y terhadap Z: Dari analisis di atas diperoleh bahwa 

nilai signifikansi Y sebesar 0,000 < 0,05 sehingga dapat disimpulkan 

bahwa secara langsung terdapat pengaruh signifikan Y terhadap Z. 

6) Analisis pengaruh X1 melalui Y terhadap Z: Diketahui pengaruh 

langsung yang diberikan X1 terhadap Z sebesar 0,156, sedangkan 

pengaruh tidak langsung X1 melalui Y terhadap Z adalah perkalian 

antara nilai beta X1 terhadap Y dengan nilai beta Y, yaitu 0,336 x 0,612 

+ 0,206. Maka pengaruh total yang diberikan X1 terhadap Z adalah 

pengaruh langsung ditambah dengan pengaruh tidak langsung, yaitu 

0,156 + 0,206 = 0,362. Berdasarkan hasil perhitungan di atas, diketahui 

bahwa nilai pengaruh langsung sebesar 0,156 dan pengaruh tidak 

langsung sebesar 0,206, yang berarti bahwa nilai pengaruh tidak 

langsung lebih besar dibandingkan dengan nilai pengaruh langsung. 
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Hasil ini menunjukkan bahwa secara tidak langsung, X1 melalui Y 

mempunyai pengaruh signifikan terhadap Z. 

7) Analisis pengaruh X2 melalui Y terhadap Z: Diketahui pengaruh 

langsung yang diberikan X2 terhadap Z sebesar 0,146, sedangkan 

pengaruh tidak langsung X2 melalui Y terhadap Z adalah pengaruh 

langsung ditambah dengan pengaruh langsung, yaitu 0,146 + 0,247 + 

0,393. Berdasarkan hasil perhitungan di atas diperoleh nilai pengaruh 

langsung sebesar 0,146 dan pengaruh tidak langsung sebesar 0,247 yang 

berarti bahwa nilai pengaruh tidak langsung lebih besar dari pada nilai 

pengaruh langsung. Hasil ini menunjukkan bahwa secara tidak langsung 

X2 melalui Y mempunyai pengaruh signifikan terhadap Z.  

Dari pembahasan di atas, kita dapat menarik kesimpulan bahwa 

hipotesis yang berbunyi “Ada Pengaruh Gaya Kepemimpinan (X1) dan 

Lingkungan Kerja (X2) terhadap Motivasi (Y) serta Dampaknya terhadap 

Kinerja Guru (Z)”. 

 

H. Langkah-Langkah Uji Analisis Jalur dengan Excel 

1. Buka Microsoft Excel dan masukkan data tabulasi. 
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2. Mencari nilai rata-rata dari semua variabel. 

a. Klik pada kolom bawah variabel X1 lalu ketik dua kali 

=AVERAGE. 

b. Blok data tabulasi X1 dari atas sampai bawah. 

c. Terdapat AVERAGE(B3:B117) dan tekan Enter (terdapat hasil rata-

rata dari X1). 

d. Untuk mendapatkan keseluruhan rata-rata dari X2, Y dan Z, klik 

pada hasil rata-rata X1 kemudian blok ke samping sampai Z (maka 

akan muncul nilai rata-rata dari semua variabel). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3. Mencari nilai standar deverensi. 

a. Klik pada kolom di bawah hasil nilai rata-rata pada X1, kemudian 

tulis =STDEV. 
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b. Blok data tabulasi keseluruhan X1 sehingga muncul 

=STDEV(B3:B117) lalu tekan Enter (maka terdapat hasil nilai 

standar pada kolom X1). 

c. Untuk mendapatkan hasil keseluruhan dari X2, Y dan Z, blok 

menyamping sampai kolom Z, lalu lepaskan (maka akan muncul 

hasil dari keseluruhan variabel). 

 

 

 

 

 

 

 

 

4. Buat tabel seperti di bawah ini. Fungsi dari tabel tersebut untuk 

memindahkan masukan dari variabel. Terdapat huruf awalan Z yang 

dimaksudkan untuk menstandardisasi X1m maka menjadi ZX1. 

 

5. Untuk mendapatkan nilai yang dimasukkan pada kolom baru, klik pada 

kolom di bawah ZX1 dan tulis =( lalu klik pada kolom angka di bawah 

X1 sehingga muncul =(B3 kemudian dikurangi 39,02609 (nilai rata-rata 



 

A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  | 61 

 

X1). Klik F4 kemudian dibagi nilai STDEV dan klik F4, tutup kurung 

dan Enter. Maka muncul hasil 29,36434. Langkah akhirnya adalah klik 

pada hasil tersebut dan blok sampai bawah sehingga muncul nilai 

keseluruhan untuk ZX1. Lakukan yang sama untuk mendapatkan hasil 

dari ZX2, Zy, dan ZZ. 
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6. Semua variabel telah masuk ke data Standard Dev, kemudian kita 

regresikan. Yang kita regresikan adalah ZX1, ZX2, dan ZY terhadap ZZ 

dengan cara klik Data lalu klik Data Analisis, klik Regresion, dan klik 

Ok. 

 

 

 

 

 

 

 

 

7. Dari gambar di atas, terdapat permintaan Input Y Range dan Input X 

Range. Untuk Input Y Range masukkan data Standard Dev ZZ dengan 

cara blok keseluruhan dari atas sampai bawah, sedangkan untuk Input X 

Range masukkan data Standard Dev ZX1, ZX2, dan ZY dengan cara 

yang sama. Karena label ikut terkena blok maka Labels kita centang dan 

klik OK. 
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8. Dari langkah-langkah di atas akan keluar output di bawah ini. Untuk 

coefficient path terdapat pada warna biru dan nilai signifikansinya 

berwarna hijau. Hasil tersebut sama dengan hasil SPSS yang ada di atas. 
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BAB 3 

UJI ANOVA DUA JALUR (TWO WAY ANOVA) 

 

Pada dasarnya two way ANOVA merupakan bagian dari statistik parametrik. 

Uji ANOVA terdapat beberapa jenis, di antaranya: (1) one way ANOVA, (2) 

two way ANOVA, dan (3) multiple way ANOVA. Yang dibahas pada bab ini 

adalah uji ANOVA dua jalur.  

 

A. Konsep Uji ANOVA Dua Jalur/ANOVA Dua Arah 

Two way ANOVA disebut juga dengan ANOVA dua jalur/ANOVA dua 

arah atau analisis varian dua faktor merupakan uji perbedaan parameter rata-

rata satu variabel terikat untuk lebih dari dua kelompok sampel. 

 

B. Kegunaan Uji Two Way ANOVA 

Uji two way ANOVA lebih digunakan pada kelompok atau sampel dua 

atau lebih dari dua. Uji two way ANOVA digunakan untuk mengetahui apakah 

suatu faktor dari kedua faktor yang nanti akan dianalisis terdapat interaksi 

atau tidak terhadap variabel dependennya. 

 

C. Prasyarat atau Asumsi Penggunaan Analisis ANOVA Dua Jalur 

1. Sampel penelitian berasal dari kelompok yang independen. 

2. Variabel faktor bersifat data kategori atau data nonmetrik atau data 

simbolis sifatnya data ordinal. 

3. Variabel dependen adalah data berskala kuantitatif (interval/rasio). 

4. Nilai residual standar berdistribusi normal (uji normalitas). 

5. Varian antarkelompok harus homogen (uji homogenitas) . 
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D. Contoh Persoalan Kasus 

Pengaruh model pembelajaran dan kemampuan awal terhadap prestasi 

belajar. 

Faktor 1: Model pembelajaran dengan level, yaitu inquiry dan jigzaw. 

Faktor 2: Kemampuan awal dengan level yaitu tinggi dan rendah. 

Prestasi belajar merupakan variabel terikat. 

 

E. Menggunakan Perhitungan Manual 

Suatu penelitian bertujuan mempelajari pengaruh model pembelajaran 

dan kemampuan awal terhadap prestasi belajar pemrograman komputer. 

Untuk keperluan itu, telah diambil dua kelompok sampel acak untuk belajar 

menggunakan model pembelajaran inquiry (A1) dan jigsaw (A2). Setiap 

kelompok masing-masing dibagi dua secara acak dan dibedakan menjadi dua 

berdasarkan kemampuan awal, yaitu kelompok tinggi (B1) dan kelompok 

rendah (B2). Skor prestasi belajar pemrograman komputer dijadikan sebagai 

berikut. 

 

Tabel 3.1 Skor prestasi belajar pemrogaman komputer. 

Model Pembelajaran (A) 
Kemampuan Awal (B) 

Tinggi (B1) Rendah (B2) 

Inquiry (A1) 

90 80 

90 70 

90 70 

90 70 

90 70 

80 70 

80 60 
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80 60 

80 60 

70 60 

Jigsaw (A2) 

90 80 

90 70 

90 70 

80 70 

80 60 

80 60 

80 60 

70 60 

70 50 

70 50 

 

Lakukan pengujian hipotesis perbedaan rata-rata dengan signifikasi 5%? 

1. Membuat Hipotesis Penelitian H0 dan H1  

a. Hipotesis Penelitian dengan Faktor Model Pembelajaran 

H0 (A): Tidak ada perbedaan prestasi belajar pemrograman komputer 

antara siswa yang dibelajarkan dengan model pembelajaran inquiry dan 

jigsaw. 

H1 (A): Ada perbedaan prestasi belajar pemrograman komputer antara 

siswa yang dibelajarkan dengan model pembelajaran inquiry dan jigsaw. 

b. Hipotesis Penelitian dengan Faktor Kemampuan Awal 

H0 (B): Tidak ada perbedaan prestasi belajar pemrograman komputer 

antara siswa yang memiliki kemampuan awal tinggi dan rendah. 

H1 (B): Ada perbedaan prestasi belajar pemrograman komputer antara 

siswa yang memiliki kemampuan awal tinggi dan rendah. 

c. Hipotesis Penelitian Interaksi Model Pembelajaran dengan 

Kemampuan Awal 
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H0 (AB): Tidak ada interaksi prestasi belajar pemrograman komputer 

antara siswa yang memiliki kemampuan awal tinggi dan rendah yang 

dibelajarkan dengan model pembelajaran inquiry dan jigsaw. 

H1 (AB): Ada interaksi prestasi belajar pemrograman komputer antara 

siswa yang memiliki kemampuan awal tinggi dan rendah yang 

dibelajarkan dengan model pembelajaran inquiry dan jigsaw 

2. Membuat Hipotesis Statistik 

a. Hipotesis Statistik dengan Faktor Model Pembelajaran 

A0(A) : µ1 = µ2 

A1(A) : µ1 ≠ µ2 

b. Hipotesis Statistik dengan Faktor Kemampuan Awal 

A0(B) : µ1 = µ2 

A1(B) : µ1 ≠ µ2 

c. Hipotesis Statistik Interaksi Model Pembelajaran dengan Kemampuan 

Awal 

A0(AB) : µ11 = µ12 

A1(AB) : µ11 ≠ µ12 

3. Menentukan Taraf Signifikansi 

Taraf signifikasi α = 5% atau 0,005 

4. Tahap Empat Menentukan Uji yang Digunakan 

Uji ANOVA dua jalur (two way ANOVA) 

5. Tahap Lima Menentukan Kaidah Pengujian 

Jika Fhitung > Ftabel, maka H0 ditolak 

Jika Fhitung ≤ Ftabel, maka H0 diterima 

6. Menentukan Fhitung dan Ftabel 

a. Membuat Tabel Penolong 
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Tabel 3.2 Tabel Penolong. 

No 

Inquiry (A1) Jigsaw (A2) 

Kemampuan Awal 

Tinggi (B1) 

Kemampuan 

Awal Rendah 

(B2) 

Kemampuan 

Awal Tinggi (B1) 

Kemampuan 

Awal Rendah 

(B2) 

 X1 (X1)
2 X2 (X2)

2 X3 (X3)
2 X4 (X4)

2 

1 90 8100 80 6400 90 8100 80 6400 

2 90 8100 70 4900 90 8100 70 4900 

3 90 8100 70 4900 90 8100 70 4900 

4 90 8100 70 4900 80 6400 70 4900 

5 90 8100 70 4900 80 6400 60 3600 

6 80 6400 70 4900 80 6400 60 3600 

7 80 6400 60 3600 80 6400 60 3600 

8 80 6400 60 3600 70 4900 60 3600 

9 80 6400 60 3600 70 4900 50 2500 

10 70 4900 60 3600 70 4900 50 2500 

∑ 840 71000 670 45300 800 64600 630 40500 
 

 

Tabel 3.3 Tabel Statistika. 

Tabel Statistika ∑ 

nT n1 = 10 n2 = 10 n3 = 10 n4 = 10 40 

∑XT ∑X1 = 840 ∑X2 = 670 ∑X3 = 800 ∑X4 = 630 2940 

ո ẋ 
∑𝑋1

𝑛1
 = 

840

10
 = 84 

∑𝑋2

𝑛2
 = 

670

10
 = 64 

∑𝑋3

𝑛3
 = 

800

10
 = 80 

∑𝑋4

𝑛4
 = 

630

10
 = 63 291 

∑X2,4 - ∑X2 = 670 - ∑X4 = 630 1300 

∑X1,3 ∑X1 = 840 - ∑X3 = 800 - 1640 

(∑XT)
2 ∑X1

2
 =71000 ∑X2

2
 =45300 ∑X3

2
 =64600 ∑X4

2
 =40500 221400 

 

b. Menentukan Jumlah Kuadrat (JK) untuk Beberapa Sumber Variani 

Terdiri dari total (T), antarkelompok A (A), antarkelompok B (B), 

antarkelompok A dan B (A, B) dan eror (E). 
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1) Jumlah Kuadrat Total (JKT) 

𝐽𝐾𝑇  = ∑𝑋𝑇2 - 
(∑𝑋𝑇)2

𝑛𝑇
 = 221400 - 

(2940)2

40
 = 221400 - 

8643600

40
 = 221400 

– 216090 = 5310 

2) Jumlah Kuadrat Antarkelompok A (JKA) 

JKA  = (∑
(∑𝑋𝐴)2

𝑛𝐴
) – 

(∑𝑋𝑇)2

𝑛𝑇
 

 = 
(∑𝑋1+∑𝑋2 )2+ (∑𝑋3+∑𝑋4 )2 

2 .𝑛
 - 
(∑𝑋𝑇)2

𝑛𝑇
 

  = 
(840+670 )2+ (800+630 )2 

2 .10
 - 
(2940)2

40
 

  = 
(1510 )2+ (1430 )2 

2 .10
 - 
(2940)2

40
 

 = 
2280100+ 2044900 

20
 - 
8643600

40
 

 = 216250 – 216090 = 160 

 

3) Jumlah Kuadrat Antarkelompok B (JKB) 

JKA  = (∑
(∑𝑋𝐴)2

𝑛𝐴
) - 

(∑𝑋𝑇)2

𝑛𝑇
 

   = 
(∑𝑋1+∑𝑋3 )2+ (∑𝑋2+∑𝑋4 )2 

2 .𝑛
 - 
(∑𝑋𝑇)2

𝑛𝑇
 

 = 
(840+800 )2+ (670+630 )2 

2 .10
 - 
(2940)2

40
 

 = 
(1640)2+ (1300 )2 

2 .10
 - 
(2940)2

40
 

  = 
2689600+ 1690000 

20
 - 
8643600

40
 

  = 218980 – 216090 = 2890 

 

4) Jumlah Kuadrat Antarkelompok B (JKAB) 

JKAB  = (∑
(∑𝑋𝐴𝐵)2

𝑛
) - 

(∑𝑋𝑇)2

𝑛𝑇
 – JKA - JKB 

  = 
(∑𝑋1)2+ (∑𝑋2)2+ (∑𝑋3)2 + (∑𝑋4)2

𝑛
 - 
(∑𝑋𝑇)2

𝑛𝑇
 – JKA - JKB 
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= 
(840)2 + (670)2 + (800)2 + (630)2  

10
 - 
(2940)2

40
 – 160 – 2890 

= 
705600+448900+640000+396900 

10
 - 
8643600

40
 – 160 – 2890 

= 
2191400 

10
 - 
8643600

40
 – 160 – 2890 

= 219140 – 216090 – 160 – 2890 = 0 

 

5) Jumlah Kuadrat Eror (JKE) 

JKE = JKT - JKA – JKB – JKAB = 5310 – 160 – 2890 – 0 = 2260 

 

 

c. Mencari Nilai Derajat Kebebasan 

1) DKT = nt – 1 = 40 – 1 = 39 

2) DKA = b – 1 = 2 – 1 = 1 (b = baris) 

3) DKB = k – 1 = 2 – 1 = 1 (k=kolom) 

4) DKAB = ( DKA . DKB ) = 1 . 1 = 1 

5) DKE = nt - (b . k) = 40 – (2 . 2) = 40 – 4 = 36 

 

d. Menentukan Nilai Varian 

1) VAR A = 
𝐽𝐾 𝐴 

𝐷𝐾 𝐴
 = 

160 

1
= 160 

2) VAR B = 
𝐽𝐾 𝐵 

𝐷𝐾 𝐵
 = 

2890 

1
= 2890 

3) VAR AB = 
𝐽𝐾 𝐴𝐵 

𝐷𝐾 𝐴𝐵
 = 

0 

1
= 0 

4) VAR E = 
𝐽𝐾 𝐸

𝐷𝐾 𝐸
 = 

2260 

36
= 62,778 

 

e. Menghitung Nilai Fhitung 

1) Fhitung(A) = 
𝑉𝐴𝑅 𝐴 

𝑉𝐴𝑅 𝐸
 = 

160 

62,778
= 2,549 
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2) Fhitung(B) = 
𝑉𝐴𝑅 𝐵

𝑉𝐴𝑅 𝐸
 = 

2890 

62,778
= 46,035 

3) Fhitung(AB) = 
𝑉𝐴𝑅 𝐴𝐵

𝑉𝐴𝑅 𝐸
 = 

0 

62,778
= 0 

 

f. Menentukan Nilai Ftabel 

Nilai Ftabel dapat dicari dengan menggunakan tabel F 

1) Ftabel (Model Pembelajaran) 

Dimana DKA = pembilang = 1 ; DKE = penyebut = 36 

FA(tabel) = F(α) (DK A , DK E) = F(0,05) (1 , 36) = 4,110 

2) Ftabel (Kemampuan Awal) 

Dimana DKB = pembilang = 1 ; DKE = penyebut = 36 

FB(tabel) = F(α) (DK B , DK E) = F(0,05) (1 , 36) = 4,110 

3) Ftabel (Model Pembelajaran dan Kemampuan Awal) 

Dimana DKAB = pembilang = 1 ; DKE = penyebut = 36 

FAB(tabel) = F(α) (DK AB , DK E) = F(0,05) (1 , 36) = 4,110 

 

g. Membuat Tabulasi Ragam ANOVA Dua Jalur (Two Way ANOVA) 

Tabel 3.4 Ragam ANOVA Dua Jalur (Two Way ANOVA). 

Sumber Varian JK DK VAR Fhitung Ftabel (α = 0,05) 

Antarkelompok A  

(Model Pembelajaran) 

160 1 160 2,549 4,110 

Antarkelompok B  

(Kemampuan Awal) 

2890 1 2890 46,035 4,110 

Antarkelompok AB  

(Model Pembelajaran 

dan Kemampuan Awal) 

0 1 0 0 4,110 

Eror (E) 2260 36 62,778   

Total (T) 4230 39  
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7. Menarik Kesimpulan 

a. Model Pembelajaran 

Fhitung = 2,549 

Ftabel = 4,110 

Fhitung < Ftabel maka H0 diterima dan H1 ditolak. Artinya, tidak ada 

perbedaan prestasi belajar pemrograman komputer antara siswa yang 

dibelajarkan dengan model pembelajaran inquiry dan jigsaw. 

b. Kemampuan Awal 

Fhitung = 47,314 

Ftabel = 4,110 

Fhitung > Ftabel maka H0 ditolak dan H1 diterima. Artinya ada perbedaan 

prestasi belajar pemrograman komputer antara siswa yang memiliki 

kemampuan awal tinggi dan rendah. 

c. Interaksi Model Pembelajaran dengan Kemampuan Awal 

Fhitung = 0 

Ftabel = 4,110 

Fhitung < Ftabel maka H0 diterima dan H1 ditolak artinya tidak ada interaksi 

prestasi belajar pemrograman komputer antara siswa yang memiliki 

kemampuan awal tinggi dan rendah yang dibelajarkan dengan model 

pembelajaran inquiry dan jigsaw. 

F. Menggunakan SPSS 

1. Buka aplikasi SPSS pada komputer. 

2. Masuk pada Sheet Variabel View lalu masukkan variabelnya. 
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3. Atur bagian Values, klik salah satu variabel. 

 

4. Pada bagian Values, klik kotak biru dengan tanda titik-titik (…) sehingga 

muncul Tab Value Labels. 

 

 

 

 

 

 

Variabel: 

1. Prestasi Belajar 

2. Model Pembelajaran 

3. Kemampuan Awal 

Value Labels 

Digunakan untuk memberikan 

label sesuai dengan kategori 

yang ingin kita inputkan pada 

masing-masing variabel 
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Keterangan: 

Pada variabel Model Pembelajaran  Pada variabel Kemampuan Awal 

Value 1 untuk label inquiry  Value 1 untuk label tinggi 

Value 2 untuk label jigsaw  Value 2 untuk label rendah 

 

5. Setelah memasukkan Value 1, jangan lupa tekan tombol Add untuk 

memasukkan Value 2. Setelah masuk semuanya, tekan tombol OK untuk 

memasukkan variabel selanjutnya. 

 



 

78 | A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  

 

6. Setelah klik OK lakukan hal yang sama untuk memasukkan Value 1 dan 

2 pada variabel Kemampuan Awal. 

 

7. Setelah Value label sudah masuk. Langkah selanjutnya adalah menuju 

ke Sheet Data View yang sudah terdapat Header Prestasi Belajar, Model 

Pembelajaran, dan Kemampuan Awal. 

 

8. Masukkan data-data yang akan dianalisis.  
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9. Data pertama, yaitu prestasi belajar, model pembelajaran inquiry, dan 

kemampuan awal tinggi. Pada Kolom Prestasi Belajar diisi sesuai data 

yang ada, sedangkan pada kolom Model Pembelajaran inquiry dan 

Kemampuan Awal data diisi sesuai Value, yaitu 1 karena kategori tinggi 

diisi sesuai Value yang sama. 
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10. Masukkan data sesuai dengan kategori masing-masing. 

11. Jika data telah masuk semua, untuk meyakinkan apakah value yang 

dimasukkan sesuai dengan kategori data, blok dua variabel kategori, 

yaitu Model Pembelajaran dan Kemampuan Awal lalu klik View lalu 

centang Value Label. Dengan demikian, akan muncul tampilan seperti di 

bawah ini. 

 

Hasilnya seperti ini: 

Langkah 1  
Blok dua data variabel model 
pembelajaran dan kemampuan 

awal 

Langkah 2 
Klik View 

Langkah 3 

Centang Values Labels 
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12. Jika data sudah dimasukkan semua, kita dapat melakukan uji prasyarat 

yang pertama, yaitu uji normalitas data. 

 

G. UJI NORMALITAS DATA 

Uji normalitas data digunakan untuk menentukan apakah data yang 

digunakan berupa data yang berdistribusi normal atau tidak. Uji normalitas 

dilakukan dengan menggunakan software aplikasi SPSS dengan kriteria data 

akan dianggap normal jika skor signifikasi (Sig.) > taraf signifikasi, yaitu 

sebesar 0,05. Uji normalitas data dapat dilakukan dengan menggunakan 

beberapa metode sesuai dengan kriteria sebagai berikut. 

1. Uji normalitas probabilitas Shapiro-Wilk, digunakan pada jumlah data 

kurang dari 50 sampel. 

2. Uji normalitas probabilitas Kolmogorov-Smirnova, digunakan pada 

jumlah data lebih dari 50 sampel. 

 

1. Langkah-Langkah 

a. Mencari nilai standarize residual. 

b. Klik Analyze lalu pilih General Linear Model dan klik Univariate 

sehingga muncul kotak Univariate, seperti berikut ini. 

1 

2 3 
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c. Masukkan prestasi belajar pada kolom Dependent Variable, sedangkan 

model pembelajaran dan kemampuan awal pada kolom Fixed Factors(s). 

 

 

 

 

 

 

 

d. Klik tombol Save lalu klik/centang Standardized.  

e. Klik Continue lalu klik OK. 

 

f. Selanjutnya beralih ke bagian Shet Data View yang menampilkan kolom 

nilai standarize residual/ZRE_1. 

 

g.  

 

1 

2 

3 

1 

2 3 
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Data residual tersebut diperoleh dari hasil analisis variabel prestasi 

belajar, model pembelajaran dan keterampilan awal. Data residual 

tersebut yang nantinya akan digunakan uji distribusi datanya apakah 

normal atau tidak. 

 

2. Melakukan Uji Normalitas Data 

a. Langkah yang dilakukan yaitu klik Analyze lalu pilih Descriptive 

Statistics, klik Explore sehingga muncul kotak Explore 
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b. Muncul kotak Explore, kemudian masukkan Standardized Residu pada 

kolom Dependent List. Kemudian klik Plot sehingga muncul kotak 

Explore Plot. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

c. Setelah muncul kotak Explore Plot, klik Normality plots with test lalu 

klik Continue dan klik OK. 

 

1 

2 3 

1 

2 
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d. Selanjutnya akan muncul hasil uji normalitas pada tabel “Tests Of 

Normality”. 

Tabel 3.5 Tests of Normality. 

Tests of Normality 

 Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk 

Statistic df Sig. Statistic df Sig. 

Standardized Residual for 

Prestasi_Belajar 
.110 40 .200* .975 40 .501 

*. This is a lower bound of the true significance. 

Lilliefors Significance Correction 

 

Karena data kurang dari 50 sampel maka yang dilihat pada kolom 

Shapiro-Wilk 

 

Dasar Pengambilan Keputusan Uji Normalitas Data 

a. Jika skor niali Sig. hitung ≥ Sig. 5% atau 0,05 maka data berdistribusi 

normal. 

b. Jika skor niali Sig. hitung < Sig. 5% atau 0,05 maka data berdistribusi 

tidak normal. 

1 

2 3 
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c. Pada kolom Shapiro-Wilk nilai Sig. sebesar 0,501. Artinya, nilai Sig 

hitung ≥ Sig. 5% atau 0,05 maka data yang digunakan berdistribusi 

normal.  

 

H. UJI HOMOGENITAS DATA 

Uji homogenitas digunakan untuk menentukan apakah kelompok data 

mempunyai varian yang sama atau tidak. Jika kedua kelompok mempunyai 

varian yang sama maka kedua kelompok dikatakan homogen. Untuk 

melakukan uji homogenitas dalam menggunakan software aplikasi SPSS 

dengan kriteria data akan dianggap homogen jika skor nilai signifikansi (Sig.) 

pada tabel Test of Homogenity of Variances > taraf signifikansi, yaitu 0,05. 

Langkah-langkah untuk uji homogenitas sebagai berikut. 

1. Klik Analyze lalu General Linear Model dan Pilih Univariate. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2. Selanjutnya akan muncul kotak Univariate, klik Save. 

1 

2 3 



 

A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  | 87 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3. Hilangkan tanda centang pada bagian Standartdized lalu klik Continue. 

4. Kembali ke kotak Univariate lalu klik Plot sehingga muncul kotak 

Univariate Profile Plots. Pada kotak Univariate Profile Plots, Model 

Pembelajaran dimasukkan pada kolom Horizontal Axis, sedangkan 

Kemampuan Awal masukkan pada kolom Separate Linies. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5. Klik tombol Add lalu klik tombol Continue.  

 

1 

2 

3 
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6. Selanjutnya kembali ke kotak Univariate, kemudian klik tombol Option 

sehingga muncul Univariate Option. Pada kotak Univariate Option, 

Model Pembelajaran, Kemampuan Awal, dan Model 

Pembelajaran*Kemampuan Awal dimasukkan pada kolom Display 

Means for. Pada Display klik centang Descriptive Statistics, centang 

Homogeneity Tests lalu klik Contunue. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

7. Kembali pada kotak Univariate, klik tombol Post Hock. Pada kotak 

Univariate Post Hock, masukkan kemampuan belajar pada kolom Post 

1 

2 

1 

2 
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Hoc Tests for. Kemudian klik centang Tukey’s-b, klik Continue lalu klik 

tombol OK pada kotak Univariate. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

8. Analisis hasil uji homogenitas pada tabel Levene's Test of Equality of 

Error Variances. 

Levene's Test of Equality of Error Variancesa 

Dependent Variable: Prestasi_Belajar 

F df1 df2 Sig. 

.436 3 36 .728 

 

Tests the null hypothesis that the error variance of 

the dependent variable is equal across groups. 

Design:  

Intercept + Model_Pembelajaran + 

Kemampuan_Awal + Model_Pembelajaran* 

Kemampuan_Awal. 

Dasar pengambilan keputusan uji homogenitas: 

1 

2 

3 4 

5 
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1. Jika skor nilai Sig. hitung ≥ 0,05 maka varian dikatakan homogen atau 

sama atau sejenis. 

2. Jika skor nilai Sig. hitung < maka varian dikatakan tidak homogen atau 

tidak sama atau tidak sejenis, 

Pada tabel Levene's Test of Equality of Error Variances, didapatkan 

bahwa skor nilai Sig. hitung sebesar 0,727 ≥ 0,05 maka varian dikatakan 

homogen. Karena uji normalitas dan homogenitas sudah dilakukan dan 

hasilnya didapatkan data terdistribusi normal dan homogen maka selanjutnya 

melakukan uji hipotesis. 

 

I. UJI HIPOTESIS 

Untuk melakukan uji hipotesis, terdapat beberapa yang perlu diamati pada 

tabel Tests of Between-Subjects Effects. 

Tabel 3.6 Test of Between-Subjects Effects. 

Tests of Between-Subjects Effects 

Dependent Variable: Prestasi_Belajar 

Source Type III Sum of 

Squares 

df Mean Square F Sig. 

Corrected Model 3050.000a 3 1016.667 16.195 .000 

Intercept 216090.000 1 216090.000 3442.142 .000 

Model_Pembelajaran 160.000 1 160.000 2.549 .119 

Kemampuan_Awal 2890.000 1 2890.000 46.035 .000 

      

Model_Pembelajaran * 

Kemampuan_Awal 
.000 1 .000 .000 1.000 

Error 2260.000 36 62.778   

Total 221400.000 40    

Corrected Total 5310.000 39    

a. R Squared = .574 (Adjusted R Squared = .539) 

Berdasarkan output SPSS Tests of Between-Subjects Effects. 
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J. CORRECTED MODEL  

Pengaruh semua variabel independen (Model Pembelajaran, 

Kemampuan Awal dan Interaksi Model Pembelajaran dengan Kemampuan 

Awal atau Model Pembelajaran*Kemampuan Awal) secara bersama-sama 

terhadap variabel dependen (Prestasi Belajar). Apabila signifikansi (Sig.) < 

0,05 (Alfa) = Signifikan. Contoh di atas 0,000 berarti model valid. 

 

K. INTERCEPT 

Nilai perubahan variabel dependen tanpa perlu dipengaruhi keberadaan 

variabel independen, artinya tanpa ada pengaruh variabel independen, 

variabel dependen dapat berubah nilainya. Apabila signifikansi (Sig.) < 0,05 

(Alfa) = signifikan. Contoh di atas 0,000 berarti intercept signifikan. 

 

L. HIPOTESIS 

1. Model Pembelajaran 

Diperoleh skor Sig. = 0,119 > 0,05 dengan nilai Fhitung 2,549 < Ftabel 

4,110. 

Jika skor Sig. = 0,119 > 0,05 dan skor Fhitung < Ftabel maka H0 diterima 

dan H1 ditolak, artinya tidak ada perbedaan prestasi belajar pemrograman 

komputer antara siswa yang dibelajarkan dengan model pembelajaran inquiry 

dan jigsaw. 

2. Kemampuan Awal 

Diperoleh skor Sig=0,00 < 0,05 dengan nilai Fhitung 46,035 > Ftabel 4,110. 

Jika skor Sig. = 0,00 < 0,05 dan Fhitung > Ftabel maka H0 ditolak dan H1 diterima, 

artinya ada perbedaan prestasi belajar pemrograman komputer antara siswa 

yang memiliki kemampuan awal tinggi dan rendah. 

3. Model Pembelajaran dan Kemampuan Awal 
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Diperoleh skor Sig=1,000 > 0,05 dengan nilai 0,00 < Ftabel 4,110. Jika 

skor Sig. = 1,000 > 0,05, tetapi Fhitung < Ftabel maka H0 diterima dan H1 ditolak 

artinya tidak ada interaksi prestasi belajar pemrograman komputer antara 

siswa yang memiliki kemampuan awal tinggi dan rendah yang dibelajarkan 

dengan model pembelajaran inquiry dan jigsaw. 

 

M. ERROR 

Nilai Error model, makin kecil maka model makin baik. 

 

N. R-SQUARED 

Nilai determinasi berganda semua variabel independen dengan 

dependen. Contoh di atas 0,574 di mana mendekati 1, berarti korelasi kuat. 

 

O. POST HOC TEST 

Dalam rangka interprestasi output Two Way ANOVA dengan SPSS, 

maka harus memahami tentang uji post hoc. Uji post hoc adalah uji lanjut 

atau uji yang menilai adanya perbedaan signifikan antarkelompok. 

 

P. TABEL TUKEY POST HOC 

Tabel di bawah ini adalah tabel Tukey Post Hoc digunakan untuk 

menilai kategori manakah dari variabel model pembelajaran dan kemampuan 

awal yang memiliki perbedaan signifikan: 
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1. Model_Pembelajaran 

Dependent Variable: Prestasi_Belajar 

Tabel 3.7 Model Pembelajaran. 

Model_Pembelajaran Mean Std. Error 95% Confidence Interval 

Lower Bound Upper Bound 

Inquiry 75.500 1.772 71.907 79.093 

Jigsaw 71.500 1.772 67.907 75.093 

 

2. Kemampuan_Awal 

Dependent Variable: Prestasi_Belajar 

Tabel 3.8 Kemampuan Awal. 

Kemampuan_Awal Mean Std. Error 95% Confidence Interval 

Lower Bound Upper Bound 

Tinggi 82.000 1.772 78.407 85.593 

Rendah 65.000 1.772 61.407 68.593 

 

3. Model_Pembelajaran*Kemampuan_Awal 

Dependent Variable: Prestasi_Belajar 

Tabel 3.9 Model_Pembelajaran*Kemampuan_Awal. 

Model  

Pembelajaran 

Kemampuan 

Awal 
Mean Std. Error 

95% Confidence Interval 

Lower Bound Upper Bound 

Inquiry 
Tinggi 84.000 2.506 78.919 89.081 

Rendah 67.000 2.506 61.919 72.081 

Jigsaw 
Tinggi 80.000 2.506 74.919 85.081 

Rendah 63.000 2.506 57.919 68.081 

 

Yang ada perbedaan signifikan ditandai dengan tanda bintang (*). Dari 

tabel di atas, tidak ada yang ditandai dengan bintang berarti semuanya tidak 

ada perbedaan yang signifikan. Dari hasil diagram plot pun juga sama. 

Diagram plot berguna untuk menilai apakah ada interaksi efek 
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antarvariabel. Namun, diagram ini tidak bisa dijadikan bahan acuan yang 

valid, hanya sekadar memberikan gambaran saja. Apabila garis-garis tidak 

menunjukkan kesejajaran dicurigai ada efek interaksi. 

 

Gambar 3.1 Estimated Marginal Means of Prestasi_Belajar. 

 

Berdasarkan garis gambar di atas terdapat garis-garis yang menunjukkan 

kesejajaran sehingga dicurigai tidak ada efek interaksi. 

 

1. Menganalisis Output SPSS Between-Subjects Factors 

Tabel 3.10 Between-Subjects Factors. 

 Value Label N 

Model_Pembelajaran 
1.00 Inquiry 20 

2.00 Jigsaw 20 

Kemampuan_Awal 
1.00 Tinggi 20 

2.00 Rendah 20 
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Pada output SPSS Between-Subjects Factors, diketahui bahwa Jumlah 

sampel pada masing-masing kategori model pembelajaran dan kemampuan 

awal masing-masing kategori sejumlah 20 sampel hal tersebut sesuai dengan 

data yang kita analisis. 

 

2. Menganalisis Output SPSS Descriptive Statistics 

 

Tabel 3.11 Dependent variable: prestasi belajar. 

Model_Pembelajaran Kemampuan_Awal Mean Std. Deviation N 

Inquiry 

Tinggi 84.0000 6.99206 10 

Rendah 67.0000 6.74949 10 

Total 75.5000 10.99043 20 

Jigsaw 

Tinggi 80.0000 8.16497 10 

Rendah 63.0000 9.48683 10 

Total 71.5000 12.25819 20 

Total 

Tinggi 82.0000 7.67772 20 

Rendah 65.0000 8.27170 20 

Total 73.5000 11.66850 40 

 

Berdasarkan output SPSS descriptive statistics menunjukkan jumlah 

pengukuran (N), nilai rata-rata (Mean) dan standar deviasi (Std.) dari masing-

masing variabel. Dari tabel di atas, kita bisa menilai rata-rata prestasi belajar 

berdasarkan model pembelajaran dan kemampuan awal. Sebagai contoh, nilai 

rata-rata prestasi belajar pada model pembelajaran inquiry dengan 

kemampuan awal tinggi sebesar 84,00; sedangkan nilai prestasi belajar model 

pembelajaran inquiry dengan kemampuan awal rendah sebesar 67,00 dan 

begitu seterusnya. 
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Daftar Rujukan 

 

Rumah Analisis Data. Tutorial Video Uji Two Way ANOVA Menggunakan 

SPSS. Diakses pada 26 September 2021 dari 

https://www.youtube.com/watch?v=8J-hR3m9UsQ&t=377s.  

Time 2 Study. Tutorial Video Statistika-Two Way ANOVA (ANOVA 2 Jalur) 

Cara Manual. Diakses pada 26 September 2021 

https://www.youtube.com/watch?v=KS5kPf-CMuA&t=1382s.  

 

  

https://www.youtube.com/watch?v=8J-hR3m9UsQ&t=377s
https://www.youtube.com/watch?v=KS5kPf-CMuA&t=1382s
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BAB 4 

ANALISIS DISKRIMINAN 

 

A. Sejarah Singkat 

Pembahasan analisis diskriminan dimulai pada awal tahun 1920-an. 

Ahli statistik Inggris, Karl Pearson (1857–1936), mengusulkan koefisien 

kesamaan ras (CRL), sejenis indeks jarak antarkelompok. CRL dipelajari 

secara ekstensif oleh GM Morant (1899–1964) pada tahun 1920-an. Pada 

tahun 1920-an juga, studi tentang indeks jarak lain dimulai di India yang 

diformalkan oleh PC Mahalanobis (1893–1972) pada tahun 1930-an. 

Gagasan jarak antarkelompok multivariabel diterjemahkan ke dalam 

komposit linier variabel yang diturunkan untuk tujuan klasifikasi dua 

kelompok oleh RA Fisher (1890–1962) pada tahun 1930-an. Ide komposit 

jarak dan variabel muncul di media cetak sebelum artikel analisis diskriminan 

Fisher pada tahun 1936 (“Penggunaan beberapa pengukuran dalam masalah 

taksonomi,” yang muncul di Sejarah Eugenika). Atas saran Fisher, MM 

Barnard menerapkan analisis diskriminan dua kelompok (prediktif) dalam 

penelitian tahun 1935 yang melibatkan tujuh karakter tengkorak Mesir. 

Perluasan klasifikasi dua kelompok menjadi beberapa kelompok diberikan 

oleh CR Rao pada tahun 1948. Banyak perluasan dan penyempurnaan lain 

dari gagasan Fisher telah muncul sejak tahun 1940-an (Huberty, 2006). 

Meskipun studi awal analisis diskriminan melibatkan aplikasi dalam 

ilmu biologi dan kedokteran, minat yang cukup besar dibangkitkan oleh ahli 

statistik. Metodologi di bidang studi, seperti bisnis, pendidikan, teknik, dan 

psikologi. Ketertarikan ini mendorong penulisan buku teks yang membahas 

analisis diskriminan dalam berbagai bentuk dan dari berbagai perspektif. 
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Beberapa buku pra-1970 dengan cita rasa terapan adalah Rao (1952), Kendall 

(1957), Cooley dan Lohnes (1962), serta Rulon dkk. (1967). 

Selama tiga atau empat dekade pertama, tulisan-tulisan tentang 

analisis diskriminan berfokus pada prediksi keanggotaan kelompok, berlabel 

analisis diskriminan prediktif (PDA) dalam buku saat ini. Dalam ilmu non-

behavioral, fokus ini berlanjut hingga kini. Giri (2004: 477–482) 

mencantumkan 88 referensi terkait PDA, tahun publikasi berkisar dari 1921 

hingga 1991. Meskipun Fisher menganggap komposit variabel linier (yaitu 

fungsi diskriminan linier, LDF) dari sudut pandang matematika pada tahun 

1930-an, baru pada 1960-an LDF dianggap serius untuk menafsirkan efek 

yang diungkapkan melalui analisis multivariat varian (MANOVA) (misalnya 

Cooley dan Lohnes, 1968; Jones dan Bock, 1960). Aspek analisis 

diskriminan ini diberi label analisis diskriminan deskriptif (DDA) dalam 

buku saat ini. Menurut pandangan beberapa ahli metodologi, studi struktur 

(melalui LDFs) dalam konteks MANOVA memiliki potensi yang cukup 

besar untuk eksplorasi dan pengembangan teori substantif. Urgensi studi 

semacam itu mungkin dipertimbangkan, penggunaannya sangat terbatas 

dalam pengaturan penelitian terapan selama empat dekade terakhir (Huberty, 

2006). 

 

B. Konsep 

Untuk mendapatkan gambaran kasar tentang bagaimana DDA dan 

PDA masuk ke dalam skema umum analisis data multivariat, dapat dilihat 

pada Gambar 4.1.  
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Sumber: Huberty, 2006. 

Gambar 4.1 Klasifikasi Metode Multivariat. 

 

Dalam membahas DDA dan PDA dari Gambar 4.1, referensi dibuat 

untuk analisis korelasi ganda (MCA) dan analisis regresi berganda (MRA). 

Analogi dapat dibuat sebagai berikut. 

 

DDA : MCA  PDA : MRA. 

 

Artinya, DDA dan MCA dilakukan untuk tujuan “hubungan”, 

sedangkan PDA dan MRA untuk tujuan “prediksi” (Huberty, 2006). 

 

C. Definisi 

Analisis diskriminan merupakan teknik untuk menganalisis data 

dengan variabel dependen (kriteria) berkategori dan variabel independennya 

(predictor) dalam bentuk interval (matriks) (Malhotra, 2007). 

Analisis diskriminan adalah metode statistik canggih yang secara 

bersamaan memeriksa variabel yang berbeda dan menentukan asal kelompok 
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suatu parameter. Metode ini membuat kombinasi linier variabel bebas untuk 

menguji suatu parameter tergantung pada salah satu dari dua kelompok 

(Lekshmi et al., 1998). Analisis diskriminan merupakan teknik statistika 

untuk mengelompokkan individu-individu ke dalam kelompok-kelompok 

yang saling bebas dengan tegas berdasarkan segugus peubah bebas (Matjik, 

2004). Analisis diskriminan merupakan teknik multivariat yang termasuk 

dalam dependence method, yaitu terdapat variabel dependen dan variabel 

independen dengan ciri variabel dependen harus berupa data kategori, 

sedangkan variabel independen berupa data nonkategori. Analisis 

diskriminan mirip dengan analisis regresi, perbedaannya adalah analisis 

regresi pada variabel dependen harus data rasio, sedangkan jenis data untuk 

variabel independen dapat berupa data rasio atau kategori (Santoso, 2002). 

Model analisis diskriminan ditandai dengan ciri khusus, yaitu data 

variabel dependen yang harus berupa data kategori, sedangkan data 

independen berupa data nonkategori. Hal ini dapat dimodelkan sebagai 

berikut. 

 

Y1  =  X1 + X2 + X3 +… + Xn 

 

 Nonmetriks  Metriks 

Keterangan: 

1. Variabel independen (X1 dan seterusnya) adalah data metrik, yaitu data 

berskala interval atau rasio. Contohnya: usia seseorang, tinggi sebuah 

bangunan, kandungan lemak dalam tubuh, dan total pendapatan per 

bulan. 

2. Variabel dependen (Y1) adalah data kategorikal atau nominal, seperti 

level operator (kode 1), level supervisor (kode 2), level manajer (kode 
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3). Jika data kategorikal tersebut hanya terdiri atas dua kode saja (misal 

kode 1 untuk pegawai ASN dan kode 2 pegawai non-ASN), maka data 

kategorikal tersebut hanya terdiri dari 2 kode saja disebut ‘two-groups 

discriminant analysis’. Namun, apabila lebih dari 2 kategori disebut 

‘multiple discriminant analysis’. 

 

Fungsi diskriminan: 

�̂� = b0 + b1X1 + b2X2 + b3X3 + … bkXk 

�̂� = skor diskriminan 

𝑏 = koefisien diskriminasi atau bobot 

𝑋 = prediktor atau variabel independen 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.2 Analogi Fungsi Diskriminan. 
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D. Tujuan Analisis Diskriminan 

Bentuk multivariat dari analisis diskriminan adalah dependen 

sehingga variabel dependen adalah variabel yang menjadi dasar analisis 

diskriminan. Variabel dependen bisa berupa kode grup 1 atau grup 2 atau 

lainnya dengan tujuan diskriminan secara umum adalah 

1) membangun fungsi diskriminan atau kombinasi linier dari independen 

variabel yang akan membedakannya dengan baik antara dependen 

variabel yang berkategori; 

2) menguji apakah ada perbedaan yang signifikan antara kelompok dalam 

bentuk variabel prediktor; 

3) menentukan manakah variabel independen yang memberikan kontribusi 

terbanyak terhadap kelompok yang berbeda tersebut; 

4) mengklasifikasikan kasus-kasus dalam satu kelompok yang didasarkan 

pada nilai dari variabel independen; dan 

5) mengevaluasi keakuratan dan pengklasifikasiannya. 

 

Perbedaan dan persamaan antara analisis diskriminan dengan dua 

metode analisis regresi dan analisis varian (ANOVA) dapat diringkas sebagai 

berikut. 

Tabel 4.1 Perbedaan dan persamaan analisis regresi, varian, dan diskriminan. 

Pembeda ANOVA Regresi Diskriminan 

Persamaan    

Jumlah variabel dependen Satu Satu Satu 

Jumlah variabel independen Banyak Banyak Banyak 

Perbedaan    

Sifat variabel dependen Matrik Matrik Kategori 

Sifat variabel independen Kategori Matrik Matrik 

Sumber: Malhotra, 2007. 
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Ketiga jenis metode analisis tersebut melibatkan variabel dependen 

(kriteria) yang tunggal dan variabel independen yang banyak (ganda). 

Namun, sifat variabelnya yang berbeda. Pada analisis varian dan regresi, 

variabel dependennya adalah matriks atau skala interval, sedangkan analisis 

diskriminan variabel dependennya adalah dikategorikan. Dalam hal ini, 

analisis varian variabel independennya dikategorikan, seperti umur dan 

pendapatan dikategorikan dalam tinggi, sedang, dan rendah. Matriks dalam 

analisis regresi dan diskriminan keduanya diukur dalam skala rasio. 

 

Tabel 4.2 Perbedaan analisis regresi linear dan diskriminan. 

Analisis Diskriminan Regresi Linear 

Mengklasifikasikan suatu individu/objek. Mengestimasi nilai Y. 

Variabel respons: fixed (tidak disyaratkan 

mengikuti distribusi tertentu). 

Variabel respons: distribusi normal dan 

homokedastisitas terpenuhi. 

Variabel prediktor: berdistribusi normal, 

homokedastis. 

Variabel prediktor: fixed (tidak disyaratkan 

mengikuti distribusi tertentu). 

Memprediksi suatu objek masuk ke dalam 

salah satu kategori dari variabel tak bebas 

berdasarkan informasi dari objek tersebut. 

Memprediksi atau mengestimasi nilai dari 

variabel tak bebas. 

 

E. Asumsi Analisis Diskriminan 

Asumsi penting yang harus dipenuhi agar model diskriminan dapat 

digunakan, antara lain 

1. Multivariate normality, atau variabel independen seharusnya 

berdistribusi normal. Jika data tidak berdistribusi normal akan 

menyebabkan masalah pada ketepatan fungsi (model) diskriminan. 

Regresi logistik (logistic regression) bisa dijadikan alternatif metode jika 

memang data tidak berdistribusi normal.  
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2. Matriks co-varian dari semua variabel independen seharusnya sama 

(equal).  

3. Tidak ada korelasi antar-variabel independen. Jika dua variabel 

independen mempunyai korelasi yang kuat, dikatakan terjadi 

multikolinieritas.  

4. Tidak adanya data yang sangat ekstrem (outlier) pada variabel 

independen. Jika ada data outlier yang tetap diproses berakibat 

berkurangnya ketepatan klasifikasi dari fungsi diskriminan. 

 

F. Proses Analisis Diskriminan 

Beberapa langkah yang merupakan proses dasar dalam analisis 

diskriminan, antara lain 

1. Memilah variabel-variabel menjadi variabel terikat (dependent) dan 

variabel bebas (independent).  

2. Menentukan metode untuk membuat fungsi diskriminan, yaitu  

a) simultaneous estimation; semua variabel dimasukkan secara 

bersama-sama lalu dilakukan proses diskriminan; 

b) step-wise estimation; variabel dimasukkan satu per satu ke dalam 

model diskriminan. . pada proses ini, tentu ada variabel yang tetap 

ada pada model, dan ada kemungkinan satu atau lebih variabel 

independen yang 'dibuang' dari model. 

3. Menguji signifikansi fungsi diskriminan yang terbentuk, dengan 

menggunakan Wilk’s Lambda, Box M, F test. 

4. Menguji ketepatan klasifikasi dari fungsi diskriminan (secara individual 

dengan casewise diagnotics). 

5. Melakukan interpretasi fungsi diskriminan. 

6. Melakukan uji validasi fungsi diskriminan.  
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G. Analisis Diskriminan dan Analisis Multidiskriminan 

1. Konsep Perbedaannya 

Melalui analisis diskriminan dapat dibuat sebuah model seperti 

regresi, yaitu adanya satu variabel dependen, dan satu atau lebih variabel 

independen. Perbedaan analisis diskriminan dengan model regresi adalah 

pada jenis data yang digunakan. Pada analisis diskriminan, variabel dependen 

selalu data kategori. Prinsip diskriminan adalah ingin membuat model yang 

bisa secara jelas menunjukkan perbedaan (diskriminasi) antarisi variabel 

dependen.  

Teknik analisis diskriminan dapat dikelompokkan dalam dua jenis. 

Jenis pertama disebut dengan “analisis diskriminan dua kelompok”, yaitu jika 

variabel kriteria (dependen) mempunyai dua kategori; sedangkan jenis kedua 

disebut “analisis diskriminan ganda”, yaitu jika melibatkan tiga atau lebih 

kategori (Malhotra, 2007). Perbedaan utama dua jenis analisis diskriminan 

tersebut adalah bahwa dalam kasus dua kelompok memungkinkan untuk 

menurunkan hanya satu fungsi diskriminan, sedangkan analisis diskriminan 

ganda lebih dari satu fungsi diskriminan harus dihitung. 

Jika variabel dependen hanya dua kategori maka disebut dengan 

analisis diskriminan, tetapi jika variabel dependen lebih dari dua kategori 

maka analisis yang digunakan adalah analisis multidiskriminan. Gambar 4.3 

menganalogikan perbedaan analisis diskriminan dan analisis 

multidiskriminan. 
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Gambar 4.3 Konsep perbedaan analisis diskriminan dan analisis 

multidiskriminan. 

2. Kasus 

Sebuah lembaga sertifikasi profesi sedang menganalisis hasil 

rekomendasi asesor kompetensi dalam pelaksanaan uji kompetensi pada 

peserta didik SMK di beberapa jejaring SMK yang tersebar di Jawa Timur 

dengan variabel berikut. 

a. Tipe peserta didik yang direkomendasikan kompeten, dengan kode:  

Kode 1 = kompeten 

b. Tipe peserta didik yang direkomendasikan belum kompeten, dengan 

kode: 

Kode 0 = belum kompeten 

c. Jam praktikum (jumlah jam pelajaran per minggu). 

d. Nilai praktikum (nilai dari uji praktik pada mata pelajaran kejuruan). 

e. Usia (usia peserta didik kelas XII SMK peserta uji kompetensi).Variabel 

nama tidak disertakan dalam proses analisis diskriminan, karena berupa 

data STRING (berisi karakter dan bukannya angka). 

Variabel respons 

a. Rekomendasi belum kompeten (Y = 0) 

Numerik 1 

Numerik 2 

Numerik 3 

Numerik n 

Kategori 

Kategori 1 

Kategori 2 

Kategori 3 

Kategori 4 

Kategori n 

Variabel 

Independen 

Variabel 
Dependen 

Analisis Diskriminan 

Analisis 
Multidiskrim

inan 
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b. Rekomendasi kompeten (Y=1) 

Variabel prediktor 

a. Jam Praktikum (X1) 

b. Nilai Praktikum (X2) 

c. Usia (X3) 

Untuk itu, langkah pertama pada analisis diskriminan adalah menguji 

apakah semua variabel independen (bebas) berbeda secara nyata berdasar 

variabel dependen. Terkait dengan kasus tersebut, sebagai contoh akan diuji 

apakah variabel jam praktikum yang berbeda, usia dan nilai praktikum akan 

memberikan rekomendasi kompeten dan belum kompeten pada peserta uji 

kompetensi. 

 

Gambar 4.4 Tampilan data kasus 

SISWA REKOMENDASI JAM_PRAKTIKUM NILAI_PRAKTIKUM USIA

1 Belum Kompeten 7 80 15

2 Belum Kompeten 8 81 16

3 Belum Kompeten 7 82 17

4 Belum Kompeten 5 83 18

5 Belum Kompeten 4 80 19

6 Belum Kompeten 6 81 20

7 Belum Kompeten 8 82 15

8 Belum Kompeten 8 83 16

9 Belum Kompeten 6 80 17

10 Belum Kompeten 5 81 18

11 Belum Kompeten 7 82 19

12 Belum Kompeten 3 83 20

13 Belum Kompeten 7 81 15

14 Belum Kompeten 4 82 16

15 Belum Kompeten 3 83 17

16 Kompeten 12 88 18

17 Kompeten 14 89 19

18 Kompeten 15 90 20

19 Kompeten 13 91 15

20 Kompeten 15 88 16

21 Kompeten 12 89 17

22 Kompeten 17 90 18

23 Kompeten 13 91 19

24 Kompeten 15 92 20

25 Kompeten 12 89 15

26 Kompeten 12 88 16

27 Kompeten 14 90 17

28 Kompeten 16 92 18

29 Kompeten 12 92 19

30 Kompeten 13 92 20
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Contoh interpretasi data: 

Pada baris pertama, peserta didik pertama merupakan peserta uji 

kompetensi yang direkomendasikan belum kompeten. Ia melaksanakan 

praktik pada mata pelajaran produktif selama 7 jam pelajaran dalam satu 

minggu, mendapatkan nilai 80 pada mata pelajaran kejuruan dan berusia 15 

tahun.  

Demikian seterusnya untuk konsumen-konsumen yang lain. Dari file 

diskriminan yang berisi peserta didik SMK yang melaksanakan uji kompetesi 

tersebut akan dianalisis diskriminan untuk mengetahui: 

a. Apakah ada perbedaan yang signifikan antara peserta didik yang 

direkomendasikan kompeten dengan mereka yang direkomendasikan 

belum kompeten? 

b. Jika ada perbedaan yang signifikan, variabel apa saja yang membuat 

hasil rekomendasi dari asesor kompetensi kompeten dan belum 

kompeten? 

c. Membuat model diskriminan dua faktor (karena hanya ada peserta didik 

kompeten dengan yang belum kompeten) dalam kasus ini. 

d. Menguji ketepatan model (fungsi) diskriminan. 

 

3. Langkah 

Tahapan pengujian pada analisis diskriminan menggunakan SPSS: 

a. Uji asumsi  

Untuk memastikan variabel independen berdistribusi normal dan 

menghindari masalah pada ketepatan fungsi (model) diskriminan. 

1) Buka file diskriminan 

2) Menu Analyze Descriptive Statisticts Explore seperti pada Gambar 4.5. 
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Gambar 4.5 Kotak Dialog Explore. 

 

3) Pengisian 

a) Masukkan variabel Rekomendasi ke bagian Factor List. Hal ini 

berarti variabel Rekomendasi berfungsi sebagai independent 

variable (variabel bebas). 

b) Masukkan variabel Jam Praktikum, Usia, dan Nilai Praktikum ke 

bagian Dependent List. 

c) Klik Plots, pastikan kotak Normality plots with tests sudah ditandai 

lalu tekan Continue lalu OK. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.6 Kotak Dialog Explore Plots. 
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d) Cek output Test of Normality. 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.7 Ouput Test of Normality. 

 

e) Kolom signifikan (Sig.) menunjukkan angka lebih besar dari 0,05 

(Sig. > 0.05) artinya variabel yang digunakan berdistribusi normal. 

b. Menilai Variabel yang Layak untuk Analisis  

1) Buka file diskriminan. 

2) Menu Analyze lalu Classify lalu Discriminan, seperti pada Gambar 4.8. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.8 Kotak dialog Diskriminan Analisis. 

3) Pengisian: 

a) Masukkan variabel Rekomendasi ke bagian Grouping Variable. Hal 

ini berarti variabel Rekomendasi berfungsi sebagai dependent 
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variable (variabel tergantung), yang berciri data kategori. Karena 

itu, SPSS meminta masukan kode kategori yang dipakai. 

b) Untuk itu, buka ikon Define Range…, hingga tampak di layar. 

 

 

 

 

 

Gambar 4.9 Kotak Dialog Define Range. 

 

c) Sesuai kode untuk variabel Rekomendasi, maka masukkan angka 0 

(nol) pada Minimum dan masukkan angka 1 (satu) pada Maximum. 

d) Tekan tombol Continue untuk kembali ke kotak dialog utama. 

e) Masukkan variabel Jam_Praktikum, Usia, dan Nilai_Praktikum ke 

dalam kotak Independent. Hal ini berarti, ketiga variabel tersebut 

berfungsi sebagai variabel bebas (independen). 

f) Pastikan Use Stepwise Method sudah ditandai lanjut. 

g) Klik ikon Statistics. Tampak di layar seperti Gambar 4.10. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.10 Kotak Dialog Statistics. 
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h) Pada bagian Descriptives, aktifkan pilihan Mean, Univariate 

ANOVAs dan Box's M. serta pastikan di bagian Funtion 

Coefficients untuk Unstandardized sudah tertandai. Abaikan bagian 

lain dan tekan Continue untuk kembali ke kotak dialog utama.  

i) Klik ikon Method. Tampak di layar seperti Gambar 4.11. 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.11 Kotak Dialog Method. 

4) Pengisian:  

a) Pada bagian Method, aktifkan pilihan Wilks’ Lambda. 

b) Di bagian Display, aktifkan Summary of steps dan bagian lain 

biarkan default, dan tekan Continue untuk kembali ke kotak dialog 

utama.  

c) Klik ikon Classify Tampak di layar seperti Gambar 4.12. 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.12 Kotak Dialog Classif 
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5) Pengisian:  

a) Pada bagian Display, aktifkan pilihan Casewise Results (pilihan ini 

untuk membandingkan hasil kasus awal dengan model 

diskriminan), Summary Table, dan Leave-One-Out Classification 

(pilihan ini untuk menampilkan data yang cocok dengan hasil proses 

diskriminan, dan mana yang tidak cocok/misclassified). 

b) Biarkan bagian lain biarkan default, dan tekan Continue untuk 

kembali ke kotak dialog utama.  

c) Klik ikon Save. Tampak di layar seperti Gambar 4.13. 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.13 Kotak Dialog Save. 

d) Beri tanda semua bagian dalam kotak dialog Save, tekan Continue 

untuk kembali ke kotak dialog utama. 

e) Kemudian tekan OK dan lanjutkan dengan cek output untuk 

interpretasi hasil. 
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c. Hasil Pengujian Variabel Bebas 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.14. Output Test of Equality Group of Means. 

 

Tabel di atas adalah hasil pengujian untuk setiap variabel bebas yang 

ada. Keputusan bisa diambil lewat dua cara: 

1) Dengan angka Wilk’s Lambda 

Angka Wilk’s Lambda berkisar 0 sampai 1. Jika angka mendekati 0 

maka data tiap grup cenderung berbeda, sedang jika angka mendekati 1, data 

tiap grup cenderung sama. Dari tabel, terlihat angka Wilk’s Lambda berkisar 

antara 0,086 sampai 0,969 (mendekati 1). Dari kolom Sig. bisa dilihat bahwa 

hanya variabel usia yang cenderung tidak berbeda. Hal ini berarti usia untuk 

mereka yang direkomendasikan belum kompeten atau kompeten ternyata 

tidak berbeda secara nyata. Untuk itu, pengujian dengan ANOVA, yang 

dibahas di bawah ini, lebih mudah dilakukan. 

2) Dengan F test 

Lihat angka Sig. 

Jika Sig. > 0,05 berarti tidak ada perbedaan antar-grup.  

Jika Sig. < 0,05 berarti ada perbedaan antar-grup. 

Dari output pada Gambar 14. dapat dianalisis: 

a. Variabel jam praktikum, angka Sig. adalah di bawah 0,05 (<0,001). Hal 

ini berarti ada jam praktikum memengaruhi hasil rekomendasi belum 



 

A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  | 117 

 

kompeten dan kompeten dalam pelaksanaan uji kompetensi responden 

tersebut. 

b. Variabel nilai praktikum, angka Sig. adalah di bawah 0,05 (<0,001). Hal 

ini berarti ada nilai praktikum memengaruhi hasil rekomendasi belum 

kompeten dan kompeten dalam pelaksanaan uji kompetensi responden 

tersebut. 

c. Usia angka Sig. adalah jauh di atas 0,05 (0,353). Hal ini berarti, usia 

peserta didik tidak memengaruhi rekomendasi pelaksanaan uji 

kompetensi. Kesimpulan ini sama dengan jika berpatokan pada angka 

Wilk’s Lambda yang hampir mendekati 1 untuk variabel Usia. 

d. Pada beberapa analisis diskriminan, sebuah variabel yang tidak lolos uji 

tidak otomatis dikeluarkan. Seperti pada kasus di atas, variabel Usia 

walaupun tidak lolos uji, tetapi seharusnya tetap disertakan pada analisis 

diskriminan selanjutnya. Pandangan ini berdasar pada prinsip bahwa 

pada analisis multivariat, variabel-variabel dianggap suatu kesatuan, dan 

bukannya terpisah-pisah. 

e. Hasil Pengujian Varian Tiap Variabel 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.15. Output Test Results Box’s M. 
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Jika analisis ANOVA dan angka Wilk’s Lambda menguji Means (rata-rata) 

dari setiap variabel, maka Box's M menguji varian dari setiap variabel. 

Analisis diskriminan mempunyai asumsi bahwa: 

a) Varian variabel bebas untuk tiap grup seharusnya sama. Jika demikian, 

seharusnya varian dari responden yang direkomendasikan belum 

kompeten sama dengan varian dari responden yang direkomendasikan 

Kompeten 

b) Varian di antara variabel-variabel bebas seharusnya juga sama. Jika 

demikian, seharusnya varian dari Jam Praktikum sama dengan varian 

dari Nilai Praktikum dan sama dengan variabel Usia. Kedua pengertian 

di atas bisa disimpulkan, seharusnya group covariance matrices adalah 

relatif sama, yang diuji dengan alat Box's M dengan ketentuan: 

1) Hipotesis 

Ho : group covariance matrices adalah relatif sama. 

Hi : group covariance matrices adalah berbeda secara nyata. 

2) Keputusan dengan dasar signifikansi (lihat angka Sig.) 

Jika Sig. > 0,05 berarti Ho diterima. 

Jika Sig. < 0,05 berarti Ho ditolak. 

Dari tabel terlihat bahwa angka Sig. jauh di atas 0,05 (0,455) yang berarti 

grup covariance matrices adalah sama. Hal ini berarti data di atas sudah 

memenuhi asumsi analisis diskriminan, sehingga proses bisa dilanjutkan. 

Sama tidaknya group covariance matrices juga bisa dilihat dari tabel output 

Log Determinants berikut (ada di atas tabel Box's M) sepeti output pada 

Gambar 4.16. 
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Gambar 4.16 Output Log Deteminants. 

Terlihat angka Log Determinants untuk kategori belum kompeten (1,323) dan 

kompeten (1,778) tidak berbeda banyak, sehingga group covariance matrices 

akan relatif sama untuk kedua group. Dalam kondisi group covariance 

matrices berbeda secara nyata, maka: 

1. Jika hal ini terjadi pada variabel dependen yang hanya ada dua 

kemungkinan, seperti pada kasus di atas (hanya ada kategori belum 

kompeten dan kompeten), maka proses lanjutan seharusnya tidak bisa 

dilakukan; 

2. Namun, jika hal itu terjadi pada kasus dengan variabel dependen dengan 

kategori banyak (misal ada 5 kategori: Sangat Sedikit, Sedikit, Cukup 

Banyak, Banyak, Sangat Banyak), maka dengan melihat angka Log 

Determinant (lihat penjelasan terdahulu), di mana angka yang paling 

berbeda (misal tanda - sedang yang lain +) bisa dibuang dan proses uji 

diulang lagi. Jadi, sebagai contoh variabel “cukup banyak”, mungkin 

dikeluarkan dan proses diulang lagi. Dengan demikian, bisa saja nanti 

tinggal tiga kategori, namun asumsi sudah terpenuhi. 

h. Hasil Pengujian Multikolineritas 
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Gambar 4.17 Output Pooled Within-Group Matrice. 

 

Lihat nilai korelasi, apabila ada korelasi antar variabel independen dengan 

nilai lebih dar 0,5, maka dicurigai ada gejala multikolinieritas. Hasil dari 

matriks korelasi di atas, tidak ada angka yang mencapai 0,5 atau diatasnya, 

sehingga bisa diidentifikasi tidak ada multikolinieritas data. 

 

4. Menganalisis Output Determinan 

Gambar 4.18 Output Group Statistics. 

 

Tabel Group Statistics pada dasarnya berisi data statistik (deskriptif) 

yang utama, yakni rata-rata dan standar deviasi, dari kedua kelompok peserta 
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didik. Sebagai contoh, peserta didik yang direkomendasikan belum 

kompeten, telah melaksanakan jam praktikum rata-rata 5,87 jam dalam satu 

minggu. Sementara itu, peserta didik yang direkomendasikan kompeten telah 

melaksanakan jam praktikum selama 13,67 jam dalam satu minggu. Kedua 

angka ini tentu berbeda, tetapi apakah perbedaan tersebut nyata (signifikan)?  

Demikian pula untuk variabel lainnya, semua mempunyai angka rata-

rata dan standar deviasi yang berbeda untuk kedua kelompok peserta didik. 

Seluruhnya akan diuji untuk mengetahui variabel mana yang mempunyai 

perbedaan yang signifikan. Dari tabel di atas juga terlihat ada 15 responden 

yang direkomendasikan belum kompeten, sedangkan 15 responden lainnya 

direkomendasikan kompeten. Jika melihat semua variabel (jam praktikum, 

nilai praktikum dan usia) terisi angka 15 dan 15, maka pada kasus ini tidak 

ada data yang hilang (missing) sehingga total data untuk semua variabel 

adalah 30. 

Gambar 4.19 Ouput Variable Entered/Removed. 

Tabel ini menyajikan variabel mana saja dari tiga variabel input yang 

bisa dimasukkan (entered) dalam persamaan diskriminan. Pada dua variabel 

pada Gambar19. tentunya mempunyai angka Sig. di bawah 0,05 seperti angka 

Sig. variabel Nilai Praktikum adalah 0,000, jauh di bawah 0,05.  

Dengan demikian, dari tiga variabel yang dimasukkan, hanya ada dua 
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variabel yang signifikan. Atau bisa dikatakan nilai praktikum dan jam 

praktikum memengaruhi rekomendasi pelaksanaan uji kompetensi (belum 

kompeten atau kompeten). Berbagai kemungkinan lain akan diuraikan pada 

analisis selanjutnya. 

Gambar 4.20 Output Eigenvalues. 

Canonical correlation mengukur keeratan hubungan antara 

discriminant score dengan grup (dalam hal ini, karena ada dua rekomendasi 

UK, maka ada dua grup). Angka 0,970 menunjukkan keeratan yang cukup 

tinggi, dengan ukuran skala asosiasi antara 0 sampai 1. Kuadrat dari nilai 

korelasi kanonikal (0,972 = 0,9401) menyatakan kemampuan persamaan 

diskriminan yang melibatkan variabel bebas (jam praktikum dan nilai 

praktikum) dalam menjelaskan varian variabel tak bebas sebesar 94,01% 

sedangkan sisanya 5,99% dijelaskan oleh faktor lain. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.21 Output Structure Matrix. 
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Gambar 4.21 menjelaskan korelasi antara variabel independen dengan 

fungsi diskriminan yang terbentuk. Terlihat variabel Nilai Praktikum paling 

erat hubungannya dengan fungsi diskriminan, kemudian jam praktikum dan 

usia. Hanya di sini variabel Usia tidak dimasukkan dalam model diskriminan 

(perhatikan tanda huruf (a) di dekat variabel tersebut). 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.22 Output Canonical Discriminant Function. 

Tabel di atas mempunyai fungsi yang hampir mirip dengan persamaan 

regresi berganda, yang dalam analisis diskriminan disebut sebagai fungsi 

diskriminan. 

�̂� = -54,452+0,333X1+0,596X2 

Kegunaan fungsi ini untuk mengetahui sebuah case (dalam kasus ini 

adalah seorang peserta didik) masuk pada kelompok yang direkomendasikan 

belum kompeten atau kompeten. 

 

5. Pembuatan Cut Off Score (Nilai Batas).  

Dalam fungsi diskriminan 2 kelompok, cutting score digunakan untuk 

mengklasifikasikan pengamatan ke dalam masing-masing kelompok.  

 

 

Gambar 23. Analogi Cutting Score 

Low High Cutting score 

Centroid 1 Centroid 2 
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Dari tabel Prior Probabilities for Groups, didapat bahwa jumlah 

responden belum kompeten adalah 15 orang, sedangkan responden kompeten 

adalah 15 orang. Dengan demikian, dikaitkan dengan angka grup centroid: 

 

(15 x -3,826)+(15 x 3,826)= -57,39 + 57,39 atau praktis sama dengan 0. 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.23 Output Function at group centroids. 

    

ZCU   = Angka kritis, yang berfungsi sebagai cut off score 

n1 dan n2= Jumlah sampel di kelompok 1 dan kelompok 2 

c1 dan c2 = Angka centroid pada kelompok 1 dan 2 

  

Gambar 4.24 Output Casewise Statistics. 

 

Tabel Casewise pada prinsipnya ingin menguji apakah model 

diskriminan yang terbentuk akan mengelompokkan dengan tepat seorang 

peserta UK yang direkomendasikan belum kompeten atau kompeten. sebagai 

contoh dari output pada Gambar 23, Peserta didik 1 mempunyai score (-

Zcu    = = = 0 

 

   (n1c0 + n2c1)  (15)(-3,826) + (15)(3,826) 

     

        n1 + n2   15 + 15 
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4.402). Karena (-4.402)<0, maka Peserta didik 1 masuk pada kelompok 0 

(belum kompeten). 

 

6. Mengukur Ketepatan Klasifikasi 

Setelah fungsi diskriminan dibuat, kemudian klasifikasi dilakukan 

maka selanjutnya akan dilihat seberapa jauh klasifikasi tersebut sudah tepat? 

Atau berapa persen terjadi kesalahan klasifikasi pada proses klasifikasi 

tersebut, yang akan dijelaskan berikut ini. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4.25 Output Classification Results. 

Pada bagian Original, terlihat bahwa peserta didik yang pada data 

awal masuk kelompok belum kompeten, dan dari klasifikasi Fungsi 

diskriminan tetap pada kelompok belum kompeten , adalah 15 orang. Sedang 

dengan model diskriminan, mereka yang awalnya masuk kelompok 

kompeten juga tetap 15 orang. 

Dengan demikian, ketepatan prediksi dari model adalah: 

(15+15)/30=1,00 atau 100%. 
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Karena angka ketepatan tinggi (100%) maka model diskriminan di 

atas sebenarnya bisa digunakan untuk analisis diskriminan. Atau penafsiran 

tentang berbagai tabel yang ada (lihat seluruh pembahasan di atas) valid 

untuk digunakan. Setelah terbukti bahwa fungsi diskriminan mempunyai 

ketepatan prediksi yang tinggi, maka fungsi diskriminan tersebut bisa 

digunakan untuk memprediksi sebuah kasus, apakah akan diklasifikasikan 

rekomendasi belum kompeten ataukah kompeten. 

 

Contoh Prediksi 1 

Boba memiliki karakteristik sebagai berikut: jam praktikum 7 jam; nilai 

praktikum 90 dan usia 17. Bagaimana prediksi rekomendasi hasil UK Boba? 

 

�̂� = -54,452+0,333X1+0,596X2 

 = -54,452+0,333(7)+0,596(90) 

 = 1,519 

Karena (1.519)>0, maka Boba masuk pada kelompok 1 yang diprediksi akan 

direkomendasikan kompeten. 

 

Contoh Prediksi 2 

Babo memiliki karakteristik sebagai berikut: jam praktikum 10 jam; nilai 

praktikum 85 dan usia 19. Bagaimana prediksi rekomendasi hasil UK Boba? 

 

�̂� = -54,452+0,333X1+0,596X2 

 = -54,452+0,333(10)+0,596(85) 

 = -0,462 

Karena (-0.462)<0, maka Babo masuk pada kelompok 0 yang diprediksi akan 

direkomendasikan belum kompeten. 
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BAB 5 

KORELASI KANONIKAL 

 

A. Pengertian CCA 

Analisis korelasi kanonik (canonical corelation analysis) merupakan 

salah satu analisis multivariat yang pertama kali diperkenalkan oleh Harold 

Hotelling pada tahun 1936 sebagai suatu teknik statistika peubah ganda 

(multivariat) yang menyelidiki keeratan hubungan antara dua gugus variabel. 

Gugus yang dimaksud adalah kelompok. Satu gugus variabel 

diidentifikasikan sebagai gugus variabel penduga (independent variables), 

sedangkan gugus variabel lainnya diperlakukan sebagai gugus variabel 

respon (dependent variabel), dan melalui ketergantungan (dependency) antar 

kedua gugus variabel tersebut dapat dijelaskan pengaruh dari satu gugus 

variabel terhadap gugus variabel lainnya. 

Analisis korelasi kanonik adalah suatu teknik analisis statistik yang 

digunakan untuk melihat hubungan antara segugus variabel independen (X1, 

X2, …, Xp) dengan segugus variabel dependen (Y1, Y2, …, Yq). Analisis ini 

dapat mengukur tingkat keeratan hubungan antara segugus variabel dependen 

dengan segugus variabel independen. Di samping itu, analisis korelasi 

kanonik juga mampu menguraikan struktur hubungan di dalam gugus 

variabel independen. Analisis korelasi kanonik berfokus pada korelasi antara 

kombinasi linier dari gugus variabel dependen dengan kombinasi linier dari 

gugus variabel independen. Ide utama dari analisis ini adalah menentukan 

pasangan dari kombinasi linier yang memiliki korelasi terbesar. Kemudian 

mencari pasangan dari kombinasi linier di antara pasangan yang tidak 

berkorelasi pada pasangan bagian di awal yang dipilih. Pasangan dari 
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kombinasi linier ini disebut fungsi kanonik dan korelasinya disebut korelasi 

kanonik. 

Analisis korelasi kanonik merupakan analisis regresi ganda dengan q 

buah variabel tak bebas dan p buah variabel bebas, yang modelnya adalah 

sebagai berikut (Johnson & Wichern, 2014): 

 

 

 

B. Tujuan CCA 

Tujuan dari analisis korelasi kanonik adalah mengukur tingkat 

keeratan hubungan antara segugus peubah tak bebas dengan segugus peubah 

bebas dan menguraikan struktur hubungan di dalam gugus peubah tak bebas 

maupun dalam gugus peubah bebas (Mattjik et al., 2011). Analisis korelasi 

kanonik berfokus pada korelasi antara kombinasi linear dari gugus peubah 

tak bebas dengan kombinasi linier dari gugus peubah bebas. Ide utama dari 

analisis ini adalah mencari pasangan dari kombinasi linier ini yang memiliki 

korelasi terbesar. Pasangan dari kombinasi linear ini disebut fungsi/peubah 

kanonik dan korelasinya disebut korelasi kanonik (Safitri & Indrasari, 2009). 

Tujuan dari korelasi kanonikal secara dasar sama dengan korelasi 

sederhana atau berganda, yakni ingin mengetahui apakah ada hubungan 

(asosiasi) antara dua variabel ataukah tidak. Namun berbeda dengan korelasi 

sederhana, pada korelasi kanonik jumlah variabel dependen dan variabel 

independen lebih dari satu sehingga alat analisis korelasi kanonik bisa 

digolongkan pada multivariate. Misalnya ingin mengukur suatu hubungan 

linear antara himpunan variabel dependen y1, y2, y3, …yp yang dinotasikan 

dengan vaktor acak y, dengan himpunan variabel independen x1,x2,x3,…xq 

yang dinotasikan dengan vektor acak x, dimana p ≤ q. dimana y dan x adalah 

Y1, Y2,….,Yq       =      X1, X2, …., Xp 
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nilai nilai dari himpunan variabel dependen dan independen untuk satuan 

pengamatan khusus. 

 

C. Jenis-Jenis Data yang Digunakan dalam CCA 

Semua data untuk analisis korelasi kanonik bertipe metrik, yakni data 

interval atau data rasio (Sudjana, 2002). Dengan demikian data bertipe 

nominal (seperti jenis kelamin) atau data bertipe ordinal sebaiknya tidak 

diproses dengan korelasi kanonikal (Nugroho, 2008). Apabila variabel 

dependennya adalah y1, y2, y3, …yp , dan variabel independennya adalah 

x1,x2,x3,…xq maka data hasil pengamatan untuk keadaan ini adalah seperti 

matriks data berikut. 

 

Tabel 4.3 Matriks Data Canonical Correlation Analysis. 

Objek (Responden) Variabel Independen Variabel Dependen 

1 

2 

. 

. 

n 

x11,x21,x31,…xq1 

x12,x22,x32,…xq2 

. 

. 

x1n,x2n,x3n,…xqn 

y11, y21, y31, …yp1 

y12, y22, y32, …yp2 

. 

. 

y1n, y2n, y3n, …ypn 

 

D. Asumsi-Asumsi yang Harus Dipenuhi pada CCA 

Data analisis korelasi kanonik ada beberapa asumsi yang harus 

dipenuhi yaitu: Ada hubungan yang bersifat linear (linieritas) antar dua 

variabel; Perlunya Multivariate Normality untuk menguji signifikansi setiap 

fungsi kanonik; Tidak ada Multikolinieritas antar anggota kelompok variabel, 

baik variabel dependen maupun variabel independen (Gudono, 2016). 

1. Linieritas 

Linieritas, yaitu hubungan antara himpunan variabel independen x 
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dengan variabel dependen y bersifat linier. Linieritas dapat dikatakan penting 

untuk analisis korelasi kanonik dan memengaruhi dua aspek hasil korelasi 

kanonik. Pertama, koefisien korelasi kanonik antara sepasang variabel 

kanonik adalah berdasarkan hubungan linier. Jika variabel yang berhubungan 

tidak linier, maka hubungan tidak akan dapat dijelaskan oleh koefisien 

korelasi kanonik. Kedua, analisis korelasi kanonik memaksimalkan 

hubungan linier antar himpunan variabel. Pengujian linieritas dapat dilihat 

dari tabel ANOVA. Apabila hasil uji antara variabel-variabel independen 

dengan variabel-variabel dependen memiliki nilai p < 0,05, maka model 

berbentuk linear.  

2. Variabel Independen dan Dependen Berdistribusi Normal 

Multivariat 

Uji normalitas pada analisis korelasi kanonik dilakukan dengan 

menguji normalitas terhadap setiap variabel. Dengan pengujian normalitas 

terhadap setiap variabel diasumsikan bahwa variabel-variabelnya telah 

normal secara bersama-sama. Terdapat dua cara yang digunakan dalam 

mengecek asumsi normal multivariat. Pertama, memeriksa asumsi 

kenormalan dengan membuat plot Chi Square (untuk p ≥ 2). Langkah-

langkahnya adalah sebagai berikut : 

a. Menghitung nilai dj
2 = (xj - ẋ)2 s-1 (xj - ẋ), j = 1,2,…,n. 

b. Mengurutkan dj
2 sesuai dengan urutan naik d1

2 ≤ d2
2 ≤ … ≤ dn

2 

c. Plot pasangan, dengan adalah kuantil dan distribusi Chi Square dengan 

derajat bebas p, jika hasil plot berpola linier, maka dapat diasumsikan 

berdistribusi normal multivariate. 

Kemudian yang kedua adalah dengan melihat banyaknya nilai dj
2 , j = 1, 2, 

… n dan kemudian membadingkannya dengan nilai kuantil x2. Apabila 

terdapat setengah atau lebih nilai dj
2 ≤ qc,p (0,50), maka dapat dikatakan data 
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berdistribusi normal multivariate.  

3. Homoskedastisitas 

Homoskedastisitas menggambarkan data dimana varian dari error (ℯ) tampak 

konstan melewati batas nilai dari variabel independen. Analisis korelsi 

kanonik menggambarkan hubungan yang baik ketika homoskedastik. 

Homoskedastisitas dikatakan penting karena berlawanan dengan 

heteroskedastisitas, dimana heteroskedastisitas merupakan korelasi antar 

variabel.  

4. Multikolinieritas 

Multikolinieritas berhubungan dengan situasi dimana ada hubungan 

linear baik yang pasti atau mendekati pasti diantara variabel independen. 

Multikolinieritas terjadi ketika beberapa variabel independen mempunyai 

korelasi yang tinggi dengan variabel independen yang lain. Uji 

Multikolinieritas bertujuan untuk menguji apakah pada model yang terbentuk 

ditemukan adanya korelasi antar variabel bebas. Pengujian multikolinieritas 

dapat dilakukan dengan dua cara, yaitu dengan melihat nilai Tolerance dan 

nilai VIF (Variance Inflation Factor). Nilai tolerance yang lebih besar dari 

0,1 menunjukkan bahwa tidak terjadi mutikolinieritas terhadap data yang 

diuji. Apabila nilai tolerance lebih kecil dari 0,1 berarti terjadi 

multikolinieritas pada data yang diuji. Nilai VIF yang lebih kecil dari 10 

menunjukkan bahwa tidak terjadi multikolinieritas terhadap data yang diuji. 

Apabila nilai VIF lebih besar dari 10 berarti terjadi multikolinieritas terhadap 

data yang diuji. 

 

E. Proses Dasar dari CCA 

Proses korelasi knonikal, yaitu 
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1. Menentukan mana yang termasuk dalam kumpulan variabel dependen 

(set of multiple dependent variabel) dan mana yang termasuk dalam 

kumpulan variabel independen (set of multiple independent variabel). 

2. Menentukan beberapa cannonical fungtions, yakni korelasi antara set 

variabel dependen dengan set variabel independen. 

3. Dari beberapa cannonical fungtions yang terbentuk, akan diuji 

cannonical fungtions yang mana yang dapat digunakan. Pengujian 

dilakukan dengan uji signifikan, cannonical relationship serta 

redudancy index 

4. Dari cannonical fungtions yang digunakan, dilakukan interpretasi hasil 

dengan menggunakan beberapa metode, seperti cannonical weights, 

cannonical loading atau cross cannonical loading. Pengertiannya adalah 

sebagai berikut: 

a. Cannonical Weights (Bobot Kanonik) 

Bobot kanonik menggambarkan besarnya kontribusi peubah asal dalam 

peubah kanoniknya dalam satu kumpulan. Peubah yang memiliki angka 

koefisien yang besar maka memberikan kontribusi lebih pada peubah 

kanoniknya, begitu pula sebaliknya. Kemudian untuk peubah yang 

memiliki bobot yang berlawanan tanda, menggambarkan hubungan 

kebalikan dengan peubah kanonik lainnya dan peubah yang memiliki 

tanda sama memiliki hubungan langsung atau searah. Bobot kanonik 

memiliki beberapa kelemahan yang menjadikan jarang digunakan untuk 

interpretasi fungsi kanonik. Kelemahannya adalah sifat yang hanya 

menggambarkan besarnya kontribusi peubah-peubah asal terhadap 

peubah kanoniknya. Kontribusi tersebut dinilai tidak akurat dalam 

merefleksikan hubungan antarpeubah. Selain itu, nilai ini dikatakan tidak 

akurat untuk menggambarkan hubungan antar peubah karena 
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rentan/sensitif terhadap adanya multikolinieritas. Ia sangat tidak stabil 

dari satu sampel ke sampel lain. 

b. Canonical Loading (Beban Kanonik) 

Beban kanonik juga disebut sebagai korelasi struktur, mengukur korelasi 

linier yang sederhana antara data observasi pada peubah independen atau 

dependen dengan kumpulan peubah kanoniknya. Dalam SPSS nilai 

beban kanonik, dapat dilihat pada korelasi antara peubah dependen 

maupun peubah independen dengan peubah kanoniknya. Peubah asal 

yang memiliki nilai beban kanonik besar (>0,5) akan dikatakan memiliki 

peranan besar dalam kumpulan peubahnya. Sedangkan tanda beban 

kanonik menunjukkan arah hubungannya. Makin besar nilai beban 

kanonik maka akan makin penting peranan peubah asal tersebut dalam 

kumpulan peubahnya. Beban kanonik lebih baik dalam 

mengintrepretasikan hubungan antarpeubah dari pada bobot kanonik 

karena kelemahan-kelemahan yang ada pada bobot kanonik. 

c. Cross Canonical Loading  

Bobot kanonik dan beban kanonik hanya melihat kantribusi dan korelasi 

terhadap peubah kanoniknya dalam satu kumpulan, sedangkan cross 

loading digunakan untuk melihat korelasi antar peubah asal dalam satu 

kumpulan dengan peubah kanonik pada kumpulan yang lainnya. Makin 

besar nilai ini, maka dapat menggambarkan makin erat pula hubungan 

antara kedua kumpulan. 

5. Melakukan validasi atas hasil output tersebut. Validasi biasanya 

dilakukan dengan membagi dua bagian sampel, kemudian 

membandingkan kedua hasil yang ada. Jika perbedaan hasil kedua 

sampel tidak besar, bisa dikatakan korelasi kanonikal adalah valid. 
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F. Uji Signifikansi CCA 

Ada dua hipotesis yang akan diujikan dalam analisis korelasi kanonik, 

yaitu uji korelasi secara keseluruhan dan uji secara sebagian. 

1. Uji Korelasi Kanonik Secara Keseluruhan 

Hipotesis: 

H0 : rc1 = rc2 = … = rck = 0 (semua korelasi kanonik tidak signifikan) 

H1 : rc1 ≠ 0 (paling tidak ada satu korelasi kaninik signifikan dengan i = 

1,2,…,k) 

 

 

 

 

Keterangan: 

n = jumlah pengamatan 

p = banyak himpunan variabel y 

q = banyak himpunan variabel x 

Daerah penolakan : H0 ditolak jika F > Fa;df1,df2 atau A1 ≤ Aa,p,q,n-1-q. 

2. Uji Secara Sebagian 

Hipotesis: 

H0 : rc1 = 0 (korelasi kanonik tidak signifikan) 

H1 : rcj ≠ 0 (paling tidak ada satu korelasi kanonik signifikan dengan j = 

1,2,…k) 
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Keterangan: 

n = jumlah pengamatan 

p = banyak himpunan variabel y 

q = banyak himpunan variabel x 

 

Daerah penolakan : H0 ditolak jika F > Fa;df1, df2 atau A1 ≤ Aa,p-j+1,q-k+1,n-j-q. 

 

G. Analisis Redundasi 

Redundasi merupakan sebuah nilai (ukuran) yang menunjukkan 

besarnya keragaman yang dapat dijelaskan berdasarkan korelasi antara 

variabel dependen dan independen dengan variabel kanonik. Besarnya 

keragaman untuk himpunan y yang diterangkan oleh V1,V2,…Vk. 

 

 

Indeks redundansi y yang diterapkan oleh V1,V2,…Vk
 : RI (y|V) = R (y|V)r

ck2. 

 

 

Indeks redundansi x yang diterangkan oleh U1, U2, U3, … Uk : RI (x|U) = R 

(x|U)rck
2. 

 

H. Prosedur Melakukan CCA dengan SPSS 

Langkah-langkah analisis korelasi kanonik dilakukan dengan makro SPSS: 

1. Buka aplikasi SPSS. 

2. Memasukkan data. 

3. Melakukan analisis korelasi kanonik dengan makro SPSS, Yaitu dengan 

cara klik File lalu New lalu syntax. 
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4. Memasukkan syntax di bawah ini ke dalam Windows SPSS syntax 

editor: 

MANOVA Y1 Y2 WITH X1 X2 

/PRINT = ERROR (SSCP COV COR) SIGNIF 

(HYPOTH EIGEN DIMENR) 

/DISKRIM = RAW STAN ESTIM COR ALPHA (1.0) 

Y1, Y2, X1,X2 disesuaikan dengan variabel yang dimasukkan ke dalam 

SPSS. 

5. Run all untuk mendapatkan output 

Hasil perhitungan (output SPSS) akan menampilkan: 

a. Matriks korelasi yang terdiri dari: 

1) korelasi untuk varian independen, 

2) korelasi untuk varian dependen, dan 

3) korelasi silang kedua varian. 

b. Nilai eigen (eigen values) dan korelasi kanonikal. 

c. Uji signifikan multivariat. 

d. Analisis redundansi. 

e. Bobot kanonikal (canonical weights). 

f. Muatan kanonikal (canonical loading). 

g. Muatan silang kanonikal (canonical cross-loading). 

 

I. Contoh Kasus CCA 

Pada suatu studi penelitian, analisis korelasi kanonik digunakan untuk 

mengidentifikasi dan mengukur tingkat keeratan hubungan linier antara 

variabel dependen y1 = kualitas kerja, y2 = loyalitas, y3 = efektifitas kerja dan 

y4 = tanggung jawab, dengan himpunan variabel independen : x1 = on the job 

training, x2 = off the job training dan x3 = training of trainer, dan terdiri dari 
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120 responden. Sajian datanya adalah sebagai berikut. 

Tabel 5.1 Contoh Kasus CCA. 

No 

On The 

Job 

Training 

Off The 

Job 

Training 

Training 

Of 

Trainer 

Kualitas 

kerja 
Loyalitas 

Efektifitas 

Kerja 

Tanggung 

jawab 

1 59 70 53 98 83 84 84 

2 63 64 52 79 82 52 82 

3 75 23 25 62 51 50 59 

4 50 38 33 63 59 62 68 

5 38 34 36 63 69 65 63 

6 30 58 43 67 71 65 70 

7 35 62 40 75 67 82 76 

8 57 53 27 62 53 40 46 

9 39 62 42 80 78 77 78 

10 44 69 51 90 74 62 78 

11 53 52 39 71 65 80 73 

12 36 75 52 82 86 63 87 

13 44 61 48 78 85 82 79 

14 67 63 47 88 74 52 67 

15 40 51 42 79 74 50 61 

16 56 45 23 78 49 41 42 

17 54 56 33 72 56 43 61 

18 38 45 30 80 57 68 58 

19 55 48 35 74 49 53 62 

20 30 58 45 76 74 76 84 

21 17 56 38 93 71 85 80 

22 33 75 59 87 96 88 93 

23 74 50 37 69 70 68 69 

24 18 60 49 71 83 80 82 

25 53 72 47 77 87 89 79 

26 33 27 38 52 78 65 76 

27 51 51 31 63 58 61 64 

28 73 50 34 65 71 45 72 

29 58 62 52 58 84 71 87 

30 97 55 54 80 79 74 80 
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No 

On The 

Job 

Training 

Off The 

Job 

Training 

Training 

Of 

Trainer 

Kualitas 

kerja 
Loyalitas 

Efektifitas 

Kerja 

Tanggung 

jawab 

31 31 69 38 78 64 77 67 

32 39 70 51 52 76 63 80 

33 73 60 44 71 73 66 70 

34 73 46 33 68 57 77 57 

35 37 42 35 76 72 80 80 

36 41 46 35 67 63 40 67 

37 31 26 37 75 59 57 60 

38 54 66 44 75 71 72 73 

39 38 63 43 77 81 57 80 

40 41 44 34 56 64 47 53 

41 52 46 30 70 60 57 60 

42 61 77 53 81 81 68 77 

43 41 62 56 82 86 67 86 

44 49 77 56 94 80 70 83 

45 35 76 56 87 86 80 90 

46 54 75 36 58 53 67 59 

47 43 40 36 71 69 60 72 

48 64 74 48 83 74 87 66 

49 55 69 47 82 69 57 80 

50 57 72 39 66 64 59 68 

51 55 74 46 94 74 56 72 

52 52 73 57 96 88 78 86 

53 56 52 35 60 59 66 64 

54 57 77 35 65 55 78 59 

55 61 39 33 65 67 42 61 

56 44 72 59 76 87 77 89 

57 52 61 53 71 76 72 80 

58 67 82 53 77 80 86 72 

59 65 65 44 81 76 63 76 

60 58 56 24 65 56 69 62 

61 50 66 32 52 76 56 75 

62 57 70 50 80 81 86 79 



 

A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  | 141 

 

No 

On The 

Job 

Training 

Off The 

Job 

Training 

Training 

Of 

Trainer 

Kualitas 

kerja 
Loyalitas 

Efektifitas 

Kerja 

Tanggung 

jawab 

63 27 47 32 81 55 61 71 

64 50 61 42 84 64 67 71 

65 38 60 34 87 52 59 58 

66 54 66 51 84 80 67 87 

67 70 75 50 88 77 80 79 

68 27 59 45 69 81 56 65 

69 28 76 38 74 64 51 59 

70 36 66 50 71 76 83 74 

71 32 68 47 75 83 66 72 

72 68 67 40 73 67 71 60 

73 60 75 28 74 60 66 67 

74 45 66 58 81 88 85 84 

75 38 59 50 82 77 73 82 

76 26 62 42 47 85 57 88 

77 67 71 32 61 72 85 61 

78 54 52 35 87 67 56 63 

79 22 65 41 62 60 70 74 

80 47 67 31 63 54 64 55 

81 57 52 24 63 57 63 55 

82 38 67 43 72 63 59 68 

83 39 34 22 73 67 86 64 

84 42 65 40 75 74 78 67 

85 65 28 14 57 74 72 59 

86 34 52 24 71 54 68 48 

87 35 21 35 43 66 50 71 

88 52 25 41 76 50 57 64 

89 51 35 29 57 56 48 57 

90 51 65 49 87 80 74 82 

91 54 67 35 64 86 85 71 

92 49 54 23 81 61 83 66 

93 63 60 11 93 74 73 58 

94 41 38 20 64 57 46 49 



 

142 | A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  

 

No 

On The 

Job 

Training 

Off The 

Job 

Training 

Training 

Of 

Trainer 

Kualitas 

kerja 
Loyalitas 

Efektifitas 

Kerja 

Tanggung 

jawab 

95 40 68 27 74 67 74 60 

96 37 73 42 77 70 54 63 

97 23 23 15 58 38 48 36 

98 45 54 26 66 74 60 60 

99 44 59 23 76 66 81 72 

100 61 63 42 78 60 74 65 

101 48 50 25 74 64 61 38 

102 49 50 34 56 63 54 44 

103 47 70 54 78 90 76 89 

104 42 49 37 59 77 66 78 

105 40 54 38 66 66 62 54 

106 34 57 43 87 77 50 61 

107 44 31 28 75 52 30 54 

108 29 63 33 80 73 45 53 

109 32 59 20 53 54 68 50 

110 32 73 30 76 96 89 70 

111 26 38 19 63 60 45 42 

112 34 34 20 68 52 66 49 

113 40 39 21 70 43 61 44 

114 41 38 21 81 44 64 44 

115 33 66 21 89 34 71 42 

116 55 69 46 83 77 83 83 

117 33 48 39 68 64 70 61 

118 42 77 57 72 85 68 86 

119 45 26 19 52 52 59 41 

120 55 20 19 70 61 57 45 

 

Penyelesaian 

1. Pengujian Persyaratan  

Sebelum pengolahan data dengan korelasi kanonikal dimulai, dilakukan uji 

persyaratan-persyaratan terlebih dahulu yang harus dipenuhi yaitu 
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normalitas, linieritas dan multikolinear 

a. Uji Normalitas 

1) Membuat variabel residu dengan cara klik Analize lalu regression 

lalu klik Linear. 

2) Masukkan variabel x1,x2,x3 ke kolom Independen dan y1 ke kolom 

dependen, kemudian klik Save lalu akan muncul Linear Regressien 

Save dan centang Residual Unstandardized. Kemudian klik 

continue lalu klik oke, maka akan muncul hasil seperti di bawah ini. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3) Uji normalitas dari variabel Residunya dilakukan dengan mengeklik 

Analize lalu Discriptive Statistics lalu Explore. Kemudian 

masukkan Residual Unstandardized ke kolom Dependen List, Klik 

Plots. Setelahnya, centang Histogram dan Normality plots with test, 

klik Continue lalu klik Oke, maka akan terlihat hasil sebagai 

berikut. 
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b. Uji Linieritas 

Menguji apakah tiap variabel independen hubungannya linear atau 

tidak dengan variabel dependen, caranya adalah dengan mengeklik Analize 

lalu Compare Means lalu klik Means, Masukkan variabel x1,x2,x3 ke kolom 

Independen dan y1,y2,y3,y4 ke kolom Dependen. Pilih Options, centang test 

for linearity, kemudian Continue lalu klik Oke, maka akan mendapatkan hasil 

seperti di bawah ini. 
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Dari tebal ANOVA tersebut deviation from linearity nilai signification 

nya lebih dari 0.05. Artinya, tidak signifikan, penyimpangan dari linearity-

nya tidak signifikan berarti asumsi normalitasnya terpenuhi, sehingga yang 

kita cari adalah deviation from linearity diatas 0.05. 

c. Uji Multikolinieritas 

Menguji multikolinieritas adalah dengan mengkorelasikan variabel 

independen dengan variabel dependen dengan cara klik Analize lalu 

Correlate lalu klik Bivariate, kemudian memasukkan seluruh variabel 

dependen dan independen ke kolom variabel, klik oke. Maka hasilnya seperti 

berikut. 

 

 

Variabel dikatakan multikolinieritas jika nilai R nya diatas 0.8, 

sedangkan nilai R pada hasil analisis di atas, di bawah nilai 0.8 sehingga tidak 

terjadi multikolinieritas. 

2. Pengolahan Data 

Dengan terpenuhinya semua persyaratan untuk uji korelasi kanonikal 

maka analisis data bisa dimulai. Pengolahan data korelasi kanonikal 

menggunakan komputer program SPSS versi 24. Langkah-langkah untuk 
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analisis korelasi kanonikal dengan software SPSSI sebagai berikut. 

a. Klik Worksheet SPSS. Input data yang akan diolah dari Microsoft Excel. 

Blok data yang akan diolah kemudian klik kanan Copy kemudian masuk 

ke Worksheet SPSS. Pada kolom satu kita klik kanan kemudian Paste 

maka akan muncul sebaran data sebagai berikut. 

b. Pada Worksheet Variable View, nama variabel diubah menjadi X1, X, 

X3, Y1, Y2, Y3, Y4 dan pada kolom Desimal diubah menjadi “0”, 

seperti pada gambar berikut. 
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c. Buat analisis korelasi kanonikal, dengan menuju menu File lalu klik New 

lalu klik Syntax, maka akan muncul kolom dialog seperti berikut. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

d. Pada kolom dialog tersebut kita masukkan formula untuk uji analisis 

kanokal dengan cara mengetik: 

MANOVA Y1 Y2 Y3 Y4with X1 X2 X3 (Enter) 

/diskrim all alpha(1) (Enter) 

/prin=sig (eigen dim). 

Kemudian klik kanan pilih Run all. Maka akan muncul hasil seperti di 

bawah ini. 
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e. Pengujian secara Individu  

Tabel 5.1 Perhitungan untuk penentuan fungsi kanonikal. 

 

Dengan melihat root ada tiga kanonik fungsi yaitu fungsi 1 korelasi 

kanonik 0.85171 dengan signifikansi 0.000, fungsi 2 korelasi kanonik 

0.40389 dengan signifikansi 0.002, dan fungsi 3 korelasi kanonik 0.03914 

dengan signifikansi 0.916. Dari hasil tersebut terlihat fungsi 1 dan 2 < 0.05 

signifikan secara individual, sedangkan fungsi 3 > 0.05 maka tidak 

signifikan secara individual. Oleh karena itu, fungsi 1 dan fungsi 2 dapat 

diproses lebih lanjut. Sedangkan fungsi 3 secara individual tidak dapat 

diproses lebih lanjut. 

f. Pengujian Kelompok 

Perhitungan secara bersama-sama tampak pada tabel di bawah ini. 

Tabel 5.2 Hasil perhitungan secara bersama-sama dengan empat prosedur. 
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Dengan menggunakan empat prosedur dari Pillais, Hotellings, Wilks, 

dan Roys, semuanya signifikan karena < 0,05. Dengan demikian, jika 

digabung secara bersama-sama, kanonikal fungsi 1, kanonikal fungsi 2, dan 

kanonikal fungsi 3 dapat diproses libih lanjut. Dari hasil pengujian individu 

dan bersama (kolektif) terdapat perbedaan korelasi kanonik, yaitu terlihat 

pada table 3, dengan angka korelasi kanonik fungsi 1 = 0.85171, korelasi 

kanonik fungsi 2 = 0.40389, dan korelasi kanonik fungsi 3 = 0.03914. 

Oleh karena fungsi 1 memiliki angka korelasi kanonik yang tinggi dan 

signifikan, baik secara individu maupun kolektif, maka analisis selanjutnya 

hanya menitik beratkan pada fungsi 1. 

g. Interpretasi Kanonikal Varian 

Analisis ini merupakan kelanjutan dari pengujian sebelumnya yang 

menetapkan kanonik fungsi 1. Oleh karena itu, dalam analisis ini hanya 

memperhatikan kanonikal fungsi 1, tidak memperhatikan fungsi 2 dan fungsi 

3. Dalam penelitian ini ada dua kanonik varian, yaitu dependen kanonik 

varian yang berisi kualitas kerja, loyalitas, efektifitas kerja, dan tanggung 

jawab dan kanonik independen varian yang berisi on the job training, off the 

job training, dan training of trainer. Analisis ini berfungsi untuk mengetahui 

apakah semua variabel independen dalam kanonik varian berhubungan 

dengan dependen varian yang diukur dengan besaran korelasi masing-

masing independen variabel dengan variannya. Pengukuran dilakukan 

dengan dua cara yaitu kanonikal Weights dan kanonikal Loadings. 

a. Canonical Weight I 

Tabel 5.3 Hasil perhitungan canonical weights untuk dependen variate. 
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Tabel 5.4 Hasil perhitungan canonical weights untuk independen varian. 

 

Dengan tidak memperhatikan fungsi 2 dan fungsi 3, terlihat deretan 

angka korelasi antara masing-masing variabelnya dengan variannya. Untuk 

variabel dependen ada satu angka korelasi yang tinggi ,yaitu 0,7531 

(tanggung jawab), sedangkan untuk variabel independen ada satu angka 

korelasi yang tinggi, yaitu 0,94404 (training og trainer). Selain dengan 

canonical weights, interpretasi dilakukan dengan melihat besaran canonical 

loading.  
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b. Canonical Loading 

Tabel 5.5 Hasil perhitungan canonical loading untuk dependen varian. 

Tabel 5.6 Hasil perhitungan canonical loading untuk independen varian. 

 

Pada Tabel 5.5 dan 5.6, hasil perhitungan canonical loading dengan 

hanya melihat fungsi 1 maka terlihat deretan angka korelasi loading masing-

masing variabel dengan variabel variatnya. Untuk dependen variabel, ada 

dua angka canonical loading yang tinggi, yaitu -0,863 (loyalitas) dan -0,968 

(tanggung jawab), sedangkan pada variabel independen ada dua kanonikal 

loading, yaitu 0,665 (off the job training) dan 0,997 (training of trainer). 

h. Hasil Penelitian 

Berdasarkan hasil penelitian di atas, maka diperoleh hal-hal sebagai 

berikut. 
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a. Dua variabel dependen dan variabel independen memiliki hubungan 

yang signifikan. Dengan perkataan lain terdapat hubungan antara 

kualitas kerja, loyalitas, efektifitas kerja, dan tanggung jawab dengan 

on the job training, off the job training dan training of trainer, jika 

dilakukan pengujian secara kelompok. 

b. Dari tiga variabel independen, ada satu variabel yang memiliki 

hubungan yang sangat tinggi, yaitu training of trainer. Dengan demikian, 

dapat diartikan guru produktif dengan nilai ToT yang tinggi akan 

memiliki Kinerja yang tinggi pula. 
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BAB 6 

MULTIVARIATE ANALYSIS OF VARIANCE 

(MANOVA) 

 

A. Sejarah dan Pengertian MANOVA 

Pearson dan Fisher adalah orang pertama yang memperkenalkan 

analisis multivariat. Mereka merupakan orang yang memiliki pemahaman 

paling mendasar dalam aplikasi statistika (Farrell, 1976). Analisis multivariat 

merupakan metode statistik yang digunakan untuk memahami struktur data 

dalam dimensi tinggi (Sutrisno dan Wulandari, 2018). Teknik analisis 

multivariat dikembangkan dari teknik analisis univariat (Simamora, 2005). 

Secara historis, sebagian besar teknik multivariat dilakukan dalam bidang 

ilmu perilaku dan biologi (Sutrisno dan Wulandari, 2018). Namun, saat ini 

analisis multivariat mulai banyak digunakan dalam berbagai bidang ilmu, 

melengkapi analisis statistik univariat dan statistik bivariat yang awalnya 

merupakan satu-satunya alternatif dalam analisis data (Santoso, 2010). 

Teknik analisis multivariat banyak disukai karena dianggap mampu 

memodelkan kerumitan sistem yang nyata, teknik analisis ini banyak 

diterapkan dalam bidang pendidikan, kimia, fisika, geologi, teknik, hukum, 

bisnis, sastra, agama, penyiaran publik, keperawatan, pertambangan, 

linguistik, psikologi, dan bidang lain (Sutrisno dan Wulandari, 2018).  

Selama bertahun-tahun penerapan analisis multivariat terhalang oleh 

perhitungannya yang terlalu rumit sehingga tidak dapat dijangkau dengan 

bantuan komputer yang tersedia pada saat itu. Namun, dengan komputer 

modern, hampir setiap analisis yang diinginkan, tidak peduli berapa banyak 

variabel atau pengamatan yang terlibat, dapat dengan cepat dan mudah 
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dilakukan. Penggunaan secara langsung prosedur univariat pada masing-

masing variabel terikat untuk data multivariat tidak lagi dimaklumi, 

mengingat ketersediaan teknik multivariat dan daya komputasi yang tersedia 

untuk menyelesaikan pekerjaan tersebut (Rencher, 2002). Berbagai macam 

prosedur deskriptif dan inferensial multivariat mudah diakses di berbagai 

software statistik, seperti SPSS, SYSTAT, S-Plus, R, dan Minitab (Tim, 

2002). 

Salah satu teknik dalam analisis multivariat, yaitu multivariate 

analysis of variance (MANOVA) atau analisis variani multivariat. 

MANOVA dikembangkan sebagai konstruk teoritis oleh S.S. Wilks pada 

tahun 1932 dan dipublikasikan dalam Biometrika. MANOVA merupakan 

teknik statistik yang digunakan untuk menghitung pengujian signifikansi 

perbedaan rata-rata secara bersamaan antara kelompok untuk dua atau lebih 

variabel terikat. MANOVA adalah generalisasi dari ANOVA untuk situasi 

yang memiliki beberapa variabel terikat (Tabachnick dan Fidell, 2007). 

Menurut Field (2009), MANOVA memiliki kemiripan asumsi dengan 

ANOVA tetapi diperluas untuk kasus multivariat. Perbedaan antara ANOVA 

dan MANOVA terletak pada jumlah variabel dependennya. ANOVA 

digunakan untuk mengetahui apakah terdapat perbedaan pengaruh perlakuan 

terhadap satu variabel dependen, sedangkan MANOVA digunakan untuk 

mengetahui apakah terdapat perbedaan pengaruh terhadap lebih dari satu 

variabel dependen (Tabachnick dan Fidell, 2007). Berdasarkan beberapa 

pendapat tersebut, dapat disimpulkan bahwa MANOVA adalah uji statistik 

yang digunakan untuk mengukur pengaruh variabel independen. 

 

Tabel 6.1 Perbedaan analisis ragam peubah ganda (MANOVA) dengan 

analisis ragam satu peubah (ANOVA). 
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ANOVA 

(Univariate Analysis of Variance) 

MANOVA 

(Multivariate Analysis of Variance) 

Hanya mengkaji berbagai pengaruh percobaan 

yang dilakukan terhadap respons tunggal (satu 

unit variabel respons). 

 

Mengkaji pengaruh dari berbagai perlakuan 

yang dicobakan terhadap respons ganda 

(lebih dari satu respons).  

 

Ketergantungan di antara variabel respons tidak 

menjadi perhatian utama karena pada dasarnya 

terdapat anggapan bahwa variabel-variabel 

respons saling bebas satu sama lain sehingga 

pengkajian struktur keragaman hanya dilakukan 

terhadap setiap variabel respons secara terpisah.  

 

Mempertimbangkan adanya ketergantungan 

antar variabel respons sehingga cocok 

digunakan untuk pengkajian pengaruh dari 

berbagai perlakuan terhadap lebih dari satu 

respons. 

 

Sumber : Mattjik dan Sumertajaya, 2011. 

 

b. Tujuan MANOVA 

Tujuan dari MANOVA adalah untuk menguji apakah vektor rerata 

dua atau lebih grup sampel diambil dari sampel distribusi yang sama. 

MANOVA biasa digunakan dalam dua kondisi utama. Kondisi pertama 

adalah saat terdapat beberapa variabel dependen yang berkorelasi, sementara 

peneliti hanya menginginkan satu kali tes keseluruhan pada kumpulan 

variabel ini dibandingkan dengan beberapa kali tes individual. Kondisi kedua 

adalah saat peneliti ingin mengetahui bagaimana variabel independen 

mempengaruhi pola variabel dependennya (Santoso, 2010). 

MANOVA memiliki kelebihan bila dibandingkan ANOVA. 

Penggunaan MANOVA memiliki keunggulan, yaitu mampu menganalisis 

semua variabel terikat secara simultan, sehingga dapat memperkecil 

kesalahan tipe I (α) dalam pengambilan keputusan uji statistik (Steven, 2002). 

MANOVA mampu mendeteksi dan mengungkapkan perbedaan yang tidak 

ditampilkan ANOVA pada masing-masing variabel terikat secara terpisah. 
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MANOVA juga mampu mengoreksi hasil ANOVA palsu yang disebabkan 

peningkatan alpha saat melakukan beberapa tes ANOVA pada masing-

masing variabel terikat (Sutrisno & Wulandari, 2018). Oleh karena itu, dapat 

disimpulkan dengan menggunakan MANOVA, peneliti dapat meningkatkan 

kesempatan untuk menemukan perubahan sebagai akibat dari perlakuan yang 

berbeda dan interaksinya. Dengan demikian, temuan-temuan hasil penelitian 

akan makin kaya dan sangat berguna bagi perkembangan ilmu pengetahuan. 

Dalam analisis MANOVA juga dapat diketahui effect size nya dan dapat 

dilakukan uji lanjutan. 

Hair (2010) menyatakan “Multivariate analysis of variance 

(MANOVA) is an extension of analysis of variance (ANOVA) to accommodate 

more than one dependent variable. It is a dependence technique that 

measures the differences for two or more metric dependent variables based 

on a set of categorical (nonmetric) variables acting as independent variables. 

ANOVA dan MANOVA can be stated in the following general forms: 

Analysis of Variance 

𝑌1  = 𝑋1 + 𝑋2 + 𝑋3 +⋯+ 𝑋𝑛 

 metric nonmetric 

Multivariate Analysis of Variance 

𝑌1 + 𝑌2 + 𝑌3 +⋯+ 𝑌6  = 𝑋1 + 𝑋2 + 𝑋3 +⋯+ 𝑋𝑛 

 metric nonmetric”.  

MANOVA menguji ada tidaknya perbedaan rata-rata dari dua atau 

lebih variabel tak bebas secara simultan (simultaneously) berdasarkan 

kelompok-kelompok pada variabel bebas. Perlu diperhatikan bahwa pada 

MANOVA, variabel bebas (independent variable) bersifat non-metrik 

(terdiri dari beberapa kelompok/kategori), sedangkan variabel bebas bersifat 

metrik (interval atau rasio). Field (2009) menyatakan: 
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“ANOVA can be used only in situations in which there is one 

dependent variable (or outcome) and so is known as a univariate test 

(univariate quite obviously means 'one variable'); MANOVA is 

designed to look at several dependent variables (outcomes) 

simultaneously and so is a multivariate test (multivariate means 'many 

variables')”. 

 

Pada kasus multivariat, misal terdapat sekumpulan sampel acak yang 

diambil dari setiap p populasi yang dilambangkan dengan y sebagai berikut. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Terdapat tiga asumsi dasar yang diperlukan oleh sekumpulan sampel acak di 

atas, yaitu 

1. y11, y12,…,y1p dengan (i = 1,2,3,…,p) adalah sampel acak berukuran 𝑛𝑙 

dari suatu populasi dengan rata - rata 𝜇𝑙.  

2. Matriks kovariani antara p populasi sama.  

3. Setiap populasi adalah normal multivariat.  

Sebelum dilakukan analisis variani multivariat lebih lanjut, terlebih 

dahulu akan diuji ketiga asumsi-asumsi dasar tersebut menyatakan bahwa 

dari sekumpulan data multivariat y11, y12,…,y1p dengan (i = 1,2,3,…,p), yaitu 
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sampel acak berukuran 𝑛𝑙 yang diambil dari suatu populasi dengan vektor 

ratarata 𝜇𝑙 dan saling bebas. Pernyataan ini adalah jelas tanpa perlu diuji 

karena untuk tujuan uji perbedaan maka sekumpulan data multivariat dari 

setiap populasi harus diambil secara acak dan saling bebas satu sama lain. 

 

c. Uji Signifikansi Multivariat 

Pada analisis variani univariat, keputusan dibuat berdasarkan satu 

statistika uji, yaitu uji F yang nilainya ditentukan oleh hasil bagi dari dua rata-

rata jumlah kuadrat sebagai taksiran hasil bagi taksiran variani-variani yang 

bersangkutan. Pada analisis variani multivariat, ada beberapa statistik uji 

yang dapat digunakan untuk membuat keputusan (Kattree dan Naik, 2000), 

yaitu dengan  

H = Matriks varian-kovarian perlakuan pada MANOVA 

E = Matriks varian-kovarian eror pada MANOVA 

Pada analisis varian multivariat ada beberapa statistik uji yang dapat 

digunakan untuk membuat keputusan, yaitu 

1. Pillai’s trace. Statistik uji ini paling cocok digunakan jika asumsi 

homogenitas matriks varian-kovarian tidak dipenuhi, ukuran-ukuran 

sampel kecil, dan hasil-hasil dari pengujian bertentangan satu sama lain 

yaitu jika ada beberapa vektor rata-rata yang bereda sedang yang lain 

tidak. Dalam uji ini, mengasumsikan jika makin tinggi nilai statistik 

pillai’s trace, maka pengaruh terhadap model makin besar. Statistik uji 

pilllai’s trace dirumuskan sebagai: 

 (1.1) 

 

(

1
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.

1

) 

Keterangan: 

λi = λ1, λ2, λ3,…., λp adalah akar karakteristik dari W-1B 

(W) = matriks varian-kovarian galat pada MANOVA 

(B) = matriks varian-kovarian perlakuan pada MANOVA 

2. Wilk’s lambda. Statistik uji digunakan jika terdapat dua atau lebih 

kelompok variabel independen dan asumsi homogenitas matriks varian-

kovarian dipenuhi. Makin rendah nilai statistik wilk’s lambda, pengaruh 

terhadap model makin besar. Nilai wilk’s lambda berkisar antara 0-1. 

Statistik uji wilk’s lambda dirumuskan sebagai berikut. 

 (1.2) 

 

( 

3. Hotelling’s trace. Statistik uji ini cocok digunakan jika hanya terdapat 

dua kelompok variabel independen. Makin tinggi nilai statistik 

hotelling’s trace, pengaruh terhadap model makin besar. Nilai 

hotelling’s trace > pillai’s trace. Statistik uji hotelling’s dirumuskan 

sebagai berikut. 

 (1.3) 

) 

4. Roy’s largest root. Statistik uji ini hanya digunakan jika asumsi 

homogenitas varian-kovarian dipenuhi. Makin tinggi nilai statistik roy’s 

largest root, pengaruh terhadap model makin besar. Nilai roy’s largest 

root > hotelling’s trace > pillai’s trace. Dalam hal pelanggaran asumsi 

normalitas multivariat, statistik ini kurang robust (kekar) dibandingkan 
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dengan statistik uji yang lainnya. Statistik uji roy’s largest root 

dirumuskan sebagai:  

 (1.4) 

= akar karakteristik maksimum dari (W)-1 (B) 

Keempat tes multivariat tersebut menggunakan uji statistik sebagai 

berikut. 

H0 : µ1 = µ2 = …. = µk (tidak ada perbedaan antar perlakuan) 

H1 : µ1 ≠ µ2 ≠ …. ≠ µk (setidaknya ada perbedaan antar dua perlakuan) 

Kriteria pengujiannya tolak H0, jika Fhitung > Ftebel. 

 

Banyak software statistik menyajikan perhitungan keempat statistik 

uji MANOVA tersebut dan biasanya keempat statistik uji tersebut 

menghasilkan kesimpulan yang sama. Dalam kasus ketika keempat statistik 

uji tersebut menghasilkan kesimpulan yang berbeda dalam hal menerima dan 

menolak hipotesis, cara yang dapat dilakukan adalah dengan menguji nilai 

eigen dan matriks kovariani serta mengevaluasi permasalahan kesimpulan 

dalam karakteristik statistik uji (Rencher, 2002). 

Ketika MANOVA menunjukkan bahwa hipotesis nol ditolak, 

dilanjutkan dengan ANOVA pada masing-masing variabel terikat. Prosedur 

ini akan menjaga taraf kesalahan α sepanjang uji ANOVA dilaksanakan. 

Apabila ANOVA menunjukkan bahwa hipotesis nol ditolak, maka dilakukan 

uji post hoc menggunakan metode scheffe’. Metode ini dilakukan ketika 

variabel bebas memiliki lebih dari dua nilai. Jika suatu variabel bebas hanya 

memiliki dua nilai maka untuk melihat perbedaan antara keduanya dapat 

langsung dilakukan perbandingan pada masing-masing rata-rata marginalnya 

(Sutrisno & Wulandari, 2018).  
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d. Asumsi-Asumsi pada MANOVA 

1. Terdapat beberapa variabel terikat yang seluruh variabelnya kontinu 

(bisa berupa skala interval atau rasio). Terdapat satu atau dua variabel 

bebas yang berupa variabel kategori (ada beberapa kelompok data). 

2. Terdapat linieritas, yaitu linieritas di antara kedua vaiabel terikat.  

3. Tidak ada multikolinieritas, di antara variabel terikat. 

4. Adanya independensi. Pengamatan harus independen secara statistik. 

Dipenuhinya persyaratan ini dimaksudkan agar perlakuan yang 

diberikan kepada setiap sampel, independen antara satu dengan lainnya. 

5. Sampel acak. Dalam statistika, untuk hal pengambilan sampel harus 

dilakukan secara random (acak) dari populasinya atau dengan kata lain 

menggunakan teknik probabilitas. Selain itu, data yang diukur (variabel 

terikat) dalam penelitian yang menggunakan teknik analisis MANOVA 

harus berskala berskala interval. 

6. Homogenitas matriks varian kovarian. Asumsi selanjutnya yang harus 

dipenuhi MANOVA adalah kesamaan matriks varian co-varian 

antargroup variabel dependen sehingga dapat dikatakan ada 

homoskedastisitas data. Namun, jika matriks kovariani antargrup 

variabel tidak sama, dapat dikatakan bahwa terjadi heteroskedastisitas.  

Pelanggaran homogenitas dari varian adalah dasar kebenaran 

untuk pengambilan keputusan dalam multivariat analisis varian dari pada 

pengulangan analisis varian. Pengujian persyaratan homokedastisitas 

data dapat menggunakan koefisien Box’s M. Statistika uji diperlukan 

untuk menguji homogenitas matriks varian-kovarian dengan hipotesis 

Normalitas multivariat. Dalam kasus MANOVA diasumsikan bahwa 

variabel terikat (secara bersama) berdistribusi normal multivariat di 

dalam kelompok. 
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H0 = Σ1 = Σ2 = Σ3 =…= Σn  (1.5) 

H1 = ada paling sedikit satu diantara sepasang Σ1 yang tidak sama.  

Jika dari masing-masing populasi diambil sampel acak berukuran 

n yang saling bebas maka penduga tak bias untuk Σ𝑙 adalah matriks 𝑆𝑙 

sedangkan untuk Σ0 penduga tak biasnya adalah S. 

 

Dengan (1.6) 

 

Untuk menguji hipotesis di atas dengan tingkat signifikansi α, digunakan 

kriteria uji berikut. 

 

H0 ditolak jika MC-1 >  (1.7) 

 

H1 diterima jika MC-1 <  

 

 

 Keterangan: 

 

 (1.8) 

 

 (1.9) 

 

 

Dengan bantuan program SPSS, uji homogenitas matriks varian-

co-varian dapat dilakukan dengan Uji Box’s M. Jika nilai sig. > α, maka 

H0 diterima sehingga dapat disimpulkan matriks varian-kovarian dari i-

populasi adalah sama atau homogen. Jika ada variabel yang mengalami 
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heterokedastisitas, dapat dilakukan transformasi data misalnya dengan 

cara mengubah data kedalam bentuk logaritma atau logaritma natural. 

Adapun langkah-langkah uji homogenitas varian-kovarian 

menggunakan program SPSS 20 adalah sebagai berikut. 

a. Dari Worksheet, entry data dilakukan melalui Variable View dan 

Data View. 

b. Dari menu utama SPSS dipilih menu Analyze, kemudian submenu 

General Linear Mode dipilih Multivariat. 

c. Setelah tampak dilayar tampilan Window Multivariat, kemudian 

melakukan Entry variabel-variabel yang sesuai pada kotak 

Dependent Variables dan Fixed Factor(S). 

d. Selanjutnya Option dipilih Homogenitas Test dan Continue, terakhir 

OK.  

7. Sebaran normalitas data. Tujuan dari uji normalitas adalah untuk 

mengetahui apakah distribusi satu unit data mengikuti atau mendekati 

distribusi normal. Data yang baik adalah data yang mempunyai pola 

seperti distribusi normal. Distribusi normal multivariat adalah suatu 

perluasan dari distrbusi normal univariat. Metode statistika multivariat 

MANOVA mensyaratkan terpenuhinya asumsi distribusi normalitas 

dengan hipotesis adalah 

H0 : Data berdistribusi normal multivariat. 

H1 : Data tidak berdistribusi normal multivariat. 

Berdasarkan teorema yang menyatakan bahwa y1, y2, …., yp 

berdistribusi normal multivariat maka (Y - µ)t Σ-1 (Y - µ) berdistribusi 𝑑𝑝
2

 

Berdasarkan sifat ini maka pemeriksaan distribusi normal multivariat 

dapat dilakukan pada setiap populasi dengan cara membuat Q-Q plot 

atau scatter plot membandingkan jarak Mahalanobis 𝑑𝑖
2 dan chi kuadrat 



 

166 | A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  

 

sentroid (qi). Tahapan dari pembuatan Q-Q plot ini adalah sebagai 

berikut (Johnson & Wichern, 2017) 

a. Menentukan nilai rata-rata Ῡ dan invers dari matriks varian kovarian 

S-1. 

b. Menentukan nilai  𝑑𝑖
2 dengan rumus: 

𝑑𝑖
2

= (yi - y)t S-1(yi - y) (1.10) 

c. Mengurutkan nilai jarak mahalanobis dari yang terkecil sampai 

terbesar. 

 𝑑1
2 <  𝑑2

2
 < … <  𝑑𝑛

2
 (1.11) 

d. Mencari nilai sentroid (qi) setiap observasi yang didekati dengan. 

 𝜒𝑝
2 (

𝑛−𝑖+0,5

𝑛
). p merupakan banyaknya variabel terikat, serta dapat 

dilihat pada tabel χ2. 

e. Membuat plot antara  𝑑𝑖
2

 dan  𝜒𝑝
2 (

𝑛−𝑖+0,5

𝑛
) dengan  𝑑𝑖

2
 sebagai 

ordinat dan  𝜒𝑝
2 (

𝑛−𝑖+0,5

𝑛
) sebagai axis. 

f. Data akan dikatakan berdistribusi normal multivariat apabila plot 

yang didapat cenderung mengikuti pola garis lurus. Kelengkungan 

menunjukkan penyimpangan dari distribusi normal jika digunakan 

kolomogorov-smirnov, kriteria pengujian adalah angka signifikansi 

> 0.05 maka data berdistribusi secara normal dan angka signifikansi 

< 0.05 maka data tidak terdistribusi secara normal.  

g. Perlakuan yang memungkinkan agar data menjadi menyebar secara 

manual adalah menambah jumah data, mengjhilangkan data yang 

menjadi penyebab tidak normalnya distribusi dan melakukan 

transformasi data. Adapun langkah-langkah uji nomalitas 

multivariat program SPSS 20 adalah sebagai berikut. 

1) Menentukan hpotesis 
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H0 = Data berdistribusi normal multivariat  

H1= Data tidak berdistribusi normal multivariat.  

2) Analisis data 

Untuk memudahkan penghitungan peneliti menggunakan 

bantuan progam komputer SPSS 20 dalam mengalisis data, 

yaitu dengan membuat scatter plot antara jarak mahalan obis 

dengan chi square.  

Langkah-langkahnya sebagai berikut: masukkan data, pilih 

regresi linear-save-distance, pilih mahanalobis maka akan 

muncul variabel baru Mah_1. Kemudian urutkan Mah_1 

dengan sort cases ascending. Membuatlah variabel baru, misal 

beri nama”J”, lalu masukkan data 1,2,3.....,n sesuai banyaknya 

data. Menghitung probabilitasnya melalui compute variable, 

masukkan rumus (J-0,5)/n, dimana n merupakan banyaknya 

data. Muncul variabel baru, misal diberi nama prob_value. Pilih 

compute variable lagi, misal diberi nama chi, lalu pada kolom 

Numeric expression adalah IDF.CHISQ(prob_value,2). 

Kemudian klik OK. Setelah itu, membuat scatter plot. Pilih 

grapg-legacy dialog-scatter/dot. Pilih simple scatter, klik 

define.kemudian masukkan Mah_1 ke Y axis dan chi ke X axis, 

klik OK. 

Selain Uji normalitas multivariat, bisa juga dilakukan uji 

normalitas univariat. Hair dkk. (2010) mengemukakan 

meskipun normalitas univariat tidak menjamin (does not 

guarantee) normalitas multivariat, jika seluruh variabel 

memenuhi normalitas univariat, maka setiap penyimpangan 

(any departures) dari normalitas multivariat biasanya tidak 
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penting (are usually inconsequential). Untuk menguji asumsi 

normalitas populasi dari suatu sampel, dapat digunakan uji 

Kolmogorov-Smirnov. Hipotesis nol menyatakan sampel yang 

diambil berasal dari populasi yang berdistribusi normal, 

sedangkan hipotesis alternatif menyatakan sampel yang diambil 

tidak berasal dari populasi yang berdistribusi normal. 

Pengambilan keputusan terhadap hipotesis dapat dilakukan 

dengan membandingkan nilai probabilitas dari uji Kolmogorov-

Smirnov terhadap tingkat signifikansi yang digunakan. Berikut 

aturan pengambilan keputusan terhadap hipotesis dengan 

pendekatan probabilitas. 

 

 𝐽𝑖𝑘𝑎 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠

≥ 𝑡𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑡 𝑠𝑖𝑔𝑛𝑖𝑓𝑖𝑘𝑎𝑛𝑠𝑖,𝑚𝑎𝑘𝑎 𝐻0 𝑑𝑖𝑡𝑒𝑟𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑎𝑛 𝐻1 𝑑𝑖𝑡𝑜𝑙𝑎𝑘. 

𝐽𝑖𝑘𝑎 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠

< 𝑡𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑡 𝑠𝑖𝑔𝑛𝑖𝑓𝑖𝑘𝑎𝑛𝑠𝑖,𝑚𝑎𝑘𝑎 𝐻0 𝑑𝑖𝑡𝑜𝑙𝑎𝑘 𝑑𝑎𝑛 𝐻1 𝑑𝑖𝑡𝑒𝑟𝑖𝑚𝑎. 

 

Normalitas yang diuji adalah normalitas di setiap metode 

mengajar dan disetiap variabel terikatnya. Langkah-langkah uji 

normalitas univariat adalah Analyze lalu Descriptive Statistics 

lalu Explore sehingga muncul kotak dialog Explore. Lalu 

masukkan variabel terikat ke dalam dependent list dan variabel 

bebas pada factor list. Selanjutnya pilih Plots, sehingga muncul 

kotak dialog Explore  Plots. pilih/centang Normality plots with 

tests. kemudian pilih Continue. Pada Display pilih Plots. 

Selanjutnya pilih OK.  
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8. Data Outlier. Data outlier adalah data yang secara nyata berbeda dengan 

data yang lain. Outlier adalah kasus dengan nilai ekstrem pada 

kombinasi variabel yang koefisien korelasinya sangat berpengaruh 

terhadap nilai rata-rata dari kelompok. Outlier dapat ditemukan atara 

situasi univariat dan situasi multivariat, di antara variabel dependen dan 

variabel independen, serta diantara input dan output suatu analisis. 

Multivariat analisis cukup sensitif dengan keberadaan data 

outlier. Oleh karena itu, data harus dianalisis apakah mengandung outlier 

atau tidak. Adanya data outlier pada analisis multivariat akan 

menyebabkan data sulit untuk ditafsirkan hasilnya. Data outlier bisa 

terjadi karena beberapa faktor yaitu kesalahan dalam pemasukan data, 

kesalahan pada pengambilan sampel, dan terdapat data-data ekstrem 

yang tidak dapat dihindarkan keberadaannya. Langkah-langkah 

menemukan outlier yaitu membuat titik pancar untuk setiap variabel, 

membuat diagram pancar untuk setiap variabel dan menghiting skor 

standar dengan rumus: 

 

 𝑍𝑗𝑘= 
(𝑌𝑗𝑘−𝑍𝑘)

√𝑠𝑘𝑘
 (1.12) 

 

Keterangan:  j = 1,2,…,n serta setiap kolom k = 1,2,3,…,p. Suatu data 

dikatakan outlier jika nilai Z lebih besar dari +2.5 atau lebih kecil sama 

dengan -2,5. 

Langkah-langkah menemukan outlier dengan SPSS, yaitu klik 

Grapsh lalu Legacy Dialogs lalu Boxplots lalu pilih kotak Simple lalu 

pilih Summaries of Separate Variables lalu Define lalu setelah muncul 

kotak dialog, masukkan variabel terikat ke kotak Boxes Represent dan 

klik OK. 
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e. Model Analisis Multivariate Satu Arah (MANOVA Satu Arah)  

Salah satu model MANOVA sebagai perluasan dari ANOVA Satu 

Arah adalah MANOVA Satu Arah. Model ini dengan pengaruh tetap dapat 

digunakan untuk menguji apakah ke-g populasi (dari satu faktor yang sama) 

menghasilkan vektor rata-rata yang sama untuk p variabel respon atau 

variabel dependent yang diamati dalam penelitian. Untuk membandingkan 

vektor rata-rata populasi g berdasarkan bentuk model ANOVA Satu Arah 

menurut Candiasa (2010) adalah sebagai berikut. 

 

𝑌𝑖𝑗 = µ + 𝜏𝑖 + 𝑒𝑖𝑗 (1.13) 

 

Keterangan: 

j = 1,2,3,…n dan i = 1,2,3,….g  

𝑌𝑖𝑗 = Nilai pengamatan (respons tunggal) dari ulangan ke-j yang 

memperoleh perlakuan ke-i 

µ  = Nilai rerata (mean) 

𝜏𝑖  = Pengaruh dari perlakuan ke-I terhadap respons 

𝑒𝑖𝑗  = Pengaruh galat yang timbul pada ulangan ke-j dan perlakuan ke-i 

 

Yang diasumsikan bebas dan berdistribusi Np (0, Σ) untuk data multivariat. 

Vektor observasi dapat dikomposisi ulang sesuai model, seperti berikut. 

𝑌𝑖𝑗 = y + 𝑦𝑖 − y + 𝑦𝑖𝑗 - 𝑦𝑖  (1.14) 

(observasi) (rata-rata (estimasi (residu 𝑒𝑖𝑗) sampel efek keseluruhan µ) 

perlakuan 𝜏𝑖) 
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Suatu vektor dari pengamatan data multivariat dianalisis berdasarkan bentuk 

(1.13) dan bentuk (1.14) mengacu untuk jumlah kuadrat pada model 

MANOVA Satu Arah. Sehingga digunakan 

 

(𝑦𝑖𝑗 − 𝑦)(𝑦𝑖𝑗 − 𝑦)
t (1.15) 

 

Dapat ditulis sebagai berikut:  

 

 

 (1.16) 

 

Jumlah untuk semua pengamatan ke-i berdasarkan bentuk (1.16) dirumuskan 

sebagai berikut 

 

  (1.17) 

 

dengan . Selanjutnya bentuk (1.17) dijumlahkan untuk semua populasi 

menghasilkan jumlah pengamatan total. 

 

 

 (1.18) 

 

Untuk bentuk (1.18), misalkan  

 

 (1.19) 
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Si adalah matriks kovariani sampel ke-i. Matriks tersebut mempunyai 

peran yang dominan dalam pengujian untuk ada tidaknya pengaruh 

perlakuan. Analogi pada univariat, hipotesis tanpa pengaruh perlakuan pada 

multivariat dapat dirumuskan dengan: 

H0 = τ1 = τ2 = …= τi =…= τg dengan τi = [

µ𝑖1
:
µ𝑖𝑝
] dan i = 1,2,…,g.  (1.20) 

 

Tabel 6.2 Pengamatan MANOVA Satu Arah. 

 

 

 

 

 

 

 

  

Sumber : Mattjik dan Sumertajaya, 2011 

k = 1,2,3,…h adalah taraf dari treatmen sebanyak h 

i = 1,2,3,…,n adalah banyaknya pengamatan sebanyak n 

j = 1,2,3,…,p adalah banyaknya variabel dependen sebanyak p 

 

Dapat diuji kesamaan vektor rata-rata dengan mencari matriks jumlah 

kuadrat dan hasil kali untuk perlakuan dan sisa. Secara akuivalen, akan 

didapat hubungan ukuran relatif dari galat (sisa) dan total (koreksi) jumlah 

dari kuadrat dan hasil kali berdasarkan bentuk (1.18). Untuk perhitungan 

statistik uji digunakan tabel MANOVA. Tabel 6.3 menampilkan 

perbandingan vektor mean. 
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Tabel 6.3 MANOVA untuk membandingkan vektor mean. 

Sumber Variani Matriks Jumlah Kuadrat dan Perkalian Silang Derajat 

Kebebasan 

Treatmen 

 

 g - 1 

∑𝑛𝑖 −𝑔

𝑔

𝑖=1

 

 

Total (Rata-rata 

terkoreksi) 
 

∑𝑛𝑖 − 1

𝑔

𝑖=1

 

 

Sumber : Mattjik dan Sumertajaya, 2011 

Berdasarkan tabel yang telah disajikan diatas maka selanjutnya 

dihitung nilai koefisien wilk’s lambda (Ʌ*) dengan menggunakan rumus:  

Ʌ* = 
|𝑊|

|𝐵+𝑊|
 (1.21) 

Statistik wilk’s lambda dapat ditransformasikan ke besaran statistic F 

sehingga dapat di bandingkan dengan tabel F. Bentuk transformasi dari 

besaran wilk’s lambda (Ʌ*) ke besaran F untuk berbagai kombinasi jumlah 

peubah P dan derajat bebas perlakuan (dbp) disajikan dalam Tabel 6.4. 

 

Tabel 6.4 Transformasi dari besaran Wilk’s Lambda (Ʌ*) ke besaran F  

Banyak 

Variabel 

Banyak 

Kelompok 

Transformasi F Derajat Bebas 

1 ≥ 1 
[
1 − Ʌ

Ʌ
] [
𝑑𝑏𝑝
𝑑𝑏𝐺

] 
𝑑𝑏𝑝; 𝑑𝑏𝐺 

2 ≥ 1 
[
1 − √Ʌ

√Ʌ
] [
𝑑𝑏𝐺 − 1

𝑑𝑏𝑝
] 

2𝑑𝑏𝑝;  2(𝑑𝑏𝐺 − 1) 

≥ 1 1 
[
1 − Ʌ

Ʌ
] [
𝑑𝑏𝑝 − 𝑑𝑏𝐺 − 𝑝

𝑝
] 

𝑝; (𝑑𝑏𝑝 + 𝑑𝑏𝐺 − 𝑝) 
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≥ 2 2 
[
1 − √Ʌ

√Ʌ
] [
𝑑𝑏𝑝 − 𝑑𝑏𝐺 − 𝑝

𝑝
] 

2𝑝; (𝑑𝑏𝑝 + 𝑑𝑏𝐺 − 𝑝 −

1) 

Sumber: Mattjik dan Sumertajaya, 2011 

 

Keterangan:  

p = banyak peubah respons yang diamati  

dbp = derajat bebas perlakuan  

dbG = derajat bebas galat 

 

f. Analisis Varian Multivariat Dua Arah (MANOVA Dua Arah) 

Uraian pada subbab sebelumnya disasarkan atas rancangan 

MANOVA satu arah atau satu variabel independent. Dalam hal ini diskusi 

diperluas menjadi MANOVA dua arah yaitu yang melibatkan du variabel 

independent. Konsekuensi menerapkan MANOVA dua arah adalah jumlah 

hipotesis jauh lebih banyak. MANOVA dua arah ini sering disebut dengan 

MANOVA multifactor. 

Seperti halnya analisis ragam peubah ganda satu arah, analisis peubah 

ganda dua arah juga merupakan pengembangan lebih lanjut dari analisis 

ragam satu peubah dua arah (two way ANOVA). Model yang sring 

digunakan dalam analisis ragam satu variabel dua arah adalah Rancangan 

Acak Lengkap. Persamaan yang sering digunakan adalah 

𝑦𝑖𝑗𝑘 =  µ𝑘 + 𝜏𝑖𝑘 + 𝛽𝑗𝑘 + 𝜀𝑖𝑗𝑘  (1.22) 

Dengan:  

i  = 1,2,3,…,a 

j  = 1,2,3,…,b 

k = 1,2,3,…,n 
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Yij = nilai pengamatan (respons tunggal) dari ulangan ke-j yang 

memperoleh perlakuan ke-i 

µ = nilai rerata (mean) dari respons ke k 

τi = pengaruh dari perlakuan ke-i terhadap respons 

𝜺ij = pengaruh galat yang timbul pada respons ke-k dari kelompok 

ke-j dan memperoleh perlakuan ke- 

𝜷bj  = pengaruh kelompok ke-j terhadap respons ke k 

 

Pada pengujian MANOVA perlu diketahui kesamaan rata-rata dari 

variabel dependen setelah dilakukan pengujian melalui dua tahap dengan 

rumus, Pada model dua arah, jumlah total dari table dan matriks dapat 

didefinisikan sebagai; 

T = HA + HB + HAB + E (1.23) 

dengan,  

HA = adalah jumlah prosuk yang sesuai untuk semua pasangan variable A  

HB = adalah jumlah prosuk yang sesuai untuk semua pasangan variable B  

Hc = adalah jumlah prosuk yang sesuai untuk semua pasangan variable AB 

 

1. Rata-rata variabel dependen untuk setiap pengujian. 

 

 (1.24) 

 

 

 (1.25) 
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Dengan demikian table MANOVA dua jalur untuk membandingkan fektor 

mean adalah 

Tabel 6.5 MANOVA dua jalur untuk membandingkan vektor mean. 

Sumber 

Variani 

Matriks jumlah kuadrat dan 

perkalian silang 

Derajat Kebebasan 

A 

 

 

 

a-1 

B 

 

 

 

b-1 

AB 

 

 

 

(a-1)(b-1) 

Error 

 

 ab(n-1) 

Total 

 

 

 

 

Abn-1 

 Sumber : Mattjik dan Sumertajaya, 2011 

 

2. Rata-rata keseluruhan. 

 

 

 (1.26) 

(

1

.
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2

6

)  

3. Matriks error (E) merupakan hasil komputasi dari rumus (1.23) yaitu  

T = HA + HB + HAB + E  

Elemen matriks E kita peroleh dari 

 

 

 (1.27) 

 

Berdasarkan partisi matriks kovarian, matriks E didefinisikan sebagai: 

𝐸 = [
𝐸𝑥𝑥 𝐸𝑥𝑦
𝐸𝑦𝑥 𝐸𝑦𝑦

] (1.28) 

 

Dengan, berdasarkan partisi matriks kovarian, matriks H didefinisikan 

sebagai: 

𝐻 = [
𝐻𝑥𝑥 𝐻𝑥𝑦
𝐻𝑦𝑥 𝐻𝑦𝑦

] (1.29) 

 

Adapun uji prasyarat analisis MANOVA dua arah sama dengan yang 

dijelaskan sebelumnya mengenai uji prasyarat secara umum.  

 

H. Contoh Kasus dalam MANOVA 

Berikut diberikan contoh kasus yang dapat diselesaikan dengan 

pendekatan MANOVA satu arah. Prodi A merencanakan akan menerapkan 

tiga metode mengajar. Adapun ketiga metode mengajar tersebut adalah 

metode mengajar project based learning (PjBL), metode collaborative 
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learning (CL), dan metode problem based learning (PBL). Ketua prodi ingin 

mengetahui metode mengajar manakah yang dapat membuat rata-rata nilai 

ujian RAB dan Manajemen Konstruksi menjadi tinggi. Untuk itu, ketua prodi 

tersebut akan melakukan penelitian. Berikut hal-hal yang akan diteliti. 

1. Meneliti apakah ketiga metode mengajar tersebut memiliki kemampuan 

yang sama dalam mempengaruhi nilai ujian RAB dan Manajemen 

Konstruksi secara simultan (simultaneously) (mempengaruhi secara rata-

rata). Jika tidak, berarti terdapat metode mengajar yang memiliki 

kemampuan berbeda dalam hal mempengaruhi nilai ujian RAB dan 

Manajemen Konstruksi secara simultan (simultaneously). 

2. Seandainya terdapat metode mengajar yang memiliki kemampuan 

berbeda dalam hal mempengaruhi nilai ujian RAB dan Manajemen 

Konstruksi secara simultan (simultaneously), akan diselidiki lebih dalam 

sebagai berikut. 

3. Apakah penerapan dari ketiga metode mengajar tersebut berpengaruh 

terhadap nilai ujian RAB (secara rata-rata). 

Jika terdapat pengaruh pada penggunaan metode mengajar terhadap nilai 

ujian RAB, metode mengajar manakah yang membuat nilai rata-rata 

ujian RAB tinggi. Maka akan dilakukan hal sebagai berikut.  

Membandingkan nilai rata-rata ujian RAB antara:  

a. Metode PjBL  metode CL,  

b. Metode PjBL  metode PBL, dan 

c. Metode CL  metode PBL. 

4. Apakah penerapan dari ketiga metode mengajar tersebut berpengaruh 

terhadap ujian Manajemen Konstruksi. 
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Jika terdapat pengaruh pada penggunaan metode mengajar terhadap nilai 

ujian Manajemen Konstruksi, metode mengajar manakah yang membuat 

nilai rata-rata ujian Manajemen Konstruksi tinggi. Maka akan dilakukan 

hal sebagai berikut. 

Membandingkan nilai rata-rata ujian Manajemen Konstruksi antara:  

a. Metode PjBL  metode CL,  

b. Metode PjBL  metode PBL, dan 

c. Metode CL  metode PBL. 

Tabel 6.6 Contoh Data 

No

. 

Nam

a 

Metode PjBL 

No. Nama 

Metode CL 

No. Nama 

Metode PBL 

RA

B 
MK RAB MK RAB MK 

1. Udin 60 61 13. Andi 61 61 25. Dani 60 67 

2. Ugi 61 61 14. Ani 61 63 26. Darul 61 68 

3. Umar 62 62 15. Aan 62 64 27. Didi 62 69 

4. Uni 63 63 16. Ado 63 65 28. Dina 63 70 

5. Uun 64 64 17. Adi 64 66 29. Danu 64 71 

6. Uci 65 65 18. Ama 65 67 30. Dora 65 72 

7. Ulan 60 60 19. Agung 60 62 31. Dami 60 67 

8. Umo 61 61 20. Anto 61 63 32. Didin 61 68 

9. Uti 62 62 21. Anti 62 64 33. Desti 62 69 

10. Urdi 63 63 22. Ahmad 63 65 34. Damia 63 70 

11. Urza 64 64 23. Aci 64 66 35. Dona 64 71 

12. Uza 65 65 24. Ali 65 67 36. Doni 65 72 

Rata-Rata 62,5 62,58 Rata-Rata 62,58 64,42 Rata-Rata 62,5 69,5 

 

Berdasarkan data pada Tabel 6.6, dari 36 mahasiswa, 12 mahasiswa 

diterapkan metode mengajar PjBL, 12 mahasiswa berikutnya diterapkan 

metode mengajar Collaborative Learning , dan mahasiswa lainnya diterapkan 
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metode mengajar PBL. Setelah satu bulan kemudian, diadakan ujian RAB 

dan M.K dari seluruh mahasiswa tersebut. Perhatikan bahwa metode 

mengajar merupakan variabel bebas, sedangkan nilai ujian RAB dan M.K 

merupakan variabel tak bebas. Dalam contoh kasus ini, jumlah variabel tak 

bebas sebanyak dua, yakni nilai RAB dan M.K. Dengan menggunakan 

MANOVA dapat diuji ada tidaknya pengaruh (effect) yang signifikan secara 

statistik pada penggunaan metode mengajar terhadap nilai RAB dan M.K 

secara bersamaan (simultaneously). 

1. Dugaan:  

H0 : terdapat perbedaan penggunaan metode mengajar terhadap nilai 

ujian RAB. 

H1 : tidak terdapat perbedaan penggunaan metode mengajar 

terhadap nilai ujian RAB. 

2. Dugaan:  

H0 : terdapat perbedaan penggunaan metode mengajar terhadap nilai 

ujian Manajemen Konstruksi. 

H1 : tidak terdapat perbedaan pada penggunaan metode mengajar 

terhadap 

nilai ujian Manajemen Konstruksi 

5. Dugaan:  

H0 : terdapat perbedaan secara simultan penggunaan metode 

mengajar terhadap nilai ujian RAB dan nilai ujian Manajemen 

Konstruksi. 

H1 : tidak terdapat perbedaan secara simultan pada penggunaan 

metode mengajar terhadap nilai ujian RAB dan nilai ujian Manajemen 

Konstruksi. 

 



 

A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  | 181 

 

I. Penyelesaian Kasus MANOVA dengan SPSS 

1. Analisis Asumsi 

a. Melakukan uji linieritas di antara kedua variabel terikat di setiap metode 

mengajar sehingga diperoleh 3 hasil linieritas karena ada 3 kelompok 

metode mengajar.  

b. Melakukan split output. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Pilih data, Split File,  

 Setelah muncul 
kotak dialog, pilih 
Compare grups lalu 
masukkan variabel 
metode ke kotak 
groups based on, 
lalu OK,  

 Akan muncul 
keterangan sort 

cases pada layar 

uotpu.t 

1 
2 

3 
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c. Membuat scatter/dot. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1 

4 

Setelah diperoleh Scatterplot, untuk melihat adanya 
linieritas antara hubungan kedua variabel terikat, yaitu 

nilai RAB dan nilai MK. Hubungan tersebut 

ditunjukkan oleh pola pada Scatterplot yang 

menunjukkan kecenderungan membentuk garis lurus. 
Dengan pola garis lurus tersebut, dapat disimpulkan 

bahwa nilai RAB dan nilai MK memperlihatkan 
hubungan linier, baik pada metode mengajar PJBL, 

cooperative learning, maupun PBL. 

3

3 

Pilih Legacy 
Graphs, 

Dialogs, 
lalu pilih 

Scatter/Dot. 

Pilih 

Simple 
Scatter 

lalu 
Define. 

Masukkan variabel nilai MK 

ke kotak Y Axis dan variabel 

nilai RAB ke X Axis, lalu OK. 

2 
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d. Melakukan uji multikolinieritas.  

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5 

Setelah diperoleh asumsi linieritas, data 

kita kembalikan ke format semula 
dengan cara menonaktifkan Spit File. 
Lalu akan muncul keterangan Split File 

Off pada layar output 
 

Dari hasil output: cukup 
perhatikan nilai R Square. Bila 

terlalu tinggi, dinyatakan terjadi 
multikolinieritas,  

Nilai yang diperoleh pada kasus 
ini adalah 0,241 (moderat), 

artinya tidak terlalu tinggi dan 
tidak terlalu rendah.  

Hasil analisis menunjukkan 
bahwa nilai RAB dan nilai MK 
saling berhubungan dan 

kekuatan hubungannya pada 
kategori moderat (R2 = 0,241). 

Dengan demikian, gejala 
multikolinearitas tidak 

terdeteksi. 

1 

Karena tidak terdapat uji multikolinieritas 
pada analisis MANOVA, maka kita 

menitipkan analisis ini pada analisis 

regresi. 

 Pilih Analyze, Regression, Liniar. 

 Setelah muncul kotak dialog Linier 

Regression, masukkan variabel 
nilai MK dalam kotak dependen 

dan variabel nilai RAB pada kotak 
independen, kita bebas memilih 

variabel mana yang akan 
dimasukkan. Lalu OK 

 

2 

Output. 3 
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Jika nilai R Square terlalu rendah, dan tidak terdapat hubungan antar 

kedua variabel terikat, maka analisis tidak dapat dilanjutkan menggunakan 

analisis MANOVA, tetapi melakukan 2x ANOVA untuk masing-masing 

variabel terikat. Jika terdapat gejala multikolinieritas, maka analisis tidak 

dapat dilanjutkan menggunakan MANOVA 

b. Melakukan Uji Asumsi Normalitas  

a. Menentukan hipotesis. 

H0 = Data berdistribusi normal multivariat 

H1 = Data tidak berdistribusi normal multivariat. 

b. Normalitas univariat. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Dasar 
pengambilan 

keputusan, 

perhatikan 
nilai Sig. jika 

nilai Sig. > 

dari 0,05 

maka asumsi 
normalitas  

univariat 

terpenuhi. 

a) Pilih Analyze, Descriptive Statistics, Explore. 

b) Pada kotak dialoq Explore, masukkan variabel nilai 
RAB dan MK pada kotak Dependent List, dan 
variabel metode mengajar dalam kotak Factor List, 

lalu OK. 
c) Pilih Plots, centang Normality plots with test pada 

kotak dialog Explore Plots, lalu Continue. 

2 

3 
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c. Normalitas multivariat. Untuk uji normalitas multivariat, ada beberapa 

variabel baru yang dimunculkan untuk membantu proses analisis.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

1 

2 

Membuat variabel 

jumlah antara variabel 
terikat 1 dan variabel 

terikat 2. 

3 

Pilih Analyze, Regression, 
Linier, untuk memunculkan 
variabel baru. 

4 

Masukkan variabel jumlah ke kotak 

Dependent, dan kedua variabel 
terikat ke dalam kotak Independent, 

pilih Plots, lalu OK. 
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5 

Setelah muncul kotak dialog Linier 
Regression Save, centang 
Mahalanobis pada kotak Distance. 

Lalu pilih Continue. 

6 

Setelah muncul variabel baru 

(MAH_1)/Mahalanobis,  
Klik data, lalu pilih Sort Cases.  

7 

Jika sudah muncul kotak dialog 
Sort Cases, pindahkan variabel 

Mahalanobis ke dalam kotak Sort 
by, lalu OK. 
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9 

Perintah dari Sort Cases akan 
mengurutkan nilai variabel 

Mahalanobis dari yang terkecil ke yang 
terbesar. 

 

10 Langkah selanjutnya, buat variabel 
baru, semisal diberi nama “J” 

 

11 Nilai dari 
variabel “J” 

dapat diambil 
dari nomor 

banyaknya 
jumlah 

sampel, yaitu 
36, diurutkan 

dari yang 
paling kecil 

ke yang 
paling besar, 

seperti 
tampak pada 

gambar 11. 
 

12 

Langkah selanjutnya membuat 

variabel Probabilitas Value dari 

variabel “J”, caranya: pilih 

Transform, lalu Compute Variable, 
akan muncul kotak dialog Compute 

Variable. 
 

13 

 Setelah muncul kotak dialog Compute Variable, ketik “prob_value” 

pada kotak Target Variable.  

 Masukkan variabel “(J-0.5)/jumlah sampel” padak kotak Numeric 

Expression dengan menggunakan tombol yang ada pada kotak dialog 

Compute Variabel, lalu OK. 
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13 

Setelah muncul variabel 
prob_value. Klik Transform, 

Compute Variable. 

14 

 Setelah muncul kotak dialog Compute Variabel, tuliskan label variabel baru 

“chi” pada kotak target variabel.  

 Lalu pilih Idf Chisq pada kotak Functions and Special Variables,  

 Setelah muncul Idf Shisq (prob), pindahkan ke kotak Numeric Expression 

 Akan muncul tanda tanya, lalu ganti tanda tanya pertama dengan variabel 

prob_value dan tanya tanya kedua diganti dengan jumlah variabel terikat, 
yaitu 2. Lalu klik OK. 

 Lalu akan muncul variabel baru dengan nama “chi”, seperti pada box 16. 

15 

16 
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Langkah selanjutnya pilih Graphs, Legacy 

Dialogs, lalu Scatter/Dot. 
17 

18 

Setelah muncul kotak 

dialog Scatter/Dot, pilih 
Simple Scatter lalu 

Define. 

19 
Setelah muncul kotak 

dialog Simple Scatterplot, 
masukkan variabel 

Mahalanobis ke kotak Y 
axis dan variable chi ke 

kotak x axis, lalu OK. 

Grafik 20 menunjukkan 

adanya kecenderungan 
sebaran data membentuk 

garis lurus. Hal tersebut 
menunjukkan bahwa 

sebaran data variabel 
terikat, berdistribusi 

normal multivariat.  

20 

Berdasarkan grafik  20, 
pernyataan normalitas 

multivariat dapat 

diperkuat dengan 

melakukan uji korelasi, 
antara variabel 

Mahalanobis dan chi 
seperti pada tabel 21. 
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d. Melakukan uji homogenitas matriks varian kovarian, uji tersebut dapat 

dilakukan bersamaan dengan analisis MANOVA. Pengambilan 

keputusan akan dijelaskan pada tabel no.4 pada rangkaian analisis 

MANOVA. 

e. Melakukan uji MANOVA 

1) Buka file MANOVA. 

2) Pilih menu Analyze lalu General Linier Model lalu Multivariate, 

seperti pada gambar. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Berdasarkan nilai pada  pada 

tabel 21, nilai korelasi antara 
Mahalanobis dan chi 

menunjukkan nilai korelasi 
yang cukup tinggi, yaitu 0,918, 

hal tersebut makin menguatkan 
pernyataan bahwa sebaran data 

kedua variabel terikat 
berdistribusi normal 

multivariat. Karena asumsi 
normalitas telah terpenuhi, 

boleh melanjutkan pada analisis 

selanjutnya.   

21 

1 
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 Setelah muncul kotak dialog 

Multivariate, masukkan 

variabel nilai RAB dan nilai 

MK ke dalam kotak 

Dependen Variables.  

 Lalu variabel metode 

mengajar dimasukkan ke 

dalam kotak Fixed Factor 

(s),  

 Pilih Options. 

 OK. 

2 

3 

 Setelah muncul kotak dialog 

Multivariate Options, 

masukkan variabel metode ke 

dalam kotak Display Means 

for, lalu centang Compare 

Main Effects. 

 Pada kotak Display, centang 

Deskriptive Statistics, 

Estimate of effect size, dan 

Homogeneity tests.  

 Pilih continue dan OK. 

 Akan ada banyak tabel yang 

muncul tapi kita akan 

berfokus pada beberapa tabel 

saja seperti: Box’s test of 

equality of covariance 

matrices, Multivariate tests, 

dan Tests of between subjects 

effects. 
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Dengan F (4, 64) = 116,737, P < 0,001; Wilk’s Ʌ = 0,015, ηp2 = 0,879 effect size 

Berdasarkan tabel ”Multivariate tests” hasil uji MANOVA menginformasikan terdapat 

perbedaan siginifikan nilai ujian mahasiswa yang berasal dari metode mengajar yang berbeda. 

Dengan demikian pada Dugaan ke-3 H0 gagal ditolak (diterima). 

5 

Karena semua uji asumsi telah kita lakukan maka 
saatnya melihat hasil analisis MANOVA nya. Tabel 

uji MANOVA terlihat pada tabel 5. Fokus pada kotak 
metode, kotak Intercept dapat diabaikan. Perhatikan 

hasil perhitungan Wilks’ Lambda nya. 
Uji Hipotesis MANOVA 

 

4 Tabel 4 menunjukkan output asumsi 

homogenitas matriks varian kovarian. 

Berbeda dengan analisis analisis lainnya, 

pengambilan keputusan didasarkan pada nilai 

Sig. yang batasan nilainya adalah 0,001, 

karena analisis ini sangatlah teliti. Prinsipnya, 

bila nilai Sig. yang diperoleh diatas 0,001, 

maka dapat disimpulkan asumsi homogenitas 

terpenuhi.  

 

Nilai Box’M yang dihasilkan adalah sebesar 

8,321 (P = 0,058). Dengan demikian matriks 

kovarian antarkelompok diasumsikan sama. 

 

Uji Homogenitas 
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Uji Hipotesis univariat 

 

Selanjutnya dengan [ F (2, 33) = 0,009, P > 0,991;  ηp2 = 0,001 ] hasil univariat 

menunjukkan bahwa perbedaan metode mengajar tidak menyebabkan perbedaan siginifikan 

pada hasil ujian RAB,  

namun perbedaan metode mengajar menyebabkan perbedaan siginifikan pada nilai ujian 

Manajemen Konstruksi [ F (2, 33) = 47,595, P < 0,001;  ηp2 = 0,743 ] 

 

Pada tabel Tests of Between Subjects 
Effects, yang perlu diperhatikan 
adalah kotak Metode dan Error. 

6 

Berdasarkan tabel ” tests of between subjects effects,” hasil uji univariatnya 

menginformasikan dengan perbedaan metode mengajar, menyebabkan perbedaan siginifikan 

pada nilai ujian Manajemen Kontruski. Oleh karena itu, yang perlu dilakukan uji lanjut adalah 

variabel hasil ujian Manajemen Konstruksi.  
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J. Rangkuman Uji MANOVA 

a. Berdasarkan Tabel 6.7, berikut akan diuji asumsi homogenitas matriks-

matriks kovarian populasi.  

Tabel 6.7 Box’s M Test of Equality of Covariance Matrices. 

 

 

 

 

 

 

Hipotesis nol menyatakan tidak terjadi perbedaan yang signifikan secara 

statistik di antara matriks-matriks kovarian populasi (equal population 

Uji lanjut bisa kita lihat pada tabel 
Pairwise Comparisons. 

7 
Tabel Uji 

Lanjut 
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covariance matrices). Sedangkan hipotesis alternatif menyatakan terjadi 

perbedaan yang signifikan secara statistik di antara matriks-matriks 

kovarian populasi. Pengambilan keputusan terhadap hipotesis dapat 

digunakan pendekatan nilai Sig. Nilai Sig disebut juga dengan nilai 

probabilitas (p-value). Nilai probabilitas tersebut dibandingkan dengan 

tingkat signifikansi (𝛼). Berikut aturan pengambilan keputusan terhadap 

hipotesis. 

 

𝐽𝑖𝑘𝑎 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠 ≥ 𝛼,𝑚𝑎𝑘𝑎 𝐻0 𝑑𝑖𝑡𝑒𝑟𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑎𝑛 𝐻1 𝑑𝑖𝑡𝑜𝑙𝑎𝑘. 

𝐽𝑖𝑘𝑎 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠 < 𝛼,𝑚𝑎𝑘𝑎 𝐻0 𝑑𝑖𝑡𝑜𝑙𝑎𝑘 𝑑𝑎𝑛 𝐻1 𝑑𝑖𝑡𝑒𝑟𝑖𝑚𝑎. 

 

Berdasarkan Tabel 6.7, diketahui nilai probabilitas (Sig.) 0,058. 

Perhatikan bahwa karena nilai probabilitas lebih besar dibandingkan 

tingkat signifikansi 𝛼 = 0,05, maka hipotesis nol diterima dan hipotesis 

alternatif ditolak. Hal ini berarti asumsi homogenitas matriks-matriks 

kovarian populasi dipenuhi. Pengambilan keputusan terhadap hipotesis 

juga dapat dilakukan dengan pendekatan nilai statistik dari uji 𝐹. 

Berdasarkan Tabel 6.8, diketahui derajat bebas pembilang (df 1) adalah 

3 dan derajat bebas penyebut (df 2) adalah 87120.  

Tabel 6.8 Nilai Kritis F. 
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Nilai kritis 𝐹 dengan derajat bebas pembilang adalah 3, derajat bebas 

penyebut adalah 87120, dan tingkat signifikansi yang digunakan 𝛼 =

0,05 adalah 2,605 sehingga diketahui nilai statistik dari uji 𝐹 adalah 2,5.  

Berikut aturan pengambilan keputusan berdasarkan uji 𝐹. 

𝐽𝑖𝑘𝑎 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑘 𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑢𝑗𝑖 𝐹

≤ 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑘𝑟𝑖𝑡𝑖𝑠 𝐹,𝑚𝑎𝑘𝑎 𝐻0 𝑑𝑖𝑡𝑒𝑟𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑎𝑛 𝐻1 ditolak. 

𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑘 𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑢𝑗𝑖 𝐹

> 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑘𝑟𝑖𝑡𝑖𝑠 𝐹,𝑚𝑎𝑘𝑎 𝐻0 𝑑𝑖𝑡𝑜𝑙𝑎𝑘 𝑑𝑎𝑛 𝐻1 𝑑𝑖𝑡𝑒𝑟𝑖𝑚𝑎. 

Karena nilai nilai statistik dari uji 𝐹 lebih kecil dibandingkan nilai kritis 

𝐹, maka hipotesis nol diterima dan hipotesis alternatif ditolak. Hal ini 

berarti asumsi homogenitas matriks-matriks kovarian populasi dipenuhi. 

b. Berdasarkan Tabel 6.9, nilai rata-rata ujian RAB dengan metode 

cooperative learning (62,58) lebih tinggi dibandingkan metode PjBL 

(62,50) dan metode PBL (62,50). Diketahui juga bahwa nilai rata-rata 

ujian bahasa Manajemen Konstruksi dengan metode PBL (69,50) lebih 

tinggi dibandingkan metode PjBL (62,58) dan metode cooperative 

learning (64,42). 

Tabel 6.9 Descriptive Statistics. 
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c. Berdasarkan Tabel 6.10, akan ditentukan apakah ketiga metode 

mengajar tersebut memiliki kemampuan yang sama dalam 

mempengaruhi nilai ujian RAB dan MK secara simultan 

(simultaneously) (mempengaruhi secara rata-rata) atau tidak. Untuk 

menentukan apakah ketiga metode mengajar tersebut memiliki 

kemampuan yang sama dalam mempengaruhi nilai ujian RAB dan 

Manajemen Konstruksi secara simultan (simultaneously) 

(mempengaruhi secara rata-rata) atau tidak, dapat dilakukan dengan 

membandingkan nilai Sig. dari Pillai’s Trace, Wlks’ Lambda, 

Hotelling’s Trace, atau Roy’s Largest Root terhadap tingkat signifikansi. 

Perhatikan bahwa, karena keempat nilai Sig. tersebut lebih kecil 

dibandingkan tingkat signifikansi 𝛼 = 0,05, maka disimpulkan bahwa 

terdapat metode mengajar yang memiliki kemampuan berbeda dalam hal 

mempengaruhi nilai ujian RAB dan manajemen konstruksi secara 

simultan (simultaneously). 

 

Tabel 6.10 Multivariate Tests.   

 

 

 

 

 

 

 

 

d. Berdasarkan informasi Tabel 6.11, nilai Sig. dari variabel nilai ujian 

RAB adalah 0,961. Karena nilai Sig. tersebut lebih besar dibandingkan 
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tingkat signifikansi 𝛼 = 0,05, maka asumsi kesamaan varian populasi 

nilai ujian RAB berdasarkan kategori-kategori pada metode mengajar 

dipenuhi.  

Tabel 6.11 Levene’s Test of Equality of Error Variances. 

 

 

 

 

 

 

Nilai Sig. dari variabel nilai ujian Manajemen Konstruksi adalah 0,899. 

Karena nilai Sig. tersebut lebih besar dibandingkan tingkat signifikansi 

𝛼 = 0,05, maka asumsi kesamaan varian populasi nilai ujian 

Manajemen Konstruksi berdasarkan kategori-kategori pada metode 

mengajar dipenuhi. 

e. Tabel 6.12 Tests of Between-Subjects Effects. 
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Berdasarkan Tabel 6.12, selanjutnya akan diperiksa hal-hal sebagai 

berikut. 

1) Apakah penerapan dari ketiga metode mengajar tersebut 

berpengaruh terhadap nilai ujian RAB (secara rata-rata). Dengan 

kata lain, dari tiga metode mengajar tersebut, apakah terdapat 

metode mengajar yang memiliki kemampuan yang berbeda dalam 

hal mempengaruhi nilai ujian RAB. 

2) Apakah penerapan dari ketiga metode mengajar tersebut 

berpengaruh terhadap ujian Manajemen Konstruksi. Dengan kata 

lain, dari tiga metode mengajar tersebut, apakah terdapat metode 

mengajar yang memiliki kemampuan yang berbeda dalam hal 

mempengaruhi nilai ujian Manajemen Konstruksi. 

Pada baris metode, nilai Sig. dari variabel tak bebas nilai ujian RAB 

adalah 0,991. Karena nilai Sig. lebih besar dibandingkan tingkat 

signifikansi 𝛼 = 0,05, maka disimpulkan bahwa penerapan dari ketiga 

metode mengajar tersebut tidak berpengaruh terhadap nilai ujian RAB 

(secara rata-rata). Selanjutnya pada baris metode, nilai Sig. dari variabel 

tak bebas nilai ujian Manajemen Konstruksi adalah 0,000. Karena nilai 

Sig. lebih kecil dibandingkan tingkat signifikansi 𝛼 = 0,05, maka 

disimpulkan bahwa penerapan dari ketiga metode mengajar tersebut 

berpengaruh terhadap ujian Manajemen Konstruksi.  

 

f.  Tabel 6.13 Parwise Comparisons. 
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Karena terdapat pengaruh yang signifikan secara statistik pada 

penggunaan metode mengajar terhadap nilai ujian Manajemen 

Konstruksi, maka akan ditentukan metode mengajar manakah yang 

membuat nilai rata-rata ujian Manajemen Konstruksi tinggi. Maka akan 

dilakukan hal sebagai berikut: Membandingkan nilai rata-rata ujian 

Manajemen Konstruksi antara: metode PjBL v/s metode cooperative 

learning, metode PjBL v/s metode PBL, dan metode cooperative 

learning v/s metode PBL. 

Selanjutnya akan dilakukan uji perbandingan berganda (multiple 

comparison test) dengan maksud untuk mengetahui metode mengajar 

manakah yang membuat nilai rata-rata ujian Manajemen Konstruksi 

tinggi. Berdasarkan Tabel Pairwise Comparisons, dapat ditarik 

informasi sebagai berikut.  

1) Bahwa tidak terdapat perbedaan (secara rata-rata) yang signifikan 

secara statistik mengenai nilai ujian RAB ketika diterapkan metode 

mengajar PjBL dan cooperative learning. Hal ini dapat dilihat dari 
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nilai Sig. yang lebih besar dari tingkat signifikansi yang digunakan 

5% (0,908 ≥ 0,05).  

2) Bahwa tidak terdapat perbedaan yang signifikan secara statistik 

mengenai nilai ujian RAB ketika diterapkan metode mengajar PjBL 

dan PBL. Hal ini dapat dilihat dari nilai Sig. yang lebih besar dari 

tingkat signifikansi yang digunakan 5% (1 ≥ 0,05).  

3) Bahwa tidak terdapat perbedaan yang signifikan secara statistik 

mengenai nilai ujian RAB ketika diterapkan metode mengajar 

cooperative learning dan PBL. Hal ini dapat dilihat dari nilai Sig. 

yang lebih besar dari tingkat signifikansi yang digunakan 5% (0,908 

≥ 0,05).  

4) Bahwa terdapat perbedaan yang signifikan secara statistik 

mengenai nilai ujian Manajemen Konstruksi ketika diterapkan 

metode mengajar PjBL dan cooperative learning. Hal ini dapat 

dilihat dari nilai Sig. yang lebih kecil dari tingkat signifikansi yang 

digunakan 5% (0,018 < 0,05).  

5) Bahwa terdapat perbedaan yang signifikan secara statistik 

mengenai nilai ujian Manajemen Konstruksi ketika diterapkan 

metode mengajar metode PjBL dan PBL. Hal ini dapat dilihat dari 

nilai Sig. yang lebih kecil dari tingkat signifikansi yang digunakan 

5% (0,000 < 0,05).  

6) Bahwa terdapat perbedaan yang signifikan secara statistik 

mengenai nilai ujian Manajemen Konstruksi ketika diterapkan 

metode mengajar metode cooperative learning dan PBL. Hal ini 

dapat dilihat dari nilai Sig. yang lebih kecil dari tingkat signifikansi 

yang digunakan 5% (0,000 < 0,05).  
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Berdasarkan uraian tersebut, disimpulkan bahwa metode mengajar PBL 

memberikan pengaruh yang signifikan secara statistik dalam hal 

membuat nilai ujian Manajemen Konstruksi tinggi (secara rata-rata). 
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BAB 7 

ANALISIS FAKTOR 

 

A. Pengenalan Analisis Faktor 

1. Pengertian Analisis Faktor 

Analisis faktor adalah kajian tentang saling ketergantungan antara 

variabel-variabel, dengan tujuan untuk menemukan himpunan variabel-

variabel baru yang lebih sedikit jumlahnya dari pada variabel semula, dan 

yang menunjukkan yang mana di antara variabel-variabel semula itu yang 

merupakan faktor-faktor persekutuan (Suryanto, 1988:234). Dalam analisis 

faktor, variabel-variabel dalam jumlah besar dikelompokkan dalam sejumlah 

faktor yang mempunyai sifat dan karakteristik yang hampir sama sehingga 

lebih mempermudah pengolahan. 

Alasan umum dibalik metode analitik faktor adalah bahwa informasi 

yang diperoleh tentang saling ketergantungan antara variabel yang diamati 

dapat digunakan nanti untuk mengurangi kumpulan variabel dalam kumpulan 

data. Analisis faktor umumnya digunakan dalam psikometri, teori 

kepribadian, biologi, pemasaran, manajemen produk, riset operasi, keuangan, 

dan pembelajaran mesin. Ini mungkin membantu untuk menangani kumpulan 

data yang memiliki sejumlah besar variabel yang diamati, yang dianggap 

mencerminkan sejumlah kecil variabel yang mendasari/laten. Ini adalah salah 

satu teknik saling ketergantungan yang paling umum digunakan ketika 

kumpulan variabel yang relevan menunjukkan saling ketergantungan yang 

sistematis untuk mengetahui faktor laten yang menciptakan kesamaan. 

2. Tujuan Analisis Faktor 

Tujuan utama analisis faktor adalah untuk menjelaskan struktur 
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hubungan di antara banyak variabel dalam bentuk faktor atau variabel laten 

atau variabel bentukan. Faktor yang terbentuk merupakan besaran acak 

(random quantities) yang sebelumnya tidak dapat diamati atau diukur atau 

ditentukan secara langsung. Selain tujuan utama tersebut, terdapat tujuan 

lainnya, yaitu 

a. Untuk mereduksi sejumlah variabel asal yang jumlahnya banyak 

menjadi sejumlah variabel baru yang jumlahnya lebih sedikit dari 

variabel asal, dan variabel baru tersebut dinamakan faktor atau variabel 

laten atau konstruk atau variabel bentukan. 

b. Untuk mengidentifikasi adanya hubungan antarvariabel penyusun faktor 

atau dimensi dengan faktor yang terbentuk, dengan menggunakan 

pengujian koefisien korelasi antar faktor dengan komponen 

pembentuknya. Analisis faktor ini disebut analisis faktor konfirmatori. 

c. Untuk menguji validitas dan reliabilitas instrumen dengan analisis faktor 

konfirmatori. 

d. Validasi data untuk mengetahui apakah hasil analisis faktor tersebut 

dapat digeneralisasi ke dalam populasinya sehingga setelah terbentuk 

faktor peneliti sudah mempunyai suatu hipotesis baru berdasarkan hasil 

analisis tersebut. 

3. Perbedaan Analisis Faktor Eksploratori dan Konfirmatori 

Analisis faktor eksploratori atau analisis komponen utama (PCA) 

adalah suatu teknik analisis faktor yang memiliki beberapa faktor yang akan 

terbentuk berupa variabel laten yang belum dapat ditentukan sebelum analisis 

dilakukan. Pada prinsipnya, terbentuknya faktor-faktor atau variabel laten 

baru dalam analisis faktor eksploratori bersifat acak, yang selanjutnya dapat 

diinterprestasi sesuai dengan faktor atau komponen atau konstruk yang 

terbentuk. Analisis faktor eksploratori persis sama dengan analisis komponen 



 

A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  | 207 

 

utama (PCA). Dalam analisis faktor eksploratori, peneliti tidak atau belum 

mempunyai pengetahuan atau teori atau suatu hipotesis yang menyusun 

struktur faktor-faktornya yang akan dibentuk atau yang terbentuk. Oleh 

karena itu, analisis faktor eksploratori menjadi teknik untuk membantu 

membangun teori baru. Analisis faktor eksploratori merupakan suatu teknik 

untuk mereduksi data dari variabel asal atau variabel awal menjadi variabel 

baru atau faktor yang jumlahnya lebih kecil dari pada variabel awal. Proses 

analisis tersebut mencoba untuk menemukan hubungan antarvariabel baru 

atau faktor yang terbentuk yang saling independen sesamanya sehingga bisa 

dibuat satu atau beberapa kumpulan variabel laten atau faktor yang lebih 

sedikit dari jumlah variabel awal yang bebas atau tidak berkorelasi 

sesamanya. Jadi, antarfaktor yang terbentuk tidak berkorelasi sesamanya. 

Analisis faktor konfirmatori adalah suatu teknik analisis faktor secara 

apriori berdasarkan teori dan konsep yang sudah diketahui dipahami atau 

ditentukan sebelumnya lalu dibuat sejumlah faktor yang akan dibentuk, serta 

variabel apa saja yang termasuk ke dalam masing-masing faktor yang 

dibentuk dan sudah pasti tujuannya. Pembentukan faktor konfirmatori (CFA) 

secara sengaja berdasarkan teori dan konsep dalam upaya untuk mendapatkan 

variabel baru atau faktor yang mewakili beberapa item atau sub-variabel yang 

merupakan variabel teramati atau observerb variable. Pada dasarnya, tujuan 

analisis faktor konfirmatori adalah untuk mengidentifikasi adanya hubungan 

antar variabel dengan melakukan uji korelasi dan untuk menguji validitas dan 

reliabilitas instrumen. Dalam pengujian terhadap validitas dan reliabilitas, 

instrumen atau kuesioner untuk mendapatkan data penelitian yang valid dan 

reliabel dengan analisis faktor konfirmatori. 

 

B. Analisis Faktor Eksploratori 



 

208 | A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  

 

Analisis multivariat (multivariate analysis) merupakan salah satu 

jenis analisis statistik yang digunakan untuk menganalisis data yang terdiri 

dari banyak variabel, baik variabel bebas (independent variable) maupun 

variabel tak bebas (dependent variable). Data multivariat adalah data yang 

dikumpulkan dari dua atau lebih observasi dengan mengukur observasi 

tersebut dengan beberapa karakteristik. Selanjutnya, dalam analisis dibagi 

menjadi dua kategori metode, yaitu metode dependensi dan interdepedensi. 

Model pertama terdapat dua jenis variabel, yaitu variabel bebas dan 

tergantung; sedang model kedua hanya terdapat satu jenis variabel, yaitu 

variabel bebas. Metode dependensi terdiri atas beberapa teknik analisis, yaitu 

regresi berganda, analisis diskriminan, korelasi kanonikal dan MANOVA. 

Metode interdependensi terdiri atas beberapa teknik analisis, yaitu analisis 

faktor, analisis klaster dan multidimensional scalling. 

1. Model Analisis Faktor  

Setelah variabel ditentukan dan dipilih serta perhitungan korelasinya 

telah memenuhi persyaratan untuk dilakukan analisis, langkah selanjutnya 

adalah membentuk faktor untuk menemukan struktur yang mendasari 

hubungan antar variabel awal tersebut. Metode yang sering digunakan dalam 

analisis faktor eksploratori adalah metode principal component. Lebih lanjut, 

dalam pembahasan ini akan dibatasi pada metode principal component 

dengan rotasi ortogonal. 

Secara umum analisis faktor ortogonal disusun seperti model dalam 

analisis regresi multivariat. Setiap variabel awal dinyatakan sebagai 

kombinasi linear dari faktor-faktor yang mendasari. Misalkan, vektor acak X 

dengan banyak komponen 𝑝 dan mempunyai mean 𝝁 dan matriks kovariani 

Σ merupakan penyusunan model faktor. Variabel 𝐹1, 𝐹2, … , 𝐹𝑚 merupakan 

faktor yang nilainya tidak terobservasi, 𝜀1, 𝜀2, … , 𝜀𝑝 merupakan kesalahan 
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(eror) atau faktor spesifik. Secara matematis, model analisis faktor ditulis 

sebagai berikut (Johnson, 2007). 

𝑋1 − 𝜇1 = 𝑃11𝐹1 + 𝑃12𝐹2 +⋯+ 𝑃1𝑚𝐹𝑚 + 𝜖1 

𝑋2 − 𝜇2 = 𝑃21𝐹1 + 𝑃22𝐹2 +⋯+ 𝑃2𝑚𝐹𝑚 + 𝜖2 

..𝑋𝑝 − 𝜇𝑝 = 𝑃𝑝1𝐹1 + 𝑃𝑝2𝐹2 +⋯+ 𝑃𝑝𝑚𝐹𝑚 + 𝜖𝑝 (2.1) 

 

atau dalam notasi matriks ditulis sebagai berikut: 

𝑿(𝒑×𝟏) − 𝝁(𝒑×𝟏)  = 𝑳(𝒑×𝒎)𝑭(𝒎×𝟏)  + 𝜀(𝒑×𝟏) (2.2) 

dengan: 

L : matriks faktor loading. 

𝑿𝟏 : vektor acak yang memiliki 𝑝 komponen pada amatan ke-𝑖 

𝝁𝒊 : rata-rata dari variabel ke-𝑖 

𝑭𝒋 : faktor bersama (common factor) yang ke ke-𝑗 atau disebut 

faktor-faktor umum 

𝜀𝐢 : sisaan atau eror dari variabel ke-𝑖 (spesific factor) atau disebut 

faktor khusus 

 

Asumsi yang harus dipenuhi dalam model (2.2) adalah 

𝐸(𝐹) = 0(𝑚𝑥𝑛, 𝐶𝑜𝑣 (𝐹) = 𝐸[𝐹𝐹
′] = 𝐼𝑚𝑥𝑚 (2.3) 

𝐸(𝜀) = 0(𝑝𝑥1, 𝐶𝑜𝑣 (𝜀) = 𝐸[𝜀𝜀
′] = 𝜓𝑚𝑥𝑚 = [

𝜑1 0  ⋯ 0
0 𝜑2⋯ 0
⋮ ⋮  ⋱ ⋮
 0  0  ⋯ 0

] (2.4) 

F dan 𝜀 saling bebas, , 𝐶𝑜𝑣 (𝜀, 𝐹) = 𝐸[𝜀, 𝐹] = 0𝑝𝑥𝑚 (2.5) 

 

Model ortogonal dari sebuah analisis faktor adalah 

𝑋(𝑝𝑥1) = 𝜇(𝑝𝑥1 + 𝐿(𝑝𝑥𝑚)𝐹(𝑚𝑥1) + 𝜀(𝑝𝑥1)                                   (2.6) 
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Model ortogonal dari analisis faktor berakibat kepada struktur kovariani 

untuk  variabel acak X, yaitu 

(𝑿 − 𝝁)(𝑿 − 𝝁)′  = (𝑳𝑭 + 𝜺 )(𝑳𝑭 + 𝜺)′ 

= (𝑳𝑭 + 𝗌)((𝑳𝑭)′ + 𝜺 ′) 

= 𝑳𝑭(𝑳𝑭)′ + 𝗌(𝑳𝑭)′ + 𝑳𝑭 𝜺 ′ + 𝜺 𝜺 ′                      (2.7) 

 

Berdasarkan pada persamaan (2.3) dan (2.4) maka matriks kovarianinya 

menjadi: 

𝚺 = 𝐶𝑜𝑣(𝑿) = 𝐸(𝑿 − 𝝁)(𝑿 − 𝝁)′ 

= 𝑬[𝑳𝑭(𝑳𝑭)′ + 𝜺 (𝑳𝑭)′ + 𝑳𝑭 𝜺 ′ + 𝜺 𝜺 ′] 

= 𝑳𝑳′𝐸(𝑭𝑭′) + 𝑳′𝐸(𝜺 𝑭′) + 𝑳𝐸(𝑭 𝜺 ′) + 𝐸(𝜺 𝜺 ′) 

= 𝑳𝑳′. 𝐼 + 𝑳′. 0 + 𝑳. 0 + 𝝍 

 = 𝑳𝑳′ + 𝝍 (2.8) 

atau dapat ditulis sebagai: 

𝑉𝑎𝑟 (𝑋𝑖) = ℓ𝑖1
2 +⋯+ ℓ1𝑚

2 + 𝜑𝑖     

  (2.9) 

𝐶𝑜𝑣 (𝑋𝑖, 𝑋𝑘) = ℓ𝑖1ℓ𝑘1 +⋯+ ℓ𝑖𝑚ℓ𝑘𝑚 (2.10) 

Kovariani untuk variabel acak X dan faktor umum F adalah 

(𝑿 − 𝝁)𝑭′ = (𝑳𝑭 + 𝜺)𝑭′ 

= 𝑳𝑭𝑭′ + 𝜺 𝑭′ (2.11) 

Berdasarkan pada persamaan (2.3) dan (2.4) maka: 

𝐶𝑜𝑣 (𝑿, 𝑭) = 𝐸(𝑿 − 𝝁)𝑭′ 

= 𝐸[𝑳𝑭𝑭′ + 𝜺 𝑭′] 

= 𝑳𝐸(𝑭𝑭′) + 𝐸(𝜺 𝑭′) 

= 𝑳𝑰 + 0 

= 𝑳 (2.12) 
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Secara umum dapat ditulis sebagai berikut: 

𝐶𝑜𝑣 (𝑿𝒊, 𝑭𝒋) = 𝑃𝑖𝑗 dengan 𝑖 = 1,2, … , 𝑝 dan 𝑗 = 1,2, … , 𝑚 (2.13) 

 

Variasi dari variabel ke-𝑖 yang disumbangkan oleh 𝑚 common faktor 

disebut komunalitas ke-𝑖. Nilai 𝑉𝑎𝑟 (𝑋𝑖) = 𝜎𝑖𝑖 merupakan nilai komunalitas 

yang ditambahkan dengan nilai variani spesifik atau uniknya. Dari persamaan 

(2.8) dan persamaan (2.9) diperoleh 

 

𝜎𝑖𝑖⏟
𝑉𝑎𝑟 (𝑋𝑖)

= ℓ𝑖1
2 +ℓ𝑖2

2 +⋯+ ℓ𝑖𝑚
2

⏟            
𝑘𝑜𝑚𝑢𝑛𝑎𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠

𝜑𝑖⏟
𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑠𝑖 𝑠𝑝𝑒𝑠𝑖𝑓𝑖𝑘

 (2.14) 

 

Komunalitas ke-𝑖 dinotasikan sebagai ℎ𝑖2, atau dengan menggunakan notasi 

di atas diperoleh persamaan 

ℎ𝑖
2 = ℓ𝑖1

2 + ℓ12
2 +⋯+ ℓ𝑖𝑚

2  (2.15) 

dan  

𝜎𝑖𝑖 = ℎ𝑖1
2 + 𝜑𝑖 , 𝑖 = 1, 2,⋯ , 𝑝 (2.16) 

Nilai komunalitas ke-𝑖 merupakan jumlah kuadrat dari faktor loading variabel 

ke-𝑖 pada m faktor. 

 

2. Metode Principal Component  

Tujuan khusus dari metode analisis faktor principal component adalah 

mengetahui struktur yang mendasari variabel-variabel awal dalam analisis 

dan melakukan penyederhanaan struktur sekumpulan variabel awal tersebut 

melalui reduksi data. Prosedur matematis untuk mencari struktur kovariani 

matriks ∑ dapat dilakukan dengan menggunakan matriks dekomposisi 

spektral. Misal, ∑ mempunyai pasangan nilai eigen dan vektor eigen (𝜆𝑖, e𝑖) 

dengan urutan nilai 𝜆 nya adalah 𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥ ⋯ ≥ 𝜆𝑝 ≥ 0, maka: 
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Σ = 𝜆1𝑒1𝑒1
′ + 𝜆2𝑒2𝑒2

′ +⋯+ 𝜆𝑝𝑒𝑝𝑒𝑝
′  (2.17) 

 

= [√𝜆1𝑒1|√𝜆2𝑒2|⋯ |√𝜆𝑝𝑒𝑝]

|

|

√𝜆1𝑒′11
− − −

√𝜆2𝑒′2
−− −
⋮

− − −

√𝜆2𝑒′2

|

|

 (2.18) 

 

Model ini adalah gambaran struktur kovariani dari analisis faktor yang 

mempunyai variabel awal sama dengan jumlah faktor yang terbentuk (𝑚 = 

𝑝) dan variani spesifiknya 𝝋𝒊 = 𝟎 untuk semua 𝑖. Matriks faktor loading pada 

kolom 𝑗 dituliskan √𝜆𝑗𝑒𝑗. Dalam bentuk umum dapat dituliskan sebagai 

berikut. 

 

∑(𝑝×𝑝) = 𝑳(𝑝×𝑝)𝐋′(𝑝×𝑝) + 𝟎(𝑝×𝑝) = 𝑳𝑳′  (2.19) 

 

Selanjutnya, faktor loading yang terbentuk tersebut merupakan 

koefisien faktor pada metode principal component. Dalam persamaan (2.19) 

belum sesuai dengan tujuan analisis faktor karena belum diperoleh jumlah 

faktor yang lebih sedikit dari variabel-variabel awalnya. Selain itu, beberapa 

variani pada faktor spesifik ε belum dilibatkan. Untuk itu, dibuat sebuah 

model baru yang dapat menjelaskan struktur kovariani dengan melibatkan 

jumlah faktor yang lebih sedikit. Pendekatan yang digunakan dalam model 

ini adalah dengan menggunakan nilai eigen. Apabila 𝑝 − 𝑚 nilai eigen 

terakhir mempunyai nilai eigen yang cukup kecil maka kontribusi dari 

𝜆𝑚+1e𝒎+𝟏e′𝒎+𝟏 + ⋯ + 𝜆𝑝e𝒑e′𝒑 terhadap ∑ pada persamaan (2.19) dapat 
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diabaikan. Dengan mengabaikan kontribusi ini, diperoleh persamaan berikut. 

 

Σ = [√𝜆1𝑒1|√𝜆2𝑒2|⋯ |√𝜆𝑚𝑒𝑚]

|

|

√𝜆1𝑒′11
− −−

√𝜆2𝑒′2
− −−
⋮

− −−

√𝜆𝑚𝑒′𝑚

|

|

= 𝐿𝑝𝑥𝑚𝐿′𝑚𝑥𝑝 (2.20) 

 

Pada pendekatan di atas diasumsikan bahwa faktor spesifik ε pada 

(3.4) keberadaannya tidak terlalu penting dan dapat diabaikan pada 

pemfaktoran ∑. Akan tetapi, jika faktor spesifik tetap dilibatkan dalam model 

dapat dilakukan pendekatan sebagai berikut. 

 

Σ = LL'+ψ (2.21) 

Σ = [√𝜆1𝑒1|√𝜆2𝑒2|⋯ |√𝜆𝑚𝑒𝑚]

|

|

√𝜆1𝑒′11
− −−

√𝜆2𝑒′2
− −−
⋮

− −−

√𝜆𝑚𝑒′𝑚

|

|

+ [

𝜑1 0  ⋯ 0
0 𝜑2⋯ 0
⋮ ⋮  ⋱ ⋮
 0  0  ⋯ 0

] (2.22) 

 

dengan 𝜑1 = 𝜎𝑖𝑖 −∑ ℓ𝑖𝑗
2𝑚

𝑗=1 untuk 𝑖 = 1,2, … , 𝑝  

Tujuan analisis faktor adalah menemukan struktur yang lebih sederhana 

maka yang diperlukan adalah 𝑚 < 𝑝.  

Matriks faktor loading terestimasi adalah {ℓ̃𝑖𝑗}. 

�̃� = [√�̂�1�̂�1 |√�̂�2�̂�2|⋯ |√�̂�𝑚�̂�𝑚] (2.23) 
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Estimasi untuk variani spesifik diberikan oleh elemen diagonal dari matriks 

𝑆 − �̃��̃�′ sehingga: 

 

Ψ̃ = [

�̃�1 0  ⋯ 0
0 �̃�2⋯ 0
⋮ ⋮  ⋱ ⋮
 0  0  ⋯ �̃�𝑝

] 𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 �̃�𝑖 = 𝑆𝑖𝑖 −∑ ℓ̃𝑖𝑗
2𝑚

𝑗=1  (2.24) 

 

Sedangkan nilai estimasi komunalitasnya adalah 

ℎ̃𝑖
2 = ℓ̃𝑖1

2 + ℓ̃12
2 +⋯+ ℓ̃𝑖𝑚

2   (2.25) 

 

3. Persyaratan dalam Analisis faktor 

Untuk melakukan analisis faktor, harus ada normalitas univariat dan 

multivariat dalam data (Child, 2006). Penting juga bahwa tidak adanya 

outlier univariat dan multivariat (Field, 2009). Juga, faktor penentu 

didasarkan pada asumsi bahwa ada hubungan linier antara faktor dan variabel 

ketika menghitung korelasi (Gorsuch, 1983). Untuk sesuatu yang akan diberi 

label sebagai faktor harus memiliki setidaknya 3 variabel, meskipun hal ini 

tergantung pada desain penelitian (Tabachnick dan Fidell, 2007). Sebagai 

panduan umum, faktor-faktor yang dirotasi yang memiliki 2 variabel atau 

lebih sedikit harus ditafsirkan dengan hati-hati. Suatu faktor dengan 2 

variabel hanya dianggap reliabel bila variabel-variabel tersebut berkorelasi 

tinggi satu sama lain (r > 0,70), tetapi cukup tidak berkorelasi dengan variabel 

lain. 

Ukuran sampel yang direkomendasikan setidaknya 300 peserta dan 

variabel yang menjadi sasaran analisis faktor masing-masing harus memiliki 

setidaknya 5 sampai 10 pengamatan (Comrey dan Lee, 1992). Kami biasanya 

mengatakan bahwa rasio responden terhadap variabel harus setidaknya 10:1 
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dan bahwa faktor-faktor tersebut dianggap stabil dan divalidasi silang dengan 

rasio 30:1. Ukuran sampel yang lebih besar akan mengurangi kesalahan 

dalam data Anda dan EFA umumnya bekerja lebih baik dengan ukuran 

sampel yang lebih besar. Namun, Guadagnoli dan Velicer (1988) 

mengusulkan bahwa jika kumpulan data memiliki beberapa skor pemuatan 

faktor yang tinggi (> 0,80), maka ukuran kecil yang lebih kecil (n> 150) 

sudah cukup. Pemuatan faktor untuk suatu variabel adalah ukuran seberapa 

besar kontribusi variabel terhadap faktor tersebut. Dengan demikian, skor 

pemuatan faktor yang tinggi menunjukkan bahwa dimensi faktor lebih baik 

diperhitungkan oleh variabel. 

a. Ukuran sampel 

Meskipun ukuran sampel penting dalam analisis faktor, ada berbagai 

pendapat dan beberapa pedoman praktis dikutip dalam literatur. Kurangnya 

kesepakatan dicatat oleh Hogarty et al., yang menyatakan bahwa 

"Rekomendasi (ukuran sampel) yang berbeda ini tidak membantu peneliti 

dengan baik". Panduan umum termasuk, aturan praktis Tabachnick yang 

menyarankan memiliki setidaknya 300 kasus diperlukan untuk analisis 

faktor. Hair et al. menyarankan bahwa ukuran sampel harus 100 atau lebih 

besar. Sejumlah buku teks mengutip karya Comrey dan Lee dalam panduan 

mereka untuk ukuran sampel: 100 sebagai buruk, 200 sebagai cukup, 300 

sebagai baik, 500 sebagai sangat baik, dan 1000 atau lebih sebagai sangat 

baik. 

b. Rasio Sampel terhadap Variabel (Rasio N:p) 

Seperangkat rekomendasi lain juga ada yang memberikan panduan 

kepada peneliti mengenai berapa banyak peserta yang diperlukan untuk 

setiap variabel sering disebut rasio sampel terhadap variabel, sering 

dilambangkan sebagai rasio N:p dengan N mengacu pada jumlah peserta dan 
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p mengacu pada jumlah dari variabel. Rekomendasi berbeda yang sama juga 

terjadi untuk rasio sampel terhadap variabel seperti yang mereka lakukan 

untuk menentukan ukuran sampel yang memadai. Misalnya, aturan praktis 

berkisar dari 3:1, 6:1, 10:1, 15:1, atau 20:1. Untuk menyoroti ambiguitas ini, 

peneliti seperti Hogarty et al. dan MacCallum et al. telah melakukan 

penelitian untuk menguji panduan ini. Hogarty et al. mencatat bahwa, "Hasil 

kami menunjukkan bahwa tidak ada tingkat minimum rasio N atau N:p untuk 

mencapai pemulihan faktor yang baik di seluruh kondisi yang diperiksa". 

c. Asumsi-Asumsi Analisis Faktor 

Dalam analisis faktor, tidak ada variabel dependen dan independen. 

Proses analisis faktor sendiri mencoba menemukan hubungan antarsejumlah 

variabel-variabel yang saling dependen dengan yang lain sehingga bisa 

dibuat satu atau beberapa kumpulan variabel yang lebih sedikit dari jumlah 

awal. Khusus untuk analisis faktor, sejumlah asumsi berikut harus dipenuhi 

(Santoso, 2006: 13). 

1) Besarnya korelasi antarvariabel independen harus cukup kuat, misalnya 

di atas 0,5.  

2) Besarnya korelasi parsial, korelasi antar dua variabel dengan 

menganggap tetap variabel lain, justru harus kecil. Pada SPSS deteksi 

terhadap korelasi parsial diberikan melalui pilihan Anti Image 

Correlation.  

3) Pengujian seluruh matriks korelasi antarvariabel yang diukur dengan 

besaran bartlett test of sphericity atau measure sampling adequacy 

(MSA). Pengujian ini mengharuskan adanya korelasi yang signifikan 

diantara paling sedikit beberapa variabel.  

4) Pada beberapa kasus, uji asumsi klasik antar faktor sebaiknya dipenuhi 

d. Tahapan Analisis Faktor 
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Proses dasar analisis faktor meliputi hal-hal berikut. 

1) Menentukan variabel apa saja yang akan dianalisis.  

Variabel-variabel yang dipilih adalah variabel yang relevan dengan 

penelitian yang dilakukan dan harus didasarkan pada penelitian-penelitian 

terdahulu, teori dan pendapat peneliti sendiri. 

2) Menghitung matriks korelasi dengan metode bartlett test of spericity serta 

pengukuran MSA (measure of sampling). 

Uji bartlett bertujuan untuk mengetahui hubungan antarvariabel dalam 

kasus multivariat. Jika variabel X1, X2,…,Xp independent (bersifat saling 

bebas) maka matriks korelasi antarvariabel sama dengan matriks identitas. 

Oleh karena itu, untuk menguji kebebasan antar variabel ini, uji bartlett 

menyatakan hipotesis sebagai berikut. 

 

H0 : ρ = I 

H1 : ρ ≠ I 

Statistik uji 





p

i

ikk r
p

r
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(2.26)

  Keterangan: 

kr  = rata-rata elemen diagonal pada kolom atau baris ke k dari matrik 

R (matrik korelasi) r  = rata-rata keseluruhan dari elemen diagonal 
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Daerah penolakan 

Tolak H0 jika: 
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T   (2.27) 

 

Maka variabel-variabel saling berkorelasi hal ini berarti terdapat 

hubungan antar variabel. Jika H0 ditolak maka analisis multivariat layak 

untuk digunakan terutama metode analisis komponen utama dan analisis 

faktor. Uji KMO bertujuan untuk mengetahui apakah semua data yang telah 

terambil telah cukup untuk difaktorkan. Hipotesis dari KMO adalah sebagai 

berikut. 

Hipotesis:  

Ho : Jumlah data cukup untuk difaktorkan  

H1 : Jumlah data tidak cukup untuk difaktorkan 

Rumus uji KMO:  KMO = 

 



  

 


p
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1i
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2
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 (2.28) 

𝑖 = 1, 2,… , 𝑝 ; 𝑗 = 1, 2,… , 𝑝 

 

Keterangan: 

rij = koefisien korelasi sederhana antara variabel i dan j  

aij = koefisien korelasi parsial antara variabel i dan j  

 

Kriteria uji KMO dari matriks antara variabel:  
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Untuk 0,9 < KMO 1,00 data sangat baik,  

Untuk 0,8 < KMO 0,9 data baik  

Untuk 0,7 < KMO 0,8 data baik .  

Untuk 0,6 < KMO 0,7 data lebih dari cukup  

Untuk 0,5 < KMO 0,6 data cukup  

Untuk KMO < 0,5 data tidak layak. 

Apabila nilai KMO lebih besar dari 0,5 maka terima Ho sehingga 

dapat disimpulkan jumlah data telah cukup difaktorkan.  

3) Ekstraksi atau proses factoring.  

Ekstraksi faktor adalah suatu metode yang digunakan untuk 

mereduksi data dari beberapa indikator untuk menghasilkan faktor yang lebih 

sedikit yang mampu menjelaskan korelasi antarindikator yang diobservasi. 

Metode yang digunakan untuk melakukan ekstraksi faktor adalah principal 

component analysis, principal axis factoring, unweighted leastquares, 

generalized least squares, dan maximum likelihood. Metode ekstraksi faktor 

yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode principal component 

analysis (PCA). Principal component analysis meupakan suatu teknik 

analisis untuk transformasi variabel-variabel asli yang masih saling 

berkorelasi satu dengan yang lain menjadi suatu variabel baru yang tidak 

berkorelasi, Hal ini dilakukan dengan cara menghilangkan korelasi di antara 

variabel bebas melalui transformasi variabel bebas asal ke variabel baru yang 

tidak berkorelasi sama sekali atau yang biasa disebut dengan principal 

component. Pendekatan principal component analysis jika diekstraksi dari 

matriks korelasi diperoleh faktor dengan beberapa kriteria sebagai berikut. 

a) Communalities adalah besarnya varian variabel yang disaring dengan 

variabel lainnya. 

b) Nilai eigen dengan persamaan karakteristiknya |𝑀𝑣𝑣 − 𝜆| = 0 dengan 
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>1. 

4) Menentukan jumlah faktor.  

Penentuan jumlah faktor didasarkan pada besarnya eigen value setiap 

faktor yang muncul. Eigen value merupakan jumlah varian yang dijelaskan 

oleh setiap faktor. Maksudnya, melakukan analisis faktor untuk mencari 

variabel baru yang disebut faktor yang saling berkorelasi, bebas, atau satu 

sama lainnya. Lebih sedikit jumlahnya daripada variabel asli, tetapi bisa 

menyerap sebagian informasi yang terkandung dalam variabel asli. Faktor-

faktor inti yang dipilih adalah faktor yang memiliki eigen value > 1. 

5) Rotasi faktor-faktor  

Rotasi faktor dilakukan untuk mempermudah interpretasi dalam 

menentukan variabel-variabel mana saja yang tercantum dalam suatu faktor 

karena terkadang ada beberapa variabel yang mempunyai korelasi tinggi 

dengan lebih dari satu faktor atau jika sebagian faktor loading dari variabel 

bernilai di bawah terkecil yang telah ditetapkan. Suatu hasil atau output yang 

penting dalam analisis faktor ialah apa yang disebut matriks faktor pola 

(factor pattern matrix). Matriks faktor memuat/berisi koefisien yang 

dipergunakan untuk mengekspresikan variabel yang dibakukan 

(standardized) dinyatakan dalam faktor.  

Hasil dari ekstraksi faktor tidak mempunyai arti jika tidak dirotasi 

karena rotasi ekstraksi berguna untuk memungkinkan penafsiran dan 

pengulasan ilmiah. Analisis faktor mempunya dua rotasi yaitu rotasi 

ortogonal dan rotasi oblique. Bagian dari rotasi ortogonal adalah varimax, 

quartimax, dan equamax. Dalam penelitian ini digunakan rotasi varimax. 

Rotasi varimax adalah salah satu jenis rotasi ortogonal yang pilihannya ada 

pada SPSS. Tujuan utama metode ini adalah untuk mendapatkan struktur 

faktor sehingga setiap variabel termuat tinggi hanya pada suatu faktor. Jadi, 
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setiap variabel harus mempunyai muatan tinggi pada satu faktor dan nol pada 

faktor lain. Struktur faktor seperti ini mengindikasikan bahwa setiap faktor 

menyatakan sebuah konstruk yang berbeda. Jadi, rotasi varimax 

menghilangkan faktor umum. 

6) Menentukan skor faktor 

Skor faktor adalah nilai-nilai untuk faktor acak yang tidak teramati. 

Fj’ j = 1, 2,…n. Jadi, skor faktor fj (kasus ke-j). Pada persamaan (2.25), dari 

faktor yang terbentuk dapat memberikan penjelasan bahwa antara variabel di 

dalam faktor tertentu mempunyai hubungan yang sangat kuat. Namun 

terhadap variabel dalam faktor lain mempunyai hubungan yang relatif kecil. 

Sebagai tahap yang terakhir untuk memperoleh struktur yang berarti. Skor 

faktor adalah ukuran individual pada faktor yang merupakan nilai rata-rata 

terbobot. Komponen hipotesis yang diturunkan harus memiliki sifat-sifat 

sebagai berikut:  

a) Komponen hipotesis tersebut diberi nama faktor. Faktor-faktor ini 

membentuk linearly independent set variabel. Tak ada faktor yang 

menjadi kombinasi linear dari faktor lain, sebab faktor-faktor tersebut 

dibuat sedemikian rupa sehingga bebas (independen) satu sama lain.  

b) Variabel komponen hipotesis bisa dikelompokkan menjadi dua, yaitu: 

common factors dan unique factors. Dua komponen ini bisa dibedakan 

kalau dinyatakan dalam timbangan (weight). Di dalam persamaan linear, 

yang menurunkan variabel terobservasi dari variabel komponen 

hipotesis. Suatu commont factors mempunyai lebih dari suatu variabel 

dengan timbangan yang bukan nol atau faktor loading yang terkait 

dengan faktor. Jadi hanya satu variabel yang tergantung dalam suatu 

faktor unik.  

c) Common factor selalu dianggap tidak berkorelasi dengan faktor unik. 



 

222 | A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  

 

Faktor unik biasanya juga dianggap tidak berkorelasi (mutually 

uncorrelated), tetapi common factor mungkin atau tidak mungkin 

berkorelasi satu sama lain. Umumnya dianggap bahwa jumlah common 

factor lebih sedikit dari jumlah variabel asli. Akan tetapi, banyaknya 

faktor unik biasanya dianggap sama dengan banyaknya variabel asli.  

 

C. Implementasi Analisis Faktor 

1. Contoh Analisis Faktor dengan Microsoft Excel 

Dalam menghitung analisis faktor dengan Microsoft Excel dapat 

dilakukan dengan tahapan sebagai berikut. 

a. Membuat Tabel Pembantu 

Tabel 7.1 Tabel Pembantu 

No. 

Res

p 

X1 X2 X3 X4 X5 X1² X2² X3² X4² X5² X1.X2 X1.X3 X1.X4 
X1.X

5 

1 3 2 4 3 3 9 4 16 9 9 6 12 9 9 

2 4 3 1 3 3 16 9 1 9 9 12 4 12 12 

3 3 4 3 3 3 9 16 9 9 9 12 9 9 9 

4 3 4 4 4 3 9 16 16 16 9 12 12 12 9 

5 4 4 4 5 5 16 16 16 25 25 16 16 20 20 

6 5 5 3 3 3 25 25 9 9 9 25 15 15 15 

7 4 4 4 4 5 16 16 16 16 25 16 16 16 20 

8 4 4 5 4 4 16 16 25 16 16 16 20 16 16 

9 3 3 4 3 3 9 9 16 9 9 9 12 9 9 

10 4 5 3 4 4 16 25 9 16 16 20 12 16 16 

11 4 5 4 5 5 16 25 16 25 25 20 16 20 20 

12 4 5 4 3 4 16 25 16 9 16 20 16 12 16 

13 5 4 4 5 4 25 16 16 25 16 20 20 25 20 

14 3 3 3 3 3 9 9 9 9 9 9 9 9 9 

15 5 4 3 4 4 25 16 9 16 16 20 15 20 20 

Jml. 58 59 53 56 56 232 243 199 218 218 233 204 220 220 

 

Cara menghitung tabel korelasi dengan bantuan Microsoft Excel 

dengan rumus =correl(D3:D17, C3:CC17) hasilnya adalah 0,529 seperti yang 

dapat dilihat pada gambar di bawah ini. 
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Kemudian menghitung manual korelasi dengan cara mengambil data 

dalam tabel pembantu seperti di bawah ini. 

Tabel 7.2 Bantu. 

N=15 ΣX1
2= 232 

ΣX1=58 (ΣX1)
2= 3,364 

ΣX2=59 ΣX2
2= 243 

ΣX1X2=233 (ΣX2)
2=3,481 

 

 

𝑟𝑥1𝑥2 =
𝑁 ∑𝑋1 𝑋2 − (∑𝑋1)(𝑋2)

√[𝑁 ∑1
2 − (∑𝑋1)

2)][𝑁 ∑𝑋2
2
− (∑𝑋2)

2]
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𝑟𝑥1𝑥2 =
15 (233) − (58)(59)

√[15(233) − (3,364)][15(243) − (3,481)]
 

 

𝑟𝑥1𝑥2 =
73

√(3,480) − (3,364)(3,645) − (3,481)
 

 

𝑟𝑥1𝑥2 =
73

√(116) − (164)
 

 

𝑟𝑥1𝑥2 =
73

√(137,9275)
 

𝑟𝑥1𝑥2 = 0,529 

 

Setelah menghitung, manual berikutnya di validasi dengan hitungan 

SPSS versi 21 hasilnya seperti yang terlihat pada gambar di bawah ini. 

 

Setelah dilakukan validasi antara hitungan menggunakan Microsoft 

Excel dan menggunakan hitungan manual dan SPSS, maka hasilnya sama. 
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b. Membuat Uji Kolmogorov Smirnov 

Langkah-langkah pengujian adalah sebagai berikut: 

Tabel 7.3 Responden. 

Cara menghitung dengan rumus: 

n=COUNT(C4:C18),  

ẍ=AVERAGE(C4:C18) 

s=STDEV(C4:C18) 

D=MAX(S17:S19) 

KS Tabel=0,338 diambil dari tabel nilai kritis uji kolmogorov smirnov 

dengan cara melihat nilai n=15 dengan tingkat signifikansi yang digunakan 

adalah 5% α = 0,05. 
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Cara mencari data dengan melihat data responden X1 dengan mencari 

nilai yang mewakili di antaranya nilai 3 frekuensinya 5, nilai 4 frekuensinya 

7 dan nilai 5 frekuensinya ada 3. Cara mencari nilai frekuensi kumulatif 

adalah dengan nilai pertama lalu ditambah 7 hasilnya 12 dan ditambah 3 

hasilnya menjadi 15.  

Kemudian mencari nilai: 

S(X)   = O17/K$17 

Z-Score = STANDARDIZE(M17,K$18,K$19) 

F(X)  = NORMDIST 

Difference = ABS(R17-P17) 

Dapat dilihat bahwa D=0,229 < D-Tabel = 0,338 yang berarti statistik 

uji D tidak berada daerah kritis jadi H0 diterima sehingga diperoleh 

kesimpulan bahwa data berdistribusi normal. 
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c. Membuat Uji Kaiser Meyer Olkin Masure Of Sampling Adquacy 

Tahapan dalam KMO sebagai berikut. 

a) Membuat corrlation matrix: SUMSQ(Correlation Coefficients) dan 

jumlah total (correlation). 

b) Membuat anti image matrix = D1/2 X R-1 X D1/2 

R   = correlation matrix   

R-1   = inverse matrix  

D1/2  = 1/Sqrt (diagonal) anti image matrix = MMULT(MMULT 

(D1/2, R-1), D1/2) SUMSQ (anti image) 

Jumlah total anti image 

c) KMO = jumlah korelasi total/(korelasi total) + (total anti image) 

Tabel 7.4 Tabel Responden. 

No. 

Resp 
X1 X2 X3 X4 X5 

1. 3 2 4 3 3 

2. 4 3 1 3 3 

3. 3 4 3 3 3 

4. 3 4 4 4 3 

5. 4 4 4 5 5 

6. 5 5 3 3 3 

7. 4 4 4 4 5 

8. 4 4 5 4 4 

9. 3 3 4 3 3 

10. 4 5 3 4 4 

11. 4 5 4 5 5 

12. 4 5 4 3 4 

13. 5 4 4 5 4 

14. 3 3 3 3 3 

15. 5 4 3 4 4 
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Tabel 7.5 Matriks Korelasi. 

 

 

 

 

 

Tabel 7.6 Matriks Inverse. 

 

 

 

 

 

 

Tabel 7.7 Diagonal Matriks 

 

 

 

 

. 

 

Tabel 7.8 Anti Image. 

 

 

 

 

 

 



 

A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  | 229 

 

Tabel 7.9 Uji Barrlet. 

 

Keterangan: 

n     = jumlah responden 

p    = jumlah variabel 

Determinant : 0,144  = MDETERM(K3:O7) 

2p+5/6 : 2,55   = -(Z3-1-Z6)*LN(Z5) 

Approx. Chi-Square : 22,271 = -(Z3-1-Z6)*LN(Z5) 

df (derajat kebebasan) : 10 = Z4*(Z4-1)/2 

Sig : 0,0047    = CHISQ.DIST(Z7,Z8,) 

 

Gambar 7.1 Uji KMO dan Bartlett. 

 

Setelah dilakukan uji KMO dan barlett secara manual dan di bandingkan 
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dengan uji KMO dan barlett dengan SPSS ada perbedaan tingkat 

signifikansi adalah 0,0093. 

d. Menghitung Manual Faktor Loading  

Berikut ini tahapan menghitung manual faktor loading dan eigen value dan 

comunality menurut Dr. Balamurugan sebagai berikut: 

1) Masukan data responden ke dalam Microsoft Excel. 

2) Buatlah tabel 1 data untuk mencari data matriks korelasi kemudian buat 

notifikasi korelasi negatif. 

 

3) Buat tabel 2 untuk mengonversi semua nilai positif menggunakan ABS 

Excel Function dengan cara menjumlahkan semua kolom dan cari 

jumlah total. Kemudian untuk mencari Factor Loading = Column 

SUM/SQRT jumlah total (=C42/SQRT(($H$42)). 



 

A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  | 231 

 

 

4) Buat tabel 3 rechecking iterasi faktor pertama dan kedua dengan cara 

menyilang (cross row) lalu jumlahkan semua data dalam kolom dan cari 

jumlah total atau faktor loading = Column SUM/SQRT jumlah total. 

 

5) Buat tabel 4 untuk mendapatkan matriks residu yang pertama dengan 

membagi tabel ke-2 dan ke-3. 

 

6) Buat tabel 5 untuk mengonversi semua nilai positif menggunakan ABS 

Excel Function dan ulangi dengan proses yang sama.  
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7) Tabel 6 rechecking iterasi faktor kedua. 

 

 

 

 

 

 

 

 

8) Perbandingan hasil hitung manual dengan Microsoft Excel dengan SPSS 

versi 21 dengan cara hasil hitung manual dikurangi hasil hitung SPSS 

(0,036=K26-Q26). 
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e. Menghitung Manual Eigen Value dan Communality 

Eigen value = SUMQ setiap factor loading 

1) Menghitung total variance extracted 

a) percentage of variance extracted = eigen total/jumlah variabel, 

b) cumulative variance = up to current column variance, 

c) communality (h2)= SUMQ setiap variabel, 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2) Penggunaan rumus Microsoft Excel untuk menghitung komponen 

matriks sebagai berikut. 

a) Eigen value = 2,63744=SUMSQ(E29:E33) 

b) Percentage of variance extracted = 53% = +E34/5 

c) Cumulative variance = 77% = +F35+E36 

 

3) Dari hasil perbandingan hitungan manual persentase varian dan 
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kumulatif dengan hitungan SPSS maka hasilnya sama. 

 

Untuk menghitung communality dengan cara menjumlahkan lima komponen 

variabel menggunakan rumus =SUMSQ(L41:P41). 

2. Contoh Analisis Faktor dengan SPSS 

Seorang peneliti akan melakukan penelitian tentang Analisis Faktor-

Faktor yang Memengaruhi Kepuasan Pelanggan terhadap Pelayanan 

Mahasisa Politeknik XYZ. Kepuasan pelanggan akan menjadi indikator 

apakah pelayanan yang diberikan berbagai unit tersebut berkualitas atau 

tidak. Dampak dari kepuasan pelanggan pada akhirnya akan menciptakan 

loyalitas pelanggan. Para pelanggan tidak menilai kualitas jasa dari satu 

dimensi saja, tetapi dari berbagai dimensi (Parasuraman, A., Valerie 

Zeithaml, & L.Berry, 1988). Menurut Parasuraman dkk, ada lima dimensi 

kualitas jasa, yaitu 

a) Reliabilty: Kemampuan penyedia jasa secara handal dan akurat dalam 

menyediakan jasa sesuai dengan yang dijanjikan atau dipromosikan.  

b) Responsiveness: Kemauan untuk membantu pelanggan dan 

menyediakan jasa dengan segera.  

c) Assurance: Pengetahuan penyedia jasa dan kemampuannya untuk 

membuat pelanggan percaya dan yakin bahwa akan menerima jasa yang 
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berkualitas.  

d) Empathy: Penuh perhatian dan perlakuan secara individual yang 

diberikan kepada pelanggan.  

e) Tangibles: Penampilan fasilitas fisik, peralatan, serta penampilan 

penyedia jasa dan material-material komunikasi di perusahaan jasa 

tersebut. 

Berdasarkan teori Parasuraman dkk. pertanyaan kuisioner ada 5 item 

tentang Q1 (reliability), Q2 (responsiviness), Q3 (assurance), Q4 (emphaty), 

dan Q5 (tangibles) dengan 15 responden. Pertanyaan tersebut adalah jenis 

pertanyaan positif. Setiap pertanyaan memiliki lima pilihan jawaban dengan 

kriteria skor, sebagai berikut ini. 

a) Sangat Tidak Puas (skor 1) 

b) Kurang Puas (skor 2) 

c) Cukup Puas (skor 3) 

d) Puas (skor 4) 

e) Sangat Puas (skor 5) 

Adapun data jawaban ke-15 orang responden tersebut adalah sebagai 

berikut. 

Tabel 7.10 Kuisioner Responden. 

No. 

Resp 

Q1 

(Reliability) 

Q2 

(Responsiviness) 

Q3 

(Assurance) 

Q4 

(Emphaty) 

Q5 

(Tangibles) 

1. 3 2 4 3 3 

2. 4 3 1 3 3 

3. 3 4 3 3 3 

4. 3 4 4 4 3 

5. 4 4 4 5 5 

6. 5 5 3 3 3 

7. 4 4 4 4 5 
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8. 4 4 5 4 4 

9. 3 3 4 3 3 

10. 4 5 3 4 4 

11. 4 5 4 5 5 

12. 4 5 4 3 4 

13. 5 4 4 5 4 

14. 3 3 3 3 3 

15. 5 4 3 4 4 

 

Dari data di atas, penulis akan melakukan uji normalitas terhadap 

kelima variabel faktor yang diteliti, adapun ke-5 variabel faktor tersebut 

adalah: 

a) Reliability (keandalan) 

b) Responsiveness (ketanggapan) 

c) Assurance (keyakinan) 

d) Empthy (empati) 

e) Tangibles (berwujud) 

a. Uji Normalitas dalam Analisis Faktor dengan SPSS Versi 18 

1) Aktifkan lembar kerja baru SPSS, kemudian klik Variable View untuk 

mengisi Name, Decimals, Label, dan Measure, dengan ketentuan 

sebagaimana gambar berikut. 
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2) Langkah selanjutnya klik Data View, lalu masukkan data reliability ke 

kolom Q1, data responsiviness kolom Q2, data assurance kolom Q3, 

data empathy kolom Q4, dan data tangibles kolom Q5. Tampak seperti 

gambar berikut. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3) Setelah itu, dari menu SPSS klik Analyze lalu Nonparametric Tests 

lalu Legacy Dialogs lalu 1-Sample K-S…  
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4) Muncul kotak dialog One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test 

kemudian masukkan kelima variabel faktor tersebut ke kotak Variables. 

Pada bagian Test Distribution beri tanda centang (v) pada Normal.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5) Langkah terakhir adalah klik Ok. Maka akan mucul output SPSS seperti 

berikut. 

 

Gambar 7.2 Hasil Uji Kolmogorov Smirnov Test. 

Dasar pengambilan keputusan dalam uji normalitas 

a) Jika nilai Asymp. Sig. (2-tailed) > 0,05 maka data berdistribusi normal. 

b) Jika nilai Asymp. Sig. (2-tailed) < 0,05 maka data tidak berdistribusi 
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normal. 

c) Keputusan uji normalitas dalam analisis faktor. 

Berdasarkan output SPSS “One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test” di atas 

diketahui nilai Asymp. Sig. (2-tailed) untuk masing-masing variabel adalah 

sebagai berikut. 

a) Reliability sebesar 0,364 

b) Responsieness sebesar 0,249 

c) Assurance sebesar 0,147 

d) Empathy sebesar 0,168 

e) Tangibles sebesar 0,168 

Karena nilai Asymp. Sig. (2-tailed) untuk ke-5 variabel di atas lebih 

besar dari 0,05 maka dapat disimpulkan bahwa data dari ke-5 variabel 

tersebut adalah berdistribusi normal. Dengan demikian, maka analisis faktor 

dalam penelitian ini dapat dilanjutkan. 

b. Langkah-Langkah Analisis Faktor dengan SPSS Versi 18 

1) Buka lembar kerja baru SPSS, lalu klik Variable View untuk mengisi 

Name, Decimals, Label dan Measure, dengan ketentuan sebagaimana 

gambar di bawah ini. 
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2) Selanjutnya klik Data View, kemudian masukkan data reliability ke 

kolom Q1, data responsiviness kolom Q2, data assurance kolom Q3, 

data empathy kolom Q4, dan data tangibles kolom Q5. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3) Dari menu SPSS klik Analyze lalu Dimension Reduction lalu Factor. 
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4) Muncul kotak dialog Factor Analysis. Selanjutnya, masukkan semua 

variabel ke kotak Variables, lalu klik Descriptive. 

 

 

 

 

 

 

 

5) Muncul kotak dialog “Factor Analysis: Descriptives” kemudian berikan 

tanda centang (v) pada Initial solution, KMO and Bartlett’s test of 

sphericity, dan Anti-image, lalu klik Continue. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

6) Selanjutnya klik Extraction… maka muncul kotak dialog “Factor 

Analysis: Extraction” berikan tanda centang (v) pada Unrotated factor 

solution dan Scree plot, lalu klik Continue. 
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7) Berikutnya klik Rotation… maka muncul kotak dialog “Factor Analysis: 

Rotation” lalu aktifkan Varimax dan beri tanda centang (v) pada Rotated 

solution, lalu klik Continue. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

8) Kemudian klik Scores… maka muncul kotak dialog “Factor Analysis: 

Factor Scores” lalu aktifkan Save as Variable, lalu klik Continue 
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9) Terakhir adalah klik Ok. Maka akan muncul output Factor Analysis 

SPSS. 

c. Interpretasi Analisis Faktor dengan SPSS Lengkap 

 

Tabel 7.11 Output Pertama “KMO and Bartlett's Test” 

 

Tabel output KMO and Bartlett's Test berguna mengetahui kelayakan 

suatu variabel, apakah dapat di proses lebih lanjut menggunakan teknik 

analisis faktor ini atau tidak. Caranya dengan melihat nilai KMO MSA 

(Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy). Jika nilai KMO MSA 
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lebih besar dari 0,50 maka teknik analisis faktor dapat di lanjutkan. 

Berdasarkan output di atas diketahui nilai KMO MSA sebesar 0,674 > 0,50 

dan nilai Bartlett's Test of Sphericity (Sig.) 0,014 < 0,05, maka analisis faktor 

dalam penelitian ini dapat dilanjutkan karena sudah memenuhi persyaratan 

pertama.  

 

Tabel 7.12 Output Kedua “Anti-image Matrices” 

 

Anti-image Matrices berguna untuk mengetahui dan menentukan variabel 

mana saja yang layak pakai dalam analisis faktor. Perhatikan bagian Anti-

image Correlation, pada tabel tersebut terdapat kode huruf (a) yang artinya 

tanda untuk Measure of Sampling Adequacy (MSA). Diketahui nilai MSA 

dari masing-masing yang diteliti adalah sebagai berikut: 

1) Reliability sebesar 0,633 

2) Responsieness sebesar 0,725 

3) Assurance sebesar 0,612 

4) Empathy sebesar 0,673 

5) Tangibles sebesar 0,692 
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Persyaratan yang harus terpenuhi dalam analisis faktor adalah nilai 

MSA > 0,50. Dari hasil di atas diketahui bahwa nilai MSA untuk semua 

variabel yang diteliti adalah > 0,50, maka persyaratan kedua dalam analisis 

faktor ini pun terpenuhi.  

Tabel 7.13 Output Ketiga “Communalities” 

 

 

 

 

 

 

 

Tabel Communalities ini menunjukkan nilai variabel yang diteliti 

apakah mampu untuk menjelaskan faktor atau tidak. Variabel dianggap 

mampu menjelaskan faktor jika nilai Extraction lebih besar dari 0,50. 

Berdasarkan output di atas, diketahui nilai Extraction untuk semua variabel 

adalah lebih besar dari 0,50. Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa 

semua variabel dapat dipakai untuk menjelaskan faktor.  

Tabel 7.14 Output Keempat “Total Variance Explained” 

 

Tabel Total Variance Explained menunjukkan nilai masing-masing 

variabel yang di analisis. Dalam penelitian ini ada 5 variabel berarti ada 5 
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Component yang di analisis. Ada dua macam analisis untuk menjelaskan 

suatu varian, yaitu Initial Eigenvalues dan Extraction Sums of Squared 

Loadings. Pada varian Initial Eigenvalues menunjukkan faktor yang 

terbentuk. Apabila semua faktor dijumlahkan menunjukkan jumlah variabel 

(yaitu 2,368 + 1,198 + 0,580 + 0,374 + 0,210 = 5 variabel). Sedangkan pada 

bagian Extraction Sums of Squared Loadings menunjukkan jumlah variasi 

atau banyaknya faktor yang dapat terbentuk, pada hasil output di atas ada 2 

(dua) variasi faktor, yaitu 2,638 dan 1,198. 

Berdasarkan tabel output Total Variance Explained pada bagian 

“Initial Eigenvalues”, maka ada 2 (dua) faktor yang dapat terbentuk dari 5 

variabel yang di analisis. Dimana syarat untuk menjadi sebuah factor, maka 

nilai Eigenvalue harus lebih besar 1. Nilai Eigenvalue Component 1 sebesar 

2,638 atau >1 maka menjadi faktor 1 dan mampu menjelaskan 52,751% 

variasi. Sedangkan nilai Eigenvalue Component 2 sebesar 1,198 atau >1 

maka menjadi faktor 2 dan mampu menjelaskan 23,966% variasi. Jika faktor 

1 dan faktor 2 dijumlahkan maka mampu menjelaskan 76,717% variasi.  

Tabel 7.15 Output Kelima “Scree Plot”. 
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Gambar Scree Plot ini dapat juga menunjukkan jumlah faktor yang 

terbentuk. Caranya dengan melihat nilai titik Component yang memiliki nilai 

Eigenvalue > 1. Dari gambar Scree Plot di atas ada 2 titik Component yang 

memiliki nilai Eigenvalue >1 maka dapat diartikan bahwa ada 2 faktor yang 

dapat terbentuk.  

Tabel 3.7 Output Keenam “Component Matrix” 

 

 

 

 

 

 

 

Component Matrix ini menunjukkan nilai korelasi atau hubungan 

antara masing-masing variabel dengan faktor yang akan terbentuk. Misal: 

dari output di atas terlihat pada variabel Realibility, yakni nilai korelasi 

variabel ini dengan faktor 1 adalah sebesar 0,645, dan korelasi dengan faktor 

2 adalah sebesar -0,623. Untuk variabel yang lain cara memaknainya sama 

seperti pada variabel Reliability.  

Tabel 3.8 Output Ketujuh “Rotated Component Matrix” 

 

 

 

 

 

 

 



 

248 | A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  

 

Untuk memastikan suatu variabel masuk dalam kelompok faktor 

mana, maka dapat ditentukan dengan melihat nilai korelasi terbesar antara 

variabel dengan faktor (Component) yang terbentuk. Cara membaca hasil 

analisis faktor model rotasi, dapat mengikuti penjelasan berikut ini. 

1) Variabel Realibility. Nilai korelasi variabel ini dengan faktor 1 = 0,896 

dan faktor 2 = -0,038, karena nilai korelasi faktor 1 > faktor 2 maka 

variabel Keandalan termasuk kelompok faktor 1 

2) Variabel Responsiviness. Nilai korelasi variabel ini dengan faktor 1 = 

0,771 dan faktor 2 = 0,190, karena nilai korelasi faktor 1 > faktor 2 maka 

variabel Ketanggapan termasuk kelompok faktor 1 

3) Variabel Assurance. Nilai korelasi variabel ini dengan faktor 1 = -0,181 

dan faktor 2 = 0,883, karena nilai korelasi faktor 2 > faktor 1 maka 

variabel Keyakinan termasuk kelompok faktor 2 

4) Variabel Empathy. Nilai korelasi variabel ini dengan faktor 1 = 0,511 

dan faktor 2 = 0,717, karena nilai korelasi faktor 2 > faktor 1 maka 

variabel Empati termasuk kelompok faktor 2 

5) VariabelTangibles. Nilai korelasi variabel ini dengan faktor 1 = 0,559 

dan faktor 2 = 0,708, karena nilai korelasi faktor 2 > faktor 1 maka 

variabel Berwujud termasuk kelompok faktor 2 

Dengan melihat pembahasan di atas maka kesimpulan yang dapat 

kita ambil dalam analisis faktkor ini adalah sebagai berikut. 

Tabel 3.9 Hasil Analisis Faktor 

Faktor Variabel 

1 Reliability, dan Responsiveness 

2 Assurane, Empathy dan Tangibles 
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BAB 8  

ANALISIS KLASTER 

 

A. Konsep Analisis Klaster 

 

Gambar 8.1 Analisis Statistika. 

 

Analisis klaster adalah teknik multivariat yang mempunyai tujuan 

utama untuk mengelompokkan objek-objek/cases berdasarkan karakteristik 

yang dimilikinya. Klaster atau ‘klaster’ dapat diartikan ‘kelompok’ dan pada 

dasarnya analisis klaster akan menghasilkan sejumlah klaster (kelompok) 

(Santoso, 2014). Analisis klaster mengklasifikasi objek sehingga setiap objek 
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yang memiliki sifat yang mirip (paling dekat kesamaannya) akan 

mengelompok ke dalam satu klaster (kelompok) yang sama.  

Sekilas memang terdapat kemiripan antara analisis faktor dengan 

analisis klaster, keduanya disebut dengan “faktor analisis”. Namun, terdapat 

perbedaan penting di antara keduanya. Jika analisis faktor (disebut dengan R 

factor analysis) bertujuan mereduksi sejumlah variabel menjadi satu atau 

beberapa faktor maka analisis klaster (disebut dengan Q factor analysis) lebih 

bertujuan untuk mengelompokkan isi variabel walaupun bisa juga disertai 

dengan pengelompokan variabel. Jika dikaitkan dengan pengolahan data 

menggunakan SPSS, analisis faktor adalah perlakuan terhadap isi dari kolom 

data, sedangkan analisis klaster adalah perlakuan terhadap isi dari baris data 

(Santoso, 2014). 

Tujuan utama analisis klaster ialah mengklasifikasi objek 

(kasus/elemen) seperti orang, produk (barang), toko, perusahaan, ke dalam 

kelompok-kelompok yang relatif homogen didasarkan pada suatu set variabel 

yang dipertimbangkan untuk diteliti (Supranto, 2004). Menurut Santoso 

(2014) secara logika, klaster yang baik adalah klaster yang mempunyai 

homogenitas (kesamaan) yang tinggi antar-klaster dalam satu klaster (within-

klaster) dan heterogenitas (perbedaan) yang tinggi antar-klaster yang satu 

dengan klaster yang lainnya (between-klaster). 

Dari dua hal di atas, dapat disimpulkan bahwa sebuah klaster yang 

baik adalah klaster yang mempunyai anggota-anggota yang semirip mungkin 

satu dengan yang lain, tetapi sangat tidak mirip dengan anggota-anggota 

klaster yang lain. Di sini, 'mirip' diartikan sebagai tingkat kesamaan 

karakteristik antara dua data. 
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Gambar 8.2 Prosedur Analisis Klaster. 

 

Dalam analisis klaster terdapat 2 metode yang dapat digunakan yaitu 

hirarchical method dan non-hirarchical method. 

1. Hirarchical Method 

Metode ini memulai pengelompokan dengan dengan dua atau lebih 

objek yang mempunyai kesamaan paling dekat. Kemudian proses diteruskan 

ke objek lain yang mempunyai kedekatan kedua. Demikian seterusnya hingga 

klaster akan membentuk semacam “pohon” yang memiliki hierarki 

(tingkatan) yang jelas antarobjek, dari yang paling mirip sampai paling tidak 

mirip. Secara logika, semua objek pada akhirnya akan membentuk sebuah 

klaster. Hasil dari pengklasteran dengan menggunakan metode ini dapat 

disajikan dengan menggunakan dendogram. 
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Gambar 8.3 Dendogram. 

 

Dendogram adalah representasi visual dari langkah-langkah dalam 

analisis klaster yang menunjukkan bagaimana klaster terbentuk dan nilai 

koefisien jarak pada setiap langkah. Angka di sebelah kanan adalah objek 

penelitian, tempat objek-objek tersebut dihubungkan oleh garis dengan objek 

yang lain sehingga pada akhirnya akan membentuk satu klaster. 

 

Gambar 8.4 Teknik pengelompokan pada agglomerative hierarchical 

clustering. 
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Metode-metode yang bisa digunakan dalam metode hierarki adalah 

metode agglomeratif (agglomerative method) dan metode defisif (devisive 

method). 

a. Metode Aglomerasi (Agglomerative Method) 

Aglomerasi adalah bagian yang sangat penting pada saat kita coba 

interpretasi analisis klaster hierarki ini. Proses aglomerasi ini bersifat 

kompleks, khususnya perhitungan koefisien yang melibatkan sekian banyak 

objek dan terus bertambah. Proses aglomerasi pada akhirnya akan 

menyatukan semua objek menjadi satu klaster. Hanya saja dalam prosesnya 

dihasilkan beberapa klaster dengan masing-masing anggotanya, tergantung 

jumlah klaster yang dibentuk. Metode aglomerasi terdiri dari beberapa 

macam, yaitu 

1) Metode Single Lingkage (Jarak Terdekat atau Tautan Tunggal) 

Untuk menentukan jarak antar klaster dengan menggunakan metode 

single linkage dapat dilakukan dengan melihat jarak antar dua klaster yang 

ada kemudian memilih jarak paling dekat atau aturan tetangga dekat (nearest 

neighbour rule). 

2) Metode Complete Lingkage (Jarak Rata-Rata atau Tautan Rata-Rata) 

Pada metode complete linkage, jarak antar klaster ditentukan oleh 

jarak terjauh (farthest-neighbour) antara dua objek dalam klaster yang 

berbeda. 

3) Metode Centroid 

Centroid adalah rata-rata semua objek dalam klaster. Pada metode ini, 

jarak antarklaster adalah jarak antar-centroid. Centroid baru dihitung ketika 

setiap kali objek digabungkan sehingga setiap kali anggotanya bertambah 

maka centroid-nya akan berubah. 

4) Metode Average Linkage 
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Pada metode average linkage, jarak antara dua klaster dianggap 

sebagai jarak rata-rata antara semua anggota dalam satu klaster dengan semua 

anggota klaster lain. 

5) Metode Ward 

Metode varian bertujuan untuk memperoleh klaster yang memiliki 

varian internal klaster yang sekecil mungkin. Metode varian yang umum 

dipakai adalah metode Ward dengan rata-rata untuk setiap klaster dihitung. 

Lalu jarak euclides antara setiap objek dan nilai rata-rata itu dihitung. Pada 

setiap tahap, dua klaster yang memiliki kenaikan ‘sum of squares dalam 

klaster’ yang terkecil digabungkan. 

Ward merupakan suatu metode pembentukan klaster yang didasari 

oleh hilangnya informasi akibat penggabungan objek menjadi klaster. Hal ini 

diukur dengan menggunakan jumlah total dari deviasi kuadrat pada mean 

klaster untuk setiap pengamatan. Error Sum of Squares (SSE) digunakan 

sebagai fungsi objektif. Dua objek akan digabungkan jika mempunyai fungsi 

objektif terkecil di antara kemungkinan yang ada. 

b. Metode Devisif 

Proses dalam metode divisif berkebalikan dengan metode aglomerasi. 

Metode ini dimulai dengan satu klaster besar yang mencakup semua objek 

pengamatan. Selanjutnya, secara bertahap objek yang mempunyai 

ketidakmiripan cukup besar akan dipisahkan ke dalam klaster-klaster yang 

berbeda. Proses dilakukan sehingga terbentuk sejumlah klaster yang 

diinginkan, seperti, dua klaster, tiga klaster, dan seterusnya. 

 

2. Non-Hierarchical Method 

Non-hierarchical method merupakan pengelompokan berbasis 

sekatan atau partitioning yang menghasilkan partisi dari data sehingga objek 
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dalam klaster lebih mirip satu sama lain daripada objek yang ada dalam 

klaster lain (Triyanto, 2015). Berbeda dengan hierarki, prosedur 

pengelompokan ini tidak dilakukan secara bertahap dan jumlah klaster 

ditentukan terlebih dahulu (Machfudhoh, 2013). Biasanya metode 

nonhierarki diterapkan pada data yang memiliki jumlah sangat banyak. 

Pusat klaster atau biasa disebut centroid yang dipilih pada metode ini 

merupakan pusat klaster sementara dengan terus memperbaharui pusat 

klaster untuk tiap iterasi sampai kriteria pemberhentian tercapai, sehingga 

dimungkinkan bahwa objek yang telah berada pada suatu kelompok atau 

klaster tertentu dapat pindah ke klaster yang lain (Safe’i, 2018). Salah satu 

metode pengelompokan nonhierarki adalah K-Means. 

K-Means merupakan salah satu metode pengelompokan data 

nonhierarki yang berusaha memartisi data yang ada ke dalam bentuk dua atau 

lebih klaster. Metode ini memartisi data ke dalam klaster sehingga data 

berkarakteristik sama dimasukkan ke dalam satu klaster yang sama dan data 

yang berkarakteristik berbeda dikelompokkan ke dalam klaster yang lain. 

Adapun tujuan pengelompokan data ini adalah untuk meminimalkan fungsi 

objektif yang diatur dalam proses pengelompokan, yang pada umumnya 

berusaha meminimalkan variasi dalam suatu klaster dan memaksimalkan 

variasi antar-klaster (Supranto, 2004). 

K-Means menggunakan “mean”, yaitu rata-rata sebagai pusat klaster-

nya sehingga K-Means tidak robust atau tidak cukup baik terhadap data yang 

memiliki outlier. Dengan demikian, untuk mengatasi hal tersebut dapat 

digunakan metode K-Medoids untuk mengelompokkan data yang memiliki 

outlier (Larasati, 2017). 
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B. Asumsi Analisis Klaster 

Menurut Santoso (2014), asumsi untuk analisis klaster, yaitu 

1) Sampel yang diambil benar-benar bisa mewakili populasi yang ada. 

Memang tidak ada ketentuan jumlah sampel yang representatif, tetapi 

tetap diperlukan sejumlah sampel yang cukup besar agar proses 

penglasteran bisa dilakukan dengan benar. 

2) Multikolinieritas, yakni kemungkinan adanya korelasi antarobjek. 

Sebaliknya tidak ada atau seandainya ada, besar multikolinieritas 

tersebut tidaklah tinggi (misal di atas 0,5). Jika sampai terjadi 

multikolinieritas, dianjurkan untuk menghilangkan salah satu variabel 

dari dua variabel yang mempunyai korelasi cukup besar. 

 

C. Perhitungan Menggunakan Microsoft Excel Analisis Klaster 

Nonhierarki Menggunakan Metode K-Means 

Non-hierarchical methods merupakan pengelompokan berbasis 

sekatan atau partitioning yang menghasilkan partisi dari data sehingga objek 

dalam klaster lebih mirip satu sama lain dari pada objek yang ada dalam 

klaster lain (Triyanto, 2015). Berbeda dengan hierarki, prosedur 

pengelompokan ini tidak dilakukan secara bertahap dan jumlah klaster 

ditentukan terlebih dahulu (Machfudhoh, 2013). Biasanya, metode 

nonhierarki diterapkan pada data yang memiliki jumlah sangat banyak. 

 

1. Judul Penelitian 

Bagaimana Hasil Pengelompokan Siswa Kelas X RPL 1 Berdasarkan 

Nilai Rata-Rata Mata Pelajaran Produktif Kompetensi Keahlian Pada 

Semester 1 Dengan Menggunakan Metode Analisis Klaster K-Mean. 

Mata Pelajaran Produktif /Atribut: 
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a. Sistem Komputer. 

b. Pemrograman Dasar. 

c. Teknik Komputer dan Jaringan.  

 

Tabel 8.1 Data hasil belajar siswa X RPL 1. 

No Nama Siswa 

Daftar Nilai Rata-Rata Pelajaran Produktif 

Sistem 

Komputer 

(X) 

Pemrogra

man Dasar 

(Y) 

Teknik 

Komputer dan 

Jaringan 

(Z) 

1. Achmad Rafi 78 80 82 

2. Adam Surya Pratama 75 83 85 

3. Aditya Fajar Mulyana 95 98 93 

4. Adrian Alam F. 83 85 87 

5. Afika Rara Rahmawati 95 92 93 

6. Ajeng Intan Kumala S. 85 88 86 

7. Ajeng Wulandari J. 88 85 78 

8. Alvin Winar Saputra 65 75 70 

9. Alvina Aulia Putri 80 86 89 

10. Alvina Windi Pertiwi 70 73 75 

11. Alyssa Dinda R. 68 78 80 

12. Amaelia Ayu R. 73 82 80 

13. Amirudin Yahya 68 78 72 

14. Ananda Sesarianti 78 80 67 

15. Angelia Hana Arsita 78 65 80 

16. Anitya Risa Amalia  69 79 70 

17. Cika Suci Dewi Utama  90 91 88 

18. Daffa Hendri W. 66 68 67 

19. Dea Nita Anggraini  69 70 67 

20. Dea Novita Putri 71 73 72 

21. Dias Agung Pratama 80 83 87 
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22. Dwi Widiyanti 65 68 80 

23. Eliyana Agustin 90 85 80 

24. Endih Dwi Yuliyantha 80 82 81 

25. Fajar Aditya 82 83 87 

26. Farida Ajeng Triana 90 91 93 

27. Fica Febi Dewanti 85 87 89 

28. Galang Wicaksono 68 69 80 

29. Hefa Anisa Ilma 72 78 71 

30. Haziq Amirul Cahyo 90 89 95 

 

 

2. Tahap-Tahap yang Dilakukan dalam Analisis Klaster K-Means 

Berikut ini merupakan tahap-tahap untuk melakukan analisis 

menggunakan klaster K-Means. 

a. Menentukan jumlah banyak kelompok yang akan dibuat atau dibentuk 

sebagai pusat klaster. 

b. Menentukan beberapa data set yang akan dijadikan sebagai pusat klaster 

(centroid). 

c. Menghitung jarak antarobjek masing-masing centroid. Dengan 

menggunakan rumus jarak euclides (euclidean distance). 

 

𝑑 = √(𝑥1 − 𝑥2)2 + (𝑦1 − 𝑦2)2 + (𝑧1 − 𝑧2)
2 

Keterangan: 

d = Jarak 

𝑥1 = Nilai pada data ke-1 

𝑥2 = Nilai pada data centroid 1 

𝑦1  = Nilai pada data ke-2 

𝑦2  = Nilai pada data centroid 2 
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z1  = Nilai pada data ke-3 

z2  = Nilai pada data centroid 3  

 

d. Mengelompokkan objek berdasarkan jarak terdekat dengan centroid. 

e. Menentukan centroid baru dengan menggunakan rumus: 

𝐶𝑚(𝑞) = 
1

𝑛𝑚
 ∑𝑥𝑖 (𝑞)

𝑛𝑚

𝑖=1

 

f. Mengulangi langkah 3 dan 4 sampai tidak ada lagi data yang berpindah 

klaster. 

 

3. Iterasi Pertama 

a. Menentukan jumlah klaster yang akan dibuat sebanyak 3 klaster. 

b. Menentukan beberapa data set yang akan dijadikan sebagai pusat klaster 

(centroid). 

Tabel 8.2 Data Set. 

Data ke Centroid Nilai X Nilai Y Nilai Z 

5 C1 95 92 93 

18 C2 66 68 67 

25 C3 82 83 87 

 

c. Menghitung jarak antarobjek masing-masing centroid. Dengan 

menggunakan rumus jarak euclides (euclidean distance). 

 

𝑑 = √(𝑥1 − 𝑥2)2 + (𝑦1 − 𝑦2)2 + (𝑧1 − 𝑧2)
2 

 

Selanjutnya menentukan nilai minum dan menentukan masuk dalam 

klaster ke berapa. Hasilnya sebagai berikut ini. 
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Tabel 8.3 Nilai Minimum. 

Data 

ke 

Nilai 

X 

Nilai 

Y 

Nilai 

Z 
C1 C2 C3 Minimun Klaster 

1 78 80 82 23,54 22,65 7,07 7,07 3 

2 75 83 85 23,35 25,10 7,28 7,28 3 

3 95 98 93 6,00 49,16 20,74 6,00 1 

4 83 85 87 15,13 31,27 2,24 2,24 3 

5 95 92 93 0,00 45,75 16,91 0,00 1 

6 85 88 86 12,85 33,50 5,92 5,92 3 

7 88 85 78 17,97 29,90 11,00 11,00 3 

8 65 75 70 41,45 7,68 25,34 7,68 2 

9 80 86 89 16,64 31,69 4,12 4,12 3 

10 70 73 75 36,19 10,25 19,70 10,25 2 

11 68 78 80 33,08 16,52 16,43 16,43 2 

12 73 82 80 27,44 20,35 11,45 11,45 3 

13 68 78 72 36,96 11,36 21,12 11,36 2 

14 78 80 67 33,30 16,97 20,62 16,97 2 

15 78 65 80 34,45 17,94 19,72 17,94 2 

16 69 79 70 37,07 11,79 21,77 11,79 2 

17 90 91 88 7,14 39,32 11,36 7,14 1 

18 66 68 67 45,75 0,00 29,68 0,00 2 

19 69 70 67 42,85 3,61 27,17 3,61 2 

20 71 73 72 37,12 8,66 21,12 8,66 2 

21 80 83 87 18,49 28,65 2,00 2,00 3 

22 65 68 80 40,56 13,04 23,73 13,04 2 

23 90 85 80 15,59 32,16 10,82 10,82 3 

24 80 82 81 21,66 24,25 6,40 6,40 3 

25 82 83 87 16,91 29,68 0,00 0,00 3 

26 90 91 93 5,10 42,20 12,81 5,10 1 

27 85 87 89 11,87 34,73 5,39 5,39 3 

28 68 69 80 37,78 13,19 21,00 13,19 2 

29 72 78 71 34,77 12,33 19,52 12,33 2 



 

A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  | 263 

 

30 90 89 95 6,16 42,44 12,81 6,16 1 

Perhitungan tabel di atas menggunakan rumus Microsoft Excel yang 

sudah dibagikan pada grup pesan WhatsApp. 

 

d. Memetakan centroid pada masing-masing klaster. 

Tabel 8.4 Pemetaan Centroid. 

Data ke C1 C2 C3 

1     1 

2     1 

3 1     

4     1 

5 1     

6     1 

7     1 

8   1   

9     1 

10   1   

11   1   

12     1 

13   1   

14   1   

15   1   

16   1   

17 1     

18   1   

19   1   

20   1   

21     1 

22   1   

23     1 

24     1 
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25     1 

26 1     

27     1 

28   1   

29   1   

30 1     

 

e. Langkah selanjutnya memastikan tidak ada perubahan data set pada 

iterasi selanjutnya. 

 

4. Iterasi Kedua 

a. Menghitung nilai masing-masing centroid baru dengan rumus: 

𝐶𝑚(𝑞) = 
1

𝑛𝑚
 ∑𝑥𝑖 (𝑞)

𝑛𝑚

𝑖=1

 

Centroid baru = rata-rata dari set data pada masing-masing centroid. 

Hasilnya sebagai berikut. 

Tabel 8.5 Hasil Nilai Centroid Baru. 

Penentuan Klaster Baru Nilai X Nilai Y Nilai Z 

Centroid baru yang ke-1 92 92,2 92,4 

Centroid baru yang ke-2 69,77 73,38 73,15 

Centroid baru yang ke-3 81,58 84,08 84,25 

Perhitungan tabel di atas menggunakan rumus Microsoft Excel yang 

sudah dibagikan pada grup pesan WhatsApp. 

b. Menghitung jarak antarobjek masing-masing centroid. Dengan 

menggunakan rumus jarak euclides (euclidean distance). 

 

𝑑 = √(𝑥1 − 𝑥2)2 + (𝑦1 − 𝑦2)2 + (𝑧1 − 𝑧2)
2 
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Selanjutnya, menentukan nilai minum dan menentukan masuk dalam 

klaster ke berapa. Hasilnya sebagai berikut ini. 

Tabel 8.6 Hasil Nilai Minimum Centroid. 

Data 

ke 

Nilai 

X 

Nilai 

Y 

Nilai 

Z 
C1 C2 C3 Minimum  Klaster 

1 78 80 82 21,28 13,78 5,88 5,88 3 

2 75 83 85 20,70 16,13 6,71 6,71 3 

3 95 98 93 6,56 40,45 21,22 6,56 1 

4 83 85 87 12,73 22,40 3,23 3,23 3 

5 95 92 93 3,07 37,11 17,87 3,07 1 

6 85 88 86 10,37 24,71 5,48 5,48 3 

7 88 85 78 16,59 22,15 9,00 9,00 3 

8 65 75 70 39,07 5,94 23,68 5,94 2 

9 80 86 89 13,93 22,69 5,36 5,36 3 

10 70 73 75 33,99 1,90 18,51 1,90 2 

11 68 78 80 30,52 8,44 15,48 8,44 2 

12 73 82 80 24,88 11,47 9,80 9,80 3 

13 68 78 72 34,55 5,08 19,28 5,08 2 

14 78 80 67 31,46 12,22 18,09 12,22 2 

15 78 65 80 33,01 13,60 19,88 13,60 2 

16 69 79 70 34,71 6,49 19,68 6,49 2 

17 90 91 88 4,98 30,66 11,52 4,98 1 

18 66 68 67 43,67 9,00 28,27 9,00 2 

19 69 70 67 40,83 7,07 25,58 7,07 2 

20 71 73 72 35,01 1,73 19,62 1,73 2 

21 80 83 87 16,06 19,72 3,35 3,35 3 

22 65 68 80 38,32 9,93 23,49 9,93 2 

23 90 85 80 14,48 24,31 9,47 9,47 3 

24 80 82 81 19,44 15,51 4,17 4,17 3 

25 82 83 87 14,62 20,83 2,98 2,98 3 

26 90 91 93 2,41 33,37 13,97 2,41 1 

27 85 87 89 9,36 25,85 6,54 6,54 3 
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28 68 69 80 35,61 8,32 20,74 8,32 2 

29 72 78 71 32,55 5,56 17,45 5,56 2 

30 90 89 95 4,58 33,62 14,51 4,58 1 

Perhitungan tabel di atas menggunakan rumus Microsoft Excel yang 

sudah dibagikan pada grup pesan WhatsApp. 

 

c. Membandingkan hasil iterasi ke-1 dan ke-2. 

Tabel 8.7 Perbandingan Iterasi 1 dan 2. 

Data ke  Klaster pada 

iterasi 1 

Klaster pada 

iterasi 2 

Keterangan 

1 3 3 Aman 

2 3 3 Aman 

3 1 1 Aman 

4 3 3 Aman 

5 1 1 Aman 

6 3 3 Aman 

7 3 3 Aman 

8 2 2 Aman 

9 3 3 Aman 

10 2 2 Aman 

11 2 2 Aman 

12 3 3 Aman 

13 2 2 Aman 

14 2 2 Aman 

15 2 2 Aman 

16 2 2 Aman 

17 1 1 Aman 

18 2 2 Aman 

19 2 2 Aman 

20 2 2 Aman 

21 3 3 Aman 
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22 2 2 Aman 

23 3 3 Aman 

24 3 3 Aman 

25 3 3 Aman 

26 1 1 Aman 

27 3 3 Aman 

28 2 2 Aman 

29 2 2 Aman 

30 1 1 Aman 

Jika data set tidak terjadi perubahan (aman) maka iterasi selanjutnya 

dihentikan. 

 

D. Perhitungan SPSS Analisis Klaster 

Permasalahan dalam penelitian ini dapat dirumuskan dalam data 

sebagai berikut. 

Tabel 8.9 Tabel Data. 

Kabupaten Keluar

ga 

Pertani

an (%) 

Pendu

duk 

Tidak 

Tamat 

SD 

(%) 

Banyak

nya 

Industr

i Kecil 

dan 

Menen

gah 

Banyak

nya 

Industr

i 

Pengol

aan 

Pangasa 

Pasar Rokok 

Produksi 

Gudang 

Garam 

Pangasa 

Pasar Rokok 

Produksi 

Sampoer-na 

Pangasa 

Pasar 

Rokok 

Produksi 

Djarum 

Kudus 

Banyuwangi 21 30 166 55 2.7 10 13 

Cianjur 26 35 220 206 6.9 10 12 

Jember 10 5.2 538 255 20 29 27 

Jepara 8.4 4.5 555 119 13 27 18 

Jombang 16 25 86 94 10 11 11 

Kediri 5.7 2.3 468 287 19 28 24 

Kudus 9.8 15 579 197 21 30 26 

Kulonprogo 7.1 13 404 48 14 18 18 

Lumajang 38 33 71 146 4.5 1.1 8.5 

Majalengka 22 24 114 197 12 20 18 
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Pacitan 24 29 152 79 6 13 8.1 

Pamekasan 31 30 63 40 3.2 2.9 7.1 

Pasuruan 21 5.2 40 38 19 26 16 

Pati 11 7.2 447 160 11 18 16 

Probolinggo 8.6 5.1 214 205 11 27 15 

Rembang 9.9 4.9 111 17 9.9 25 17 

Serang 6.9 18 467 189 5.9 25 17 

Sleman 16 3.4 419 300 18 28 26 

Sukabumi 22 34 215 183 9.2 2.7 12 

 

1. Langkah-Langkah dalam SPSS  
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a. Lakukan transformasi atau standardisasi data tersebut. Klik 

menu Analyze Descriptives Statistics Descriptives. Masukkan seluruh 

variabel instrumen penilai (dalam hal ini variabel kabupaten tidak 

dimasukkan karena data bertipe string). Kemudian berikan centang pada 

“Save standardized values asvariables“. Kemudian klik OK. 

 

Tabel 8.10 Descriptive Statistics. 

Descriptive Statistics 

 N Minimum Maximum Mean Std. Deviation 

PKP 19 5.70 38.00 16.5474 9.14873 

PPTTSD 19 2.30 35.00 17.0421 12.25834 

BIKDM 19 40.00 579.00 280.4737 189.76136 

BIP 19 17.00 300.00 148.1579 87.06145 
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PPRPGG 19 2.70 21.00 11.3842 5.84259 

PPRPS 19 1.10 30.00 18.5105 9.82558 

PPRSDK 19 7.10 27.00 16.3000 6.06520 

Valid N (listwise) 19     

 

b. Akibatnya muncul output deskriptif statistik. Kemudian pada data View 

akan terlihat juga hasil dari perhitungan Z-score dan hasil Z-score inilah 

yang akan dipakai sebagai dasar analisis klaster. Namun, apabila data 

yang terkumpul tidak mempunyai variabilitas satuan maka proses 

analisis klaster dapat langsung dilakukan tanpa terlebih dahulu 

melakukan transformasi atau standardisasi. 
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c. Selanjutnya, klik menu Analyze lalu Classify lalu Hierarchical Klaster. 

Kemudian masukkan seluruh variabel yang telah distandarisasikan tadi 

(Z-score) ke dalam kotak Variable(s). pada bagian Label Cases by isi 

degan variabel Kabupaten sedangkan untuk bagian Klaster pilih Cases, 

pada bagian Display pilih keduanya, yaitu Statistics dan Plots. 

 

 

 

 

 

 

 

 

d. Klik Statistics, berikan centang pada Agglomeration Schdule dan 

Proximity matrix. Kemudian tekan tombol Continue untuk kembali ke 

menu utama. 
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e. Klik Plots, aktifkan pilihan Dendogram, kemudian pada bagian Icicle 

pilih None. Selanjutnya klik Continue untuk kembali ke menu utama. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

f. Kemudian klik tombol Method. Pada bagian Klaster Method pilih 

Nearest Neighbor. Pada Measure pilih Euclidean distance dan pada 

Transform Values pilih Z-score. Lalu tekan tombol Continue untuk 

kembali ke menu utama. Dari tampilan menu utama, tekan tombol OK. 

Pada Klaster Methodakan digunakan beberapa metode. 
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Hasil Output SPSS 

Tabel 8.11 Hasil Output SPSS. 

Cluster Membership 

Case 5 Cluster 4 Cluster 3 Cluster 2 Cluster 

1: Banyuwangi 1 1 1 1 

2: Cianjur 1 1 1 1 

3: Jember 2 2 2 2 

4: Jepara 3 3 3 2 

5: Jombang 1 1 1 1 

6: Kediri 2 2 2 2 

7: Kudus 2 2 2 2 

8: Kulonprogo 3 3 3 2 

9: Lumajang 1 1 1 1 

10: Majalengka 4 1 1 1 

11: Pacitan 1 1 1 1 

12: Pamekasan 1 1 1 1 

13: Pasuruan 5 4 3 2 

14: Pati 3 3 3 2 

15: Probolinggo 3 3 3 2 

16: Rembang 3 3 3 2 

17: Serang 3 3 3 2 
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18: Sleman 2 2 2 2 

19: Sukabumi 1 1 1 1 

  

Hasil output di atas menunjukkan pengelompokan objek pengamatan 

terhadap 5 klaster yang telah diset di awal. Tidak ada alasan khusus mengapa 

memilih 5 klaster. Hal ini dilakukan agar hasil lebih terpusat pada 2, 3, 4, atau 

5 klaster sehingga mudah dibaca. Misalkan, jika menggunakan 2 klaster maka 

Banyuwangi, Cianjur, Jombang, Lumajang, Majalengka, Pacitan, 

Pamekasan, dan Sukabumi berada pada klaster 1, sedangkan kabupaten 

lainnya dikelompokkan pada klaster 2. Begitu pula untuk jumlah klaster 

sebanyak 3, 4 atau 5. 

Untuk 5 klaster, diperoleh pengelompokan klaster 1 yang terdiri dari 

Banyuwangi, Cianjur, Jombang, Lumajang, Pacitan, Pamekasan, dan 

Sukabumi. Klaster 2 terdiri dari Jember, Kediri, Kudus, dan Sleman. Klaster 

3 terdiri dari Jepara, Kulonprogo, Pati, Probolinggo, Rembang, dan Serang. 

Klaster 4, yaitu Majalengka dan klaster 5, Pasuruan. 
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Gambar 8.5 Dendogram using single linkage. 

 

Hasil output di atas merupakan dendogram hasil analisis klaster 

dengan metode single linkage sehingga makin banyak klaster yang dipilih 

maka jaraknya makin kecil. Dari dendogram di atas, dengan jarak lebih dari 

25 diperoleh 1 klaster (tidak terjadi pengelompokan), sedangkan jika 

jaraknya 25 didapat 2 klaster, yaitu klaster 1 terdiri dari Cianjur, Sukabumi, 

Banyuwangi, Pacitan, Jombang, Lumajang, Pamekasan, dan Majalengka, 

sedangkan kabupaten lainnya masuk ke klaster 2. Hasil ini serupa dengan 

tabel output sebelumnya (tabel klaster membership) jika yang dipilih adalah 

2 klaster. Begitu pula jika kita mengambil jaraknya adalah 20 maka terdapat 

3 klaster dengan klaster 1 terdiri dari Jember, Kediri, Kudus, dan Sleman; 

klaster 2 terdiri dari Cianjur, Sukabumi, Banyuwangi, Pacitan, Jombang, 

Lumajang, Pamekasan, dan Majalengka; sedangkan kabupaten sisanya 

masuk ke klaster 3. Begitu pula untuk jarak lainnya yang menghasilnya 

jumlah klaster yang kemungkinan berbeda satu sama lain. Makin banyak 

klaster yang terbentuk maka jaraknya makin kecil. Artinya, makin memiliki 

kemiripan yang besar di dalam klaster dan memiliki ketidakmiripan 

antarklaster.  

Dalam pengolahan analisis klaster dengan menggunakan SPSS, dapat 

dijadikan sebagai catatan bahwa hasil dendogram pada metode hierarki tidak 

ditentukan jumlah klasternya. Hasil atau output dendogram dengan jumlah 

klaster tertentu ditentukan oleh jaraknya sampai hanya terbentuk 2 klaster. 

Pada dendogram di atas, jarak maksimumnya adalah 25 (yaitu hingga hanya 

terbentuk 2 klaster). Berbeda dengan metode non-hierarki seperti K-Means 

yang terlebih dahulu sudah ditentukan jumlah klasternya. 
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E. Metode Tak Berhierarki Dengan SPSS 

Metode K-Means merupakan salah satu metode analisis non-hierarki 

yang digolongkan sebagai metode pengklasifikasian yang bersifat 

unsupervised (tanpa arahan) karena data yang dianalisis tidak mempunyai 

label kelas yang berarti dalam proses pengelompokannya, analisis ini tidak 

mempunyai anggota klaster yang pasti. Melainkan data yang sudah masuk ke 

dalam klaster bisa saja berpindah ke klaster yang lain. Akan tetapi, karena 

peneliti sering menentukan sendiri jumlah klaster awal, baik dengan 

menggunakan metode tertentu atau berdasarkan pengalaman, maka metode 

K-Means ini disebut sebagai metode semi-supervised classification (Agusta, 

2007). 

Berbeda dengan metode hierarki, metode nonhierarki justru dimulai 

dengan menentukan terlebih dahulu jumlah klaster yang diinginkan (dua 

klaster, tiga klaster, atau yang lain). Setelah jumlah klaster diketahui, baru 

proses klaster dilakukan tanpa mengikuti proses hierarki. Metode ini biasa 

disebut dengan K-Means klaster (Santoso, 2014). Metode K-Means berusaha 

mengelompokkan data yang ada ke dalam beberapa kelompok yang data 

dalam satu kelompok mempunyai karakteristik yang sama satu sama lainnya 

dan mempunyai karakteristik yang berbeda dengan data yang ada di dalam 

kelompok yang lain (Nasari, 2015). Berikut adalah langkah-langkahnya 

menggunakan SPSS. 

1. Klik menu Analyze lalu Descriptives Statistics lalu Descriptives. 

Masukkan Seluruh variabel instrument penilai (dalam hal ini variabel 

kabupaten tidak dimasukkan karena data bertipe string). Kemudian 

berikan centang pada “Save standardized values as variables“. Kemudian 

klik OK. 
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2. Selanjutnya, klik menu Analyze lalu Classify lalu K-Means Klaster. 

Kemudian masukkan seluruh variabel yang telah distandardisasi ke 

dalam kotak Variable(s). pada bagian Label Cases by isi degan variabel 

Kabupaten sedangkan untuk bagian Number of Klasters masukkan 

angka 2 sesuai dengan perintah dari soal. Klik pilihan SAVE, beri tanda 

ceklist pada “Cluster Membership”. Selanjuitnya pilih OK. 
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F. Interpretasi Tak Berhierarki 

Tabel 8.12 Initial Cluster Centers. 

Initial Cluster Centers 

 
Cluster 

1 2 

Zscore(PKP) 1.57974 -.71566 

Zscore(PPTTSD) 1.05707 -.96604 

Zscore(BIKDM) -1.14604 1.35711 

Zscore(BIP) -1.24232 1.22720 

Zscore(PPRPGG) -1.40078 1.47465 

Zscore(PPRPS) -1.58876 1.06757 

Zscore(PPRSDK) -1.51685 1.76416 

Zscore(PKP) 1.57974 -.71566 

Zscore(PPTTSD) 1.05707 -.96604 

Zscore(BIKDM) -1.14604 1.35711 

Zscore(BIP) -1.24232 1.22720 

Zscore(PPRPGG) -1.40078 1.47465 

Zscore(PPRPS) -1.58876 1.06757 

Zscore(PPRSDK) -1.51685 1.76416 
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Tabel 8.13 Final Cluster Centers. 

Final Cluster Centers 

 Cluster 

1 2 

Zscore(PKP) .92391 -.67194 

Zscore(PPTTSD) 1.05707 -.76878 

Zscore(BIKDM) -.76200 .55418 

Zscore(BIP) -.26599 .19345 

Zscore(PPRPGG) -.78248 .56908 

Zscore(PPRPS) -.98447 .71598 

Zscore(PPRSDK) -.83880 .61004 

Zscore(PKP) .92391 -.67194 

Zscore(PPTTSD) 1.05707 -.76878 

Zscore(BIKDM) -.76200 .55418 

Zscore(BIP) -.26599 .19345 

Zscore(PPRPGG) -.78248 .56908 

Zscore(PPRPS) -.98447 .71598 

Zscore(PPRSDK) -.83880 .61004 

 

Tabel 8.14 Final Cluster Centers. 

Final Cluster Centers 

 Cluster 

1 2 

Zscore(PKP) .92391 -.67194 

Zscore(PPTTSD) 1.05707 -.76878 

Zscore(BIKDM) -.76200 .55418 

Zscore(BIP) -.26599 .19345 

Zscore(PPRPGG) -.78248 .56908 

Zscore(PPRPS) -.98447 .71598 

Zscore(PPRSDK) -.83880 .61004 

Zscore(PKP) .92391 -.67194 

Zscore(PPTTSD) 1.05707 -.76878 
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Zscore(BIKDM) -.76200 .55418 

Zscore(BIP) -.26599 .19345 

Zscore(PPRPGG) -.78248 .56908 

Zscore(PPRPS) -.98447 .71598 

Zscore(PPRSDK) -.83880 .61004 

 

Tabel 8.15 Number of cases in each cluster. 

Number of Cases in Each Cluster 

Klaster 
1 8.000 

2 11.000 

Valid 19.000 

Missing .000 

 

Seperti yang telah dijelaskan sebelumnya, metode nonhierarki adalah 

metode klaster dengan jumlah klasternya diketahui. Pada kasus ini, jumlah 

klaster ditentukan sebanyak 2 klaster. Dari output di atas, terlihat bahwa 

banyaknya objek di klaster pertama sebanyak 8 kabupaten, sedangkan 

sisanya (11 kabupaten) dikelompokkan ke klaster 2. 

Tabel 8.16 Cluster Membership. 

Cluster Membership 

Case 5 Cluster 4 Cluster 3 Cluster 2 Cluster 

1: Banyuwangi 1 1 1 1 

2: Cianjur 1 1 1 1 

3: Jember 2 2 2 2 

4: Jepara 3 3 3 2 

5: Jombang 1 1 1 1 

6: Kediri 2 2 2 2 

7: Kudus 2 2 2 2 

8: Kulonprogo 3 3 3 2 

9: Lumajang 1 1 1 1 
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10: Majalengka 4 1 1 1 

11: Pacitan 1 1 1 1 

12: Pamekasan 1 1 1 1 

13: Pasuruan 5 4 3 2 

14: Pati 3 3 3 2 

15: Probolinggo 3 3 3 2 

16: Rembang 3 3 3 2 

17: Serang 3 3 3 2 

18: Sleman 2 2 2 2 

19: Sukabumi 1 1 1 1 

 

Dari hasil di atas dapat dilihat bahwa 

1. Klaster 1: Banyuwangi, Cianjur, Jombang, Lumajang, Majalengka, 

Pacitan, Pamekasan, dan Sukabumi. 

2. Klaster 2: Jember, Jepara, Kediri, Kudus, Kulonprogo, Pasuruan, Pati, 

Probolinggo, Rembang, Serang, dan Sleman. 
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BAB 9 

MULTIDIMESIONAL SCALLING 

 

A. Definisi 

Ada beberapa definisi penyekalaan dimensi ganda (multidimensional 

scaling) yang diungkapkan oleh beberapa ahli, salah satunya adalah 

penyekalaan multidimensional (PMD) atau multidimensional scaling (MDS), 

yang merupakan suatu teknik yang bisa membantu peneliti untuk mengenali 

(mengidentifikasi) dimensi kunci yang mendasari evaluasi objek dari 

responden atau pelanggan (Supranto, 2004). Analisis multidimensional 

scaling (MDS) merupakan salah satu teknik peubah ganda yang dapat 

digunakan untuk menentukan posisi suatu objek lainnya berdasarkan 

penilaian kemiripannya. MDS berhubungan dengan pembuatan map untuk 

menggambarkan posisi sebuah objek dengan objek lainnya berdasarkan 

kemiripan objek-objek tersebut (Walundungo, 2014) 

Dari definisi tersebut, multidimensional scaling berguna untuk 

menyajikan objek-objek secara visual berdasarkan kemiripan yang dimiliki. 

Selain itu, kegunaan lain dari teknik ini adalah mengelompokkan objek-objek 

yang memiliki kemiripan dilihat dari beberapa peubah atau atribut yang 

dianggap mampu mengelompokkan objek-objek tersebut (Masuku, dkk., 

2014). 

Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa, multidimensional scaling 

adalah 1) kumpulan teknik-teknik statistika untuk menganalisis kemiripan 

dan ketidakmiripan antarobjek; 2) memberikan hasil yang berupa plot titik-

titik sehingga jarak antartitik menggambarkan tingkat kemiripan atau 

ketidakmiripan; dan c) memberikan petunjuk untuk mengidentifikasi atribut 
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tidak diketahui atau faktor yang mempengaruhi munculnya kemiripan atau 

ketidakmiripan (Timm, 2002). 

Beberapa istilah (terminologi) statistik yang penting dalam analisis 

MDS, antara lain sebagai berikut. 

1. Analisis agregat (aggregate analysis), sebuah pendekatan dalam MDS 

tempat perceptual map dibuat untuk evaluasi sekelompok responden 

terhadap objek-objek. Perceptual map dapat dibuat dengan komputer 

maupun peneliti sendiri. 

2. Penilaian kesamaan (similarity judgement), merupakan perangkat 

seluruh pasangan merek yang mungkin atau stimulan lain berdasarkan 

kesamaan yang dinyatakan melalui skala pengukuran (measurement 

scale) berskala nonmetrik atau semacamnya. 

3. Peringkat preferensi (preference rankings), adalah rangking berupa 

urutan merek-merek mulai dari yang paling diinginkan sampai paling 

tidak diinginkan konsumen atau responden. 

4. Stress, adalah skor yang menyatakan ketidaktepatan pengukuran (lack 

offit measurement). Makin tinggi Stress, makin tinggi ketidaktepatan. 

5. R kuadrat (R-Squared), adalah indeks korelasi pangkat dua yang 

menyatakan proporsi varian data asli yang dapat dijelaskan MDS. 

6. Peta spasial (disebut juga perceptual map) adalah suatu peta geometris 

yang menyatakan hubungan atau perbandingan antarmerek atau stimulan 

lain berdasarkan dimensi-dimensi yang diukur.  

7. Koordinat (coordinates), menyatakan posisi suatu merak atau stimulus 

lain dalam peta spasial.  

8. Unfolding, representasi merek dan responden sebagai pola dalam ruang 

yang sama (Simamora, 2005). 
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Konsep dasar dari multidimensional scaling adalah jarak yang 

dihasilkan dalam ruang harus sesuai dengan proximities yang sebenarnya 

sehingga yang dilakukan oleh multidimensional scaling adalah mencari 

posisi dalam ruang dan koordinat untuk setiap stimulan. Diharapkan, jarak 

yang dihasilkan akan mendekati nilai proximities. Proximity dibagi atas dua 

macam, yaitu similarity (kemiripan), yakni jika makin kecil nilai jaraknya 

menunjukkan bahwa objeknya lebih mirip dan dissimilarity (ketidakmiripan), 

yakni jika makin besar nilai jaraknya menunjukkan bahwa objeknya makin 

tak mirip. Keberhasilan dari proses ini ditentukan oleh seberapa baik jarak 

yang dihasilkan (𝑑 ̂ 𝑖𝑗) dalam ruang sesuai dengan proximities yang 

sebenarnya (𝛿𝑖𝑗) (Demaine et al., 2021). 

 

B. Prinsip Dasar Multidimesional Scalling (MDS) 

Analisis multidimensional scalling merupakan salah satu teknik 

peubah ganda yang dapat digunakan untuk menentukan posisi suatu objek 

lainnya berdasarkan penilaian kemiripannya. MDS disebut juga perceptual 

map. MDS berhubungan dengan pembuatan map untuk menggambarkan 

posisi sebuah objek dengan objek lainnya berdasarkan kemiripan objek-objek 

tersebut. MDS juga merupakan teknik yang bisa membantu peneliti untuk 

mengenali (mengidentifikasi) dimensi kunci yang mendasari evaluasi objek 

dari responden (pelanggan). 

Konsep dan ruang lingkup penyekalaan multidimensional 

(multidimensional scaling/MDS) dalam riset pemasaran dan menguraikan 

berbagai aplikasinya; menguraikan langkah-langkah yang harus dilalui pada 

penyekalaan multidimensional tentang data persepsi, meliputi perumusan 

masalah, mendapatkan data input, memilih prosedur MDS, memutuskan 

banyaknya dimensi, memberikan interpretasi kepada konfigurasi 
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(configuration) dan memberikan penilaian (to asses) keandalan dan 

kesahihan (reability and validity), serta menjelaskan penyekalaan data 

preferensi; menjelaskan analisis korespondensi dan kebaikan serta 

kelemahannya; memahami hubungan antar-MDS, analisis diskriminan, dan 

analisis faktor. 

MDS dapat menentukan: 

1. Dimensi apa yang digunakan oleh responden ketika mengevaluasi objek. 

2. Berapa dimensi yang akan digunakan untuk masalah yang dihadapi 

(sedang diteliti). 

3. Kepentingan relatif dari setiap dimensi. 

Bagaimana objek dikaitkan atau dihubungkan secara perseptual? Dua 

teknik yang terkait untuk menganalisis persepsi dan preferensi pelanggan 

ialah analisis penyekalaan multidimensional dan analisis konjoin 

(multidimensional scaling and conjoint analysis). Namun, pada bab ini akan 

ditunjukkan langkah-langkah yang diperlukan untuk melakukan analisis 

penyekalaan dimensional. MDS digunakan untuk mengetahui hubungan 

interdepensi atau saling ketergantungan antar variabel atau data. Hubungan 

ini tidak diketahui melalui reduksi ataupun pengelompokan variabel, 

melainkan dengan membandingkan variabel yang ada pada setiap objek yang 

bersangkutan dengan menggunakan perceptual map. Konsep dasar MDS 

adalah pemetaan. Analisis penyekalaan multidimensional ialah suatu kelas 

prosedur untuk menyajikan persepsi dan preferensi pelanggan secara spasial 

dengan menggunakan tayangan yang bisa dilihat (a visual display). Persepsi 

atau hubungan antara stimulus secara psikologis ditunjukkan sebagai 

hubungan geografis antara titik-titik di dalam suatu ruang multidimensional. 

Sumbu dari peta spasial diasumsikan menunjukkan dasar psikologis 

(phychological basis) atau dimensi yang mendasari (underlying dimensions) 
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yang digunakan oleh pelanggan/responden untuk membentuk persepsi dan 

preferensi untuk stimulus. Analisis penyekalan multidimensional digunakan 

pada pemasaran untuk mengenali hal-hal berikut.  

1. Banyaknya dimensi dan sifat/cirinya yang digunakan untuk 

memersepsikan merek yang berbeda di pasar. 

2. Penempatan (positioning) merek yang diteliti dalam dimensi ini. 

3. Penempatan merek ideal dari pelanggan dalam dimensi ini. 

Informasi sebagai hasil analisis penyekalaan multidimensional 

(Gudono, 2016) telah digunakan untuk berbagai aplikasi dalam pemasaran, 

antara lain sebagai berikut. 

1. Ukuran citra (image measurement). Membandingkan persepsi pelanggan 

dan bukan pelanggan dari perusahaan dengan persepsi perusahaan 

sendiri. 

2. Segmentasi pasar (market segmentation). 

3. Pengembangan produk baru (new product development). Melihat adanya 

celah (gap) dalam peta spasial yang menunjukkan adanya peluang untuk 

penempatan produk baru. Juga untuk mengevaluasi konsep produk baru 

dan merek yang sudah ada on a test basis untuk menentukan bagaimana 

pelanggan memersepsikan/memahami konsep baru. Proporsi preferensi 

untuk setiap produk baru merupakan satu indikator keberhasilannya 

(maksudnya satu jenis produk tertentu banyak yang 

menyenanginya/menggemarinya daripada produk lainnya). 

4. Menilai keefektifan iklan (assesing advertising effectiveness). Peta 

spasial bisa digunakan untuk menentukan apakah iklan/advertensi telah 

berhasil dalam mencapai penempatan merek yang diinginkan (misalnya 

dari posisi nomor 3 ke nomor 2 atau dari nomor 2 ke nomor 1). 
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5. Analisis harga (pricing analysis) Peta spasial dikembangkan dengan dan 

tanpa informasi harga dapat dibandingkan untuk menentukan dampak 

yang ditimbulkan harga. 

6. Keputusan saluran (channel decisions). Pertimbangan pada kecocokan 

(compatibility) dari merek toko dengan eceran yang berbeda dapat 

mengarah ke peta spasial yang berguna untuk keputusan saluran. 

7. Pembentukan skala sikap (attitude scale construction). Teknik 

penyekalaan multidimensional dapat digunakan untuk mengembangkan 

the appropriate dimensionality and configuration of the attitude space. 

 

C. Tujuan Penggunaan Multidimesional Scalling (MDS)  

Terdapat dua macam tujuan dalam analisis data menggunakan 

multidimensional scaling (MDS) menurut Grudono (2016), di antaranya 

adalah 

1. Untuk mengidentifikasi dimensi yang tidak diketahui yang mendasari 

perilaku atau fitur objek yang terukur atau tampak di permukaan. Dalam 

konteks ini, penggunaan MDS lebih condong untuk riset eksploratoris. 

2. Untuk mendapatkan ukuran pembanding antarbeberapa objek manakala 

dasar untuk membandingkan objek-objek tersebut belum ada atau tidak 

diketahui. 

MDS tidak mensyaratkan jenis data apa yang dapat digunakan untuk 

MDS ataupun bentuk distribusi data yang diolah harus tertentu. Namun, 

penggunaan MDS menurut Grudono (2016) biasanya mensyaratkan beberapa 

hal sebagai berikut. 

1. Model telah dispesifikasi dengan tepat. Maksudnya adalah bahwa semua 

objek (variabel) yang relevan telah dimasukkan untuk diperbandingkan 

dengan MDS. 
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2. Telah menggunakan level pengukuran yang tepat, misalnya spesifikasi 

skala yang digunakan–apakah rasio, interval, atau ordinal–harus sesuai 

dengan teknik MDS yang digunakan. Misalnya, untuk MDS matriks 

sebaiknya menggunakan skala rasio atau interval. 

3. Jumlah objek paling tidak sebanyak dimensi. Jika jumlah objek kurang 

dari jumlah dimensi maka MDS tidak akan stabil, jika jumlah objek 

sedikit lebih banyak jumlah dimensi maka R-Squared akan terinflasi. 

Jumlah objek paling tidak empat kali jumlah dimensi ditambah. 

4. Skala yang digunakan setara dan jika tidak setara maka ukuran yang 

digunakan sebaiknya adalah ukuran yang distandardisasi (standardized 

value). Misalnya, jika variabel yang satu adalah ribuan rupiah, 

sedangkan yang lainnya adalah Kg berat tubuh manusia maka akan 

menyebabkan ketidaksetaraan skala ukuran. 

5. Komparabilitas, objek yang diperbandingkan seharusnya memiliki 

kesamaan tertentu yang cukup berarti sehingga pantas diperbandingkan. 

6. Ukuran variabel yang banyak memang tidak disyaratkan tetapi ukuran 

objek (variabel) minimum adalah empat. 

 

D. Jenis-Jenis Teknik Multidimensional Scalling (MDS)  

Pada multidimensional scaling (MDS), teknik algoritma untuk 

menemukan koordinat titik-titik data dalam ruang berdimensi p yang 

ditentukan berdasarkan data mengenai kedekatan (praximity) jarak (distance) 

titik yang satu dengan titik yang lain. Ada beberapa jenis algoritma MDS dan 

karena itu, jenis MDS dapat diklasifikasikan ke dalam beberapa kategori.  

Pertama, MDS dapat dibedakan menjadi matriks MDS dan 

nonmatriks MDS. MDS matriks menggunakan nilai matriks. Tujuan MDS 

matriks adalah mendapat konfigurasi titik-titik data dalam ruang 
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multidimensi yang kedekatan (proximity) jaraknya menunjukkan kesamaan 

dengan data observasi. Jika kedekatan jarak tersebut diukur dengan jarak 

euclides (euclideance distance) maka teknik tersebut disebut the clasical 

matrix MDS (Torgeson, 1965). Tujuan MDS nonmatriks adalah untuk 

menetapkan hubungan nonmonotonik antara jarak antar titik dengan 

kesamaan yang diobservasi. Keunggulan MDS nonmatriks adalah bahwa 

teknik ini tidak membutuhkan asumsi mengenai fungsi transformasi yang 

mendasarinya. Satu-satunya asumsi yang diperlukan hanyalah bahwa data 

yang diolah merupakan data rangking (ordinal). Kruskal (1964) mengusulkan 

ukuran untuk menggambarkan penyimpangan dari kondisi monotonicity 

antara jarak taksiran dengan jarak yang diobservasi yang disebut Stress.  

Kedua, MDS juga dapat diklasifikasikan sebagai weighted MDS, 

replicated MDS, dan single matriks MDS. Dalam replicated MDS beberapa 

matriks kesamaan (simmilarity) dianalisis secara simultan. Matriks data 

tersebut diambil dari beberapa subjek atau dari dari satu subjek yang diambil 

beberapa kali serta satu solusi skala (scaling solution) yang 

merepresentasikan data matriks kesamaan tersebut. Dalam Weigted, MDS 

dimensi-dimensi dalam solusi skala dapat diberi bobot berbeda (weigted 

differently) untuk memodelkan perbedaan sensitivitas untuk masing-masing 

dimensi.  

Ketiga, algoritma MDS dapat juga dibedakan menjadi: (a) 

deterministic MDS dan (b) probabilistic MDS. Pada MDS deterministik, 

masing-masing objek direpresentasikan oleh nilai tunggal dalam ruang 

multidimensi (multidimensional scaling). Sementara itu, dalam MDS 

probabilistik masing-masing objek dinyatakan sebagai distribusi probabilitas 

dalam ruang multidimensi. Teknik MDS probabilistik bermanfaat manakala 

gambaran mengenai objek dianggap noisy. 
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Tipe data berdasarkan skala pengukuran dibagi menjadi 4 tipe, yaitu 

skala nominal, ordinal, interval, dan rasio. Berdasarkan tipe data tersebut, 

multidimensional scaling dibagi menjadi 2 jenis, yaitu penyekalaan 

berdimensi ganda metrik dan penyekalaan berdimensi ganda nonmetrik 

(Ghojogh et al., 2020). 

1. Multidimensional scaling (MDS) Metrik 

Data jarak yang digunakan dalam multidimensional scaling metrik 

adalah data rasio atau interval. MDS metrik (classical scaling) digunakan 

untuk menemukan himpunan titik dalam ruang dimensi n dan masing-masing 

titik mewakili satu objek. Dalam classical scaling, dissimilarities (𝛿𝑖𝑗) 

diperlakukan sama dengan jarak (𝑑𝑖𝑗), yaitu 𝛿𝑖𝑗 = 𝑑𝑖𝑗. 

Tujuan dari multidimensional scaling adalah untuk mencari koordinat 

titik-titik dalam ruang euclides dari matriks jarak yang tersedia. Misalkan 

koordinat n titik dalam ruang euclides dimensi p adalah 𝒙𝒊 (i = 1,2, … , n) 

dengan 𝒙𝒊 = (𝑥𝑖1 , 𝑥𝑖2, … , 𝑥𝑖𝑘 ) dan 𝒙𝒋 = (𝑥𝑗1, 𝑥𝑗2, … , 𝑥𝑗𝑘 ). Jarak euclides 

antara titik ke-i dan ke-j adalah (Mattjik dkk., 2011). 

 

𝑑𝑖𝑗
2 =∑ (𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘)

𝟐  ……………………………… . (1)
p

k=1

 

 

Langkah berikutnya adalah menentukan matriks hasil kali dalam B, 

dengan cara mendekomposisikan matriks D melalui proses double centering. 

Matriks B memiliki elemen-elemen: 

𝑏𝑖𝑗 =  −
1

2
 (𝑑𝑖𝑗

2 − 𝑑𝑖
2 − 𝑑𝑗

2 − 𝑑..
2)………………………(2) 

Dengan, 

𝑑𝑖
2 =  

1

𝑛
∑ 𝑑𝑖𝑗

2
𝑛

𝑗=1
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𝑑𝑗
2 =  

1

𝑛
∑ 𝑑𝑖𝑗

2
𝑛

𝑖=1
 

 

𝑑..
2 = 

1

𝑛
∑ 𝑑𝑖𝑗

2
𝑛

𝑖,𝑗=1
 

 

Bila ditulis dalam bentuk matriks menjadi: 

 

B = -
𝟏

𝟐
(𝑰 − 

𝟏

𝒏
 𝑽) 𝑫𝟐 (𝑰 − 

𝟏

𝒏
 𝑽) …………………………(3) 

 

Keterangan: 

𝑰  : matriks identitas dengan ukuran nxn;  

𝑽 : matriks berukuran nxn dengan entri 𝑽𝑖𝑗 = 1 untuk semua i,j; 

𝑫𝟐 : matriks kuadrat jarak berukuran nxn dengan elemen 𝑑𝑖𝑗
2  

(Mattjik dkk., 2011). 

 

Matriks hasil kali dalam B dapat juga diekspresikan sebagai B= XXT, 

dengan X= [x1, …, xn] 
T adalah matriks koordinat yang berukuran (n x p). 

Rank dari matriks B, r(B) adalah 

 

r(B) = r(XXT ) = r(X) = p……………………………(4) 

 

Sekarang, B adalah matriks yang simetris, semi definit positif dan 

berpangkat (rank) p, sehingga memiliki p eigen values nonnegatif dan n – p 

eigen values sama dengan 0.  

Matriks B kemudian ditulis dalam bentuk dekomposisi spektral: 
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B = VΛVT ……………….………...............(5) 

Keterangan: 

Λ = diag (λ1,λ2, … , λn), yaitu matriks diagonal dari eigen values {λi} 

matriks B 

V = [𝛾1, … , 𝛾n], yaitu matriks dengan eigen vectors yang dinormalkan.  

 

Dengan demikian, koordinat matriks X berisi titik konfigurasi dalam 

Rp diberikan oleh  

𝐗 = 𝐕Λ
1

2 ………….…………………....(6) 

 

Permasalahan berikutnya adalah menentukan jumlah dimensi yang 

diperlukan untuk menampilkan koefisien ketidakmiripan (𝛿𝑖𝑗). Jika B adalah 

matriks semi definit positif maka jumlah akar ciri yang tak nol menunjukkan 

jumlah dimensi yang diperlukan. Jika B bukan matriks semi definit positif 

maka jumlah akar ciri yang positif menunjukkan jumlah dimensi yang tepat. 

Jumlah dimensi tersebut merupakan jumlah dimensi maksimal yang 

diperlukan, sedangkan untuk lebih praktisnya lebih baik memilih dimensi 

yang lebih kecil. Secara singkat algoritma classical scaling sebagai berikut 

(Mattjik dkk., 2011). 

a. Menentukan koefisien ketidakmiripan ( n) 

b. Mencari matriks A = [−
1

2
𝑖𝑗
2 ] 

c. Mencari matriks B = ⌊𝑎𝑖𝑗 − 𝑎𝑖 − 𝑎𝑗 + 𝑎⌋ 

d. Mencari eigenvalues λ1 , … , λn-1 dan eigenvector v1, … ,vn-1 yang 

kemudian dinormalkan sehingga 𝑣𝑖
𝑇𝑣𝑖 = i λi . Jika B tidak semi definit 

positif ( beberapa eigen values bernilai negatif). Maka terdapat 2 pilihan, 
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pilihan ke-1 adalah membuang eigen values yang bernilai negatif dan 

melanjutkan proses. Pilihan ke-2 adalah menambahkan suatu konstanta 

c pada koefisien ketidakmiripan sebagai berikut ij  ij  c (1 ij ) dan 

kembali ke langkah 2. 

e. Memilih jumlah dimensi yang tepat. Dapat menggunakan: 

∑ 𝑖
𝑝
𝑖=1

∑(𝑒𝑖𝑔𝑒𝑛𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓)
 

f. Menentukan koordinat n titik pada ruang euclides dimensi p dengan:  

g. 𝑥𝑖𝑗 = 𝑣𝑖𝑗(𝑖 = 1,… , 𝑛; 𝑗 = 1,… , 𝑝) 

 

2. Multidimensional scaling (MDS) Nonmetrik 

Multidimesional scaling nonmetrik mengasumsikan bahwa datanya 

adalah kualitatif (nominal dan ordinal). Program MDS nonmetrik 

menggunakan transformasi monoton (sama) ke data yang sebenarnya 

sehingga dapat dilakukan operasi aritmatika terhadap nilai 

ketidaksamaannya, untuk menyesuaikan jarak dengan nilai urutan 

ketidaksamaanya. Hasil perubahan ini disebut disparities. Disparities 

digunakan untuk mengukur tingkat ketidaktepatan konfigurasi objek-objek 

dalam peta berdimensi tertentu dengan input data ketidaksamaannya. 

Pendekatan yang sering digunakan saat ini untuk mencapai hasil yang 

optimal dari skala nonmetrik digunakan kruskal’s least-square monotomic 

transformation, disparities ini merupakan nilai rata-rata dari jarak-jarak yang 

tidak sesuai dengan urutan ketidaksamaanya. Informasi ordinal kemudian 

dapat diolah dengan MDS nonmetrik sehingga menghasilkan konfigurasi dari 

objek-objek yang terdapat pada dimensi tertentu dan kemudian agar jarak 

antara objek sedekat mungkin dengan input nilai ketidaksamaan atau 
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kesamaannya. Koordinat awal dari setiap subjek dapat diperoleh melalui cara 

yang sama seperti metode MDS metrik dengan asumsi bahwa meskipun data 

bukan jarak informasi yang sebenarnya tapi nilai urutan tersebut dipandang 

sebagai variabel interval (Irmawati, 2017). 

 

3. Asumsi dalam Multidimesioal Scalling (MDS) 

Multidimensional scaling tidak memiliki asumsi yang baku dalam 

metodologinya, tipe data, atau hubungan antarvariabel-variabelnya. MDS 

hanya mensyaratkan bahwa peneliti menerima beberapa prinsip mengenai 

persepsi yang meliputi 

a. Pembatasan multidimensional scaling. Diasumsikan bahwa kemiripan 

stimulus A dan B sama dengan stimulus B ke A. Akan tetapi, ada 

beberapa kasus yang asumsi ini tidak berlaku. 

b. Variasi dimensi. Tiap-tiap responden tidak akan menilai suatu stimulus 

dalam dimensi yang sama. Misalnya, seseorang mungkin akan menilai 

sebuah mobil dari tenaga dan modelnya, sedangkan yang lain tidak 

memperhatikan faktor ini melainkan sebuah mobil dari harga dan 

kenyamanannya.  

c. Variasi kepentingan. Responden tidak menilai kepentingan dimensi pada 

tingkat yang sama, walaupun seluruh responden menilai dimensi 

tersebut. Misalnya, dua orang responden menilai suatu minuman ringan 

dari tingkat karbonasinya. Seorang responden mungkin akan menilai 

bahwa faktor ini tidaklah penting, sedangkan yang lainnya menilai 

bahwa faktor ini penting. 

d. Variasi waktu. Pernyataan yang didapat dari stimulus-stimulus tidak bisa 

digunakan dalam jangka waktu yang lama. Dengan kata lain, peneliti 
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tidak dapat mengharapkan persepsi yang stabil dari waktu ke waktu 

(Lestari, 2017). 

 

E. Validasi Model MDS 

Untuk mendapatkan model MDS yang cocok, terdapat beberapa 

kriteria atau pedoman agar hasil yang didapatkan layak dan dapat digunakan 

untuk interpretasi sesungguhnya, yaitu 

1. Nilai Stress (Standardized Residual Sum of Square) 

Stress ialah ukuran ketidakcocokan (a lack of fit measure). Makin 

tinggi nilai Stress makin tidak cocok, sehingga dapat disimpulkan kalau data 

tidak cocok digunakan untuk proses analisis multidimensional scaling. Untuk 

menemukan tingkat ketidakcocokan tersebut, kita dapat mencari dengan 

menggunakan rumus Stress. Stress dapat dicari dengan menggunakan rumus 

sebagai berikut. 

𝑆𝑡𝑟𝑒𝑠𝑠 =  √
∑ (𝑑𝑖𝑗 − d̂𝑖𝑗)

2𝑛
𝑖,𝑗

∑ (𝑑𝑖𝑗 − d̅ )2
𝑛
𝑖,𝑗

 

Keterangan: 

𝑑𝑖𝑗 = jarak kemiripan sesungguhnya  

𝑑̂ 𝑖𝑗 = jarak yang dihasilkan dari kemiripan data 

𝑑̅ = jarak rata-rata pada peta (
∑ 𝑑𝑖𝑗
𝑛
𝑖,𝑗

𝑛
) 

 Untuk Kruskal Stress, formula terdapat pedoman untuk 

mengidentifikasi model yang baik bila dilihat dari nilai Stress dengan 

menggunakan standar kriteria sebagai berikut (Wardhana & Sutanto, 2009). 
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Tabel 9.1 Kriteria Nilai Stress. 

Stress (%) Kriteria Model Multidimensional Scaling 

>20 % Jelek 

20-10 % Cukup 

10-5 % Baik 

5-2,5 % Sangat Baik 

< 2,5 % Sempurna 

 

2. Nilai R2 

R2 = R kuadrat (R-Squared) ialah kuadrat dari koefisien korelasi yang 

menunjukkan proporsi varian dari skala optimal data, yang disumbangkan 

oleh prosedur penyekalaan multidimensional ukuran kecocokan/ketepatan 

(goodness of fit measure) (Simamora, 2005). Yang diinginkan ialah nilai R2 

yang tinggi (R2=1 atau 100% model mewakili dengan sempurna), tetapi, 𝑅2 

≥ 0.60 (60% atau lebih) sudah bisa diterima. Artinya, bisa mewakili data input 

dengan cukup baik. 𝑅2 dapat dicari dengan menggunakan rumus sebagai 

berikut (Supranto, 2004). 

R2 = 1 - 
∑ (𝑑𝑖𝑗−d̂𝑖𝑗)

2𝑛
𝑖,𝑗

∑ (𝑑𝑖𝑗−d̅ )
2𝑛

𝑖,𝑗
 

3. Eigenvalue dan Eigenvector 

Vektor kolom X merupakan eigenvector matriks A dan adalah 

eigenvalue atau sering disebut juga characteristic value. Jika A adalah sebuah 

matriks bujur sangkar berukuran dan X adalah suatu vektor kolom, 

persamaan: 

AX = λX 
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Untuk mencari nilai eigen matriks A yang berukuran n x n, dari 

persamaan di atas dapat ditulis kembali sebagai suatu persamaan homogen: 

(A – λI)X = 0 

Dengan I adalah matriks identitas yang berordo sama dengan matriks 

A. 

 

Penyelesaian tersebut akan mempunyai persamaan tak trivial ini 

hanya jika determinan dari matriks koefisien adalah nol. 

 

 

 

 

Yang dapat ditulis sebagai: 

Det (A – λI)X = 0 

Merupakan suatu suku banyak berderajat n dalam. Akar dari 

persamaan suku banyak ini disebut eigenvalue (nilai eigen) dari atau nilai 

karakteristik dari matriks A. Untuk setiap eigenvalue (nilai eigen) akan ada 

penyelesaian X 0 yang merupakan suatu penyelesaian tak trivial yang 

dinamakan eigenvector (vector eigen) atau vektor karakteristik dari nilai 

eigen-nya. 
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4. Kemiripan (Simmilarity) 

Dalam beberapa metode yang berkaitan dengan kemiripan 

(similarity), jarak dimaksudkan sebagai ukuran kemiripan. Ukuran kemiripan 

ditentukan berdasarkan jarak (distance) antar titik. Ukuran jarak dalam 

bidang dua dimensi dapat ditentukan dengan menggunakan jarak euclidean 

(euclidean distance) adalah perhitungan jarak dari dua buah titik dalam 

euclidean space. Euclidean space diperkenalkan oleh Euclid, seorang 

matematikawan dari Yunani sekitar tahun 300 SM untuk mempelajari 

hubungan sudut dan jarak. Euclides ini berkaitan dengan teori Phytagoras.  

Untuk menghitung nilai kedekatan jarak antar objek pada peta 

persepsi dapat diperoleh dengan menggunakan jarak euclides antara objek 

ke-i dengan objek ke-j. 

𝑑𝑖𝑗 =  √∑ (𝑥𝑖𝑘
𝑛

𝑘=1
− 𝑥𝑗𝑘)2 

Keterangan: 

dij = jarak antar objek ke-i dan objek ke-j 

xik = hasil pengukuran objek ke-i pada peubah/atribut k 

xjk = Hasil pengukuran objek ke-j pada peubah/atribut k 

 

5. Perceptual Map 

Hair dkk. (2009) mendefinisikan peta persepsi adalah sebuah 

representasi visual dari persepsi seorang responden terhadap beberapa objek 

pada dua atau lebih dimensi. Tiap objek akan memiliki posisi spasial pada 

peta persepsi tersebut yang merefleksikan kesamaan atau preferensi 

(preference) ke objek lain dengan melihat dimensi-dimensi pada peta 

persepsi. 
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Perceptual map juga sering disebut peta spasial (spatial map). Peta 

spasial (spatial map) ialah hubungan antara merek atau stimulus lain yang 

dipersepsikan, dinyatakan sebagai hubungan geometris antara titik-titik di 

alam ruang yang multidimensional koordinat (coordinates), menunjukkan 

posisi (letak) suatu merek atau suatu stimulus dalam suatu peta spasial 

(Supranto, 2010). 

Untuk memperoleh peta persepsi, maka harus diperoleh stimulus 

koordinat. Algoritma multidimensional scaling fokus pada fakta bahwa 

koordinat matriks X dapat diperoleh dengan dekomposisi eigenvalue dari 

produk skalar matriks B = XX’. Masalah dalam mengontribusi D dari matriks 

proximity P diselesaikan dengan mengalikan kuadrat dari matriks proximity 

dengan matriks J = I – 1/n A. prosedur ini dinamakan double centering. 

 

6. Potitioning 

Menurut Kotler (1988), positioning adalah suatu tindakan merancang 

nilai dan kesan yang ditawarkan perusahaan sehingga segmen pelanggan 

memahami dan mengapresiasi apa yang dilakukan perusahaan dalam kaitan 

dengan para pesaingnya. 

Positioning didefinisikan sebagai seni dan ilmu pengetahuan dalam 

mencocokkan produk atau jasa dengan satu atau lebih segmen pasar dalam 

rangka menetapkan bagian yang berarti dari produk atau jasa tersebut dari 

persaingan. Positioning juga merupakan upaya untuk mendesain produk agar 

menempati sebuah posisi yang unik di benak pelanggan. Positioning akan 

menjadi penting apabila persaingan sudah sangat sengit di segala bidang. 
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7. Prosedur Perhitungan Multidimesional Scalling (MDS) 

 

  
Hitung matriks jarak d dengan menggunakan rumus jarak Eucliden 

𝑑𝑖𝑗 =  √∑ (𝑥𝑖𝑘
𝑛

𝑘=1
− 𝑥𝑗𝑘)2 

 

Hitung 

𝐷2 

Hitung matrik B dengan elemen-elemen 

                                     B = −
1

2
J 𝐷2𝐽 

 

Cari nilai eigen value dan eigen vektor 

Det (B-λI) x = 0 

Bentuk koordinat objek berdasarkan eigen vektor 

X = [x1  x2] 

Hitung disparities Ḋ yang merupakan jarak euclidien dari koordinat terbentuk 

Hitung nilai stress 

𝑆𝑡𝑟𝑒𝑠𝑠 =  √
∑ (𝑑𝑖𝑗 − d̂𝑖𝑗)

2𝑛
𝑖,𝑗

∑ (𝑑𝑖𝑗 − d̅ )2
𝑛
𝑖,𝑗
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F. Contoh Kasus Menggunakan Analisis MDS 

Contoh analisis MDS dapat diterapkan pada penelitian dengan judul: 

Penerapan Metode Multidimensional Scaling dalam Positioning Pemilihan 

Kampus di Malang Raya Berdasarkan Persepsi Calon Mahasiswa. Tujuan 

penelitian ini untuk mengetahui kemiripan beberapa kampus yang ada di 

Malang Raya berdasarkan penilaian calon mahasiswa. Berikut data rata-rata 

penilaian dari 80 responden. 

 

Tabel 9.2 Nilai Rata-Rata. 

Faktor 

Keluarga/ 

Orang 

Tua 

Teman 

Sejawat 

Kepribadian 

Individu 

Sekolah 

Asal 

Citra 

Kampus 

Prospek 

Lapangan 

Kerja 

UM 3,21 3,3 3,8 4 3,4 3,5 

POLINEMA 3,2 3,4 4,1 4,6 4,5 4,4 

UB 3,1 3 3,9 4,3 3,2 3,33 

ITN 3 4 2,6 3,8 3,7 3,8 

UNIGA 4,2 3,3 4,3 4,5 4,2 4 

UNIRA 3,2 2,8 3,9 3,8 3,3 2,8 

UNISMA 2,9 2,9 3,5 3,94 2,9 3,5 

 

G. Analisis MDS dalam SPSS 

1. Menggunakan ALSCAL 

a. Langkah pertama, meng-input nilai ke dalam program SPSS. 
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 Menginput atribut 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

b. Nilai dari Microsoft Excel dipindahkan ke SPSS, seperti yang tampak 

pada gambar di bawah ini. 

 

 Beri label Faktor/ atribut 

untuk variabel 1, mana 

menu type, rubah 

menjadi string dan mana 

menu values, masukkan 

atribut-atribut yang 

digunakan dalam 

penelitian. 

 Selanjutnya variabel 

selanjutnya, isi dengan 

nama kampus 
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c. Pilih Analyze, klik Scale, lalu klik Multidimensional Scaling 

(ALSCAL). 

 

 

 

 

 

 

 

 

d. Pindahkan semua variabel kampus ke dalam kotak dialog Variables. 

 

 

 

 

 

 

 

 

e. Pada menu model, pada kotak dialog Level of Measurement, pilih Ratio. 

Pada kotak dialog Conditionality, pilih Matrix. Pada kotak dialog 

Scaling Model, pilih Euclidean Distance. Lalu Continue. 
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f. Pada menu Option, pada kotak dialog Dislpay, centang semua pilihan 

lalu Continue dan klik OK. 

 

 

 

 

 

 

 

 

2. Interpretasi MDS 

 

Gambar 9.1 Matriks D. 
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Interpretasi: Output di atas merupakan matriks D (distance). 

  

 

 

 

Gambar 9.2 Nilai Stress dan RSQ. 

 

Interpretasi: Output di atas menunjukkan bahwa nilai Stress sebesar 

0.09370 atau 9.37%, yang berarti bahwa model cukup memiliki kelayakan 

yang baik (fit). Demikian nilai RSQ yang cukup tinggi, yaitu sebesar 0.97514 

atau 97.51% sehingga dapat kita simpulkan bahwa model penelitian yang 

digunakan sudah benar-benar fit. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 9.3 Stimulus Coordinate. 

Interpretasi: Output di atas menunjukkan letak koordinat. Terlihat 

bahwa letak koordinat UM di dimensi 1 dan dimensi 2 secara berturut-turut 

adalah 0.3018 dan 0,06. Untuk POLINEMA -1.7319 dan -0.33, dan 

seterusnya seperti yang terlihat pada output di atas. 
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Gambar 9.4 Grafik Derived Stimulus Configuration. 

 

Gambar 9.4 di atas menunjukkan pengelompokkan universitas. 

Terlihat bahwa keempat universitas yaitu UB, UNIRA, UM, dan UNISMA 

memiliki kemiripan karena terletak di kuadran yang sama sedangkan 

UNIGA, POLINEMA, dan ITN tidak memiliki kemiripan dengan universitas 

lain karena masing-masing berada dalam kuadran yang berbeda. 

Untuk analisis dari sudut dimensi 1 ( sumbu X) dan dimensi 2 ( sumbu 

Y). 

1. Dimensi 1: pada gambar terlihat bahwa makin ke kanan, angka dimensi 

1 makin besar, terlihat bahwa UNISMA terletak paling dekat dengan 

dimensi 1 terbesar, dan memiliki kemiripan dengan tiga universitas 
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lainnya, yaitu UB, UNIRA dan UM. Untuk ITN tidak berada dinilai 

terbesar dimensi 1 dan juga tidak memiliki kemiripan dengan universitas 

lainnya karena berada di kuadran yang berbeda dengan Universitas lain.  

2. Dimensi 2: pada gambar terlihat bahwa makin ke atas, maka angka 

dimensi 2 makin besar. Terlihat bahwa UNIRA terletak paling ujung 

dimensi 2 angka terbesar. Sedangkan ITN terletak paling ujung bawah 

dimensi ini. ITN mempunyai jarak terdekat dengan POLINEMA tetapi 

berada dalam kuadran yang berbeda. 

 

 

 

Gambar 9.5 Grafik Scatterplot of Linear Fit. 

 



 

A N A L I S I S  D A T A  M U L T I V A R I A T  | 311 

 

Grafik Scatterplot of Linear Fit dapat diketahui bahwa titik-titik 

koordinat tidak membentuk berbagai kelompok koordinat tersendiri, namun 

relatif ,menggerombol dan membentuk garis lurus atau pola penyebaran 

menuju kanan atas sehingga dapat dikatakan bahwa responden konsisten 

dalam memberikan penilaian terhadap universitas.  

 

3. Menggunakan PREFSCAL 

a. Meng-input nilai ke dalam program SPSS, langkah pengisian identitas, 

sama dengan cara pertama (ALSCAL). 

  

 

 

 

 

b. Meng-input atribut. 
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c. Nilai dari Microsoft Excel dipindahkan ke SPSS seperti yang tampak 

pada gambar di bawah ini. 

 

 

 

 

 

 

d. Pilih Analyze lalu Scale lalu Multidimensional Unfolding (PREFSCAL). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

e. Pidahkan semua variabel kampus ke dalam kotak dialog Proximities dan 

pindahkan faktor ke kotak Rows. 
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f. Pilih kotak dialog Model. Pada menu Scaling Model, pilih Identity. Pada 

kotak dialog Proximities, pilih Similarities. Pada kotak dialog Proximity 

Transformations, pilih Linier. Klik Continue. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

g. Pilih kotak dialog Options. Pada menu Initial Configuration, pilih 

Classical, pada imputation by, pilih Spearman. Continue lalu OK. 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

4. Interpretasi 

Gambar 9.3 menunjukkan posisi antaratribut yang mempengaruhi 

pemilihan kampus calon mahasisiwa. Dapat dilihat bahwa atribut keluarga 

memiliki jarak yang jauh dengan atribut lainnya, demikian juga dengan 
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atribut antarsekolah. Atribut teman sejawat, citra kampus, prospek lapangan 

kerja dan atribut kepribadian, berada dekat dengan posisi kampus-kampus 

yang menjadi variabel penelitian. Oleh karena itu, berdasarkan letak tersebut, 

dapat disimpulkan bahwa 

a. Atribut keluarga dan sekolah asal disimpulkan tidak berpengaruh 

signifikan terhadap pemilihan kampus untuk calon mahasiswa, hal 

tersebut tampak dari jarak antar atribut dengan kampus sangat jauh. 

b. Atribut teman sejawat, kepribadian, citra kampus dan prospek lapangan 

kerja disimpulkan memiliki pengaruh yang signifikan terhadap 

pemilihan kampus calon mahasiswa. Hal tersebut tampak dari jarak 

antara keempat atribut tersebut terhadap variabel kampus, memiliki jarak 

yang dekat.  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 9.6 Joint Plot.  
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