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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+bi.X1+b2Xz2+... +baXn
Keterangan:
Y = variabel terikat (dependen)
by, by, ..., by = 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.

_ ExD).Exyy) ~ Exxy).(Exy) el = pxE XY Sxoy =T Ry - EXDEY)
bl (Z xf)(z xzzj — (E x1x2)2 Ix; Xy - Xy 1 h—
b — Cxd)-Exyy) — Eryxy)-(Exyy) Fxst = py? - ZX Txiy =L %Y _(zxz')‘-{:vj
(Exf). (Bxd) — (Zxyx,)? n
Ly (E Xl) (E X:) 5y =yy? 202 Txixz = § XqX, - EXUATRD)
a=""—b.[Z2)-b, (=22 n n
n n n

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. HI: 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%, a = 0,05.

Langkah-Langkah:

a. Input data di Microsoft Excel.

:Em«:»-lowm.nwwh‘z

-
(]

b. Buka aplikasi SPSS.

3 Unditied] DataSesd] - BV 5355 Statistics Data Ecor =3 =

Fie Edt Vew Dala Tr

IBM SPSS Statistics 21

SEHS8 I
Whatwould you lics to 807
@ 1@ Open an existing datz spurce u
© Run e wtarial
E'PRIMADATA NFUT sav
crorine o

EASMT £iTesisilLIl COBA INSTRUMENTW;i Col

&
@ © Open anomer type offile o

Klik “Cancel”
Untuk memulai

1

] Dont show fiis dialag in the future

1BM SPSS Stafisiics Processor is ready

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

“Nama” dan kolom “Label”. Jangan rubah isi kolom lainnya.
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e Edn View Dila Janskem poshce DiciMabeling Graphs LNifes Adbons Wedow Help

= . =P G
SHS T e~ Bl B RLT 1909 %
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d. Salin data yang sudah Anda buat di Microsoft Excel ke dalam SPSS pada
Sheet Data View.

ET nstest P
Fie El Vew Dus Temsim smce O e EM tew Das Tissem s Died
= . == e~
~Ti s | A SLT BN | ETN el
B Copy 100 101 7500
= :
S ramapuine ® 1 U
Format i 0 3 ¥ 0 2 ¥
cipboad " Fant 5 ANpnin 1 r -75 7500 8000
82 v & 75 - 60.00 To.00 75.00
so nw o me
i 4 | Paste 4 7500 000 9000
5 B T T
B = = ‘ W B 0
T L= 7 mN mW B0
s cfeet s wo  mw mw
3 - 5 500 o 8000
0 10 80,00 7500 8000
T n W sw
7 © L L
u 3
w10 - —
ul i - 2
3| 12 o5 w0 e 5 3
[ w
(H #
P ]
= e
]
et iew

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.

£i8 Ete wew Dmn Innstrm snshm Orectdamsng  Grighs  UWNes Assons

Disciiptie Satstics.

00 [isible 7 o 7 Variables

v T
SRS M e = Vo EE BT A% %

» RON00Z | VARDOODD | VARDION

i
; * | [ suomsic Linssr wogsing..
" P t Squal
suchon >
N ot
v

* | kel zotage Leastsauares.
gptimal

i B SF33 Sizkscs Proassor s rady

Dari perintah sebelumnya akan muncul tampilan “Linier Regresion”.

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 ( L2 ). Jika sudah dipindahkan, jangan klik L karena output
yang diperoleh hanya uji kelayakan modelnya saja, tidak termasuk
output uji asumsi klasik. Untuk menampilkan output uji asumsi klasik,

perhatikan langkah berikutnya.
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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.
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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.

Ede wew Doin Tmnsiorm neiw DreciMameing Graphs Ubiwes Atdgns e el

ELTE-EECRE-IE T N ERERYE L

a3 o3 varanies
T O T
2 T T T
3 8500 70.00 75 00 1B Linear Regression
f T T S—
5 0 1500 600l [ F e e - zpren
m w0 mo o] | # wemomon I 1 ey (]
7 7500 8500 95 00| "DRESD ¥
5 | W wa oreeo [P —
s 6500 700 000 Jmoependeniist . 2 !
W TN TR T P [ —
il -0 0 i el Sanawzea Fvs A Pl
2 500 000 75,00} Eroduce all partal phots
@ wemon G =
= R — Lot
[ (comnue) | cance | _vep_|
: sy
i -
ﬁ
ey
8 Y
1

i SP5S S1statics Processor i reaty

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.
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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 Coefficients®.

Unstandardized Standardized
Sig.  Collinearity Statistics

Coefficients Coefficients
Model
Std.
B Beta Tolerance VIF
Error
(Constant) 2.971 11.753 253 .806
1 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 Summary?.

Model R R Square Adjusted R Std. Error of the Durbin-Watson

Square Estimate

1 918 .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 dr. du ditentukan berdasarkan jumlah variabel
bebas dalam model regresi (k) dan jumlah sampelnya (#). Nilai di dan dy

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

Jumlah variabel bebas (X) : k=2
Jumlah sampel : n =12

Tabel Durbin-Watson (DX'W), a = 5%

k=1 k=2

n dL du dL dur
& 0.6102 14002

T 06990 1.3564 04672 1 8964
8 0. 7629 1.3324 05591 1.7771
kl 08243 1.3199 06291 1.6993
10 08791 1.3197 0.6972 16413
11 09273 1.3241 07580 1 6044
12 978 e 08122 1.5794
13 1.0097 13404 08612 1.5621
14 L0450 1.3503 0.9054 1.5507
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Hasil dari tabel Durbin-Waston menunjukkan bahwa nilai di = 0.8122
dan dy = 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.

Scatterplot
Dependent Variable: Prestasi (Y)

Regression Standardized Residual

Regression Standardized Predicted Value

Gambar 1.1 Scatter Plot.
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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.

Normal P-P Plot of Regression Standardized Residual

Dependent Variable: Prestasi (Y)

064

044

Expected Cum Prob

0249

0o T T T
0.0 02 04 08 08 1.0

Observed Cum Prob

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 df Mean F Sig.
Squares Square
(Combined) 431.250 3 143.750 4.885 .032
Between
Linearity 422.704 1 422.704 14.364 .005
Groups
Prestasi (Y) * ot
) Deviation ¢ 546 2 4273 145 867
Motivasi (X1) from
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 Mean
df F Sig.
Squares Square
(Combined) 585.417 5 117.083 8.646 .010
Linearity 549.801 1 549.801  40.601 .001
Between
Deviation
Prestasi (Y) *  Groups
from 35.616 4 8.904 .658 .643
Minat (X2)
Linearity
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 ANOVA*
Sum of Mean
Model df F Sig.
Squares Square
Regression 561.321 2 280.660 23.978 .000°
1 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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k = jumlah variabel bebas
n = jumlah sampel

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.

Tabel Nilai F,

0.05

1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 12 15 20 24 30 | 40 | 60 [ 120
1 161 [ 200 [ 216 | 225 | 230 | 234 | 237 [ 230 | 241 [ 242 | 244 | 246 | 248 | 249 | 250 | 257 | 252 | 253 | 254
2 |185)/1980(192]192(183)193 194|194 194|194 | 194 | 194[194|195]195[195/ 195|195 19,5
3 |101[955|928]|912[901|894 889 (885|881 879|874 |870|866(864|862[859]|857]|855](853
4 | 771|694 659639 (626616 609|604 600|596 |591 586 (580|577 | 575 (572|569 | 566 | 563
5 [661]579[541]519[505]|4985]488[482 477 |474[468 |462[456]453]450([446]443][440](437
6 [5909 1514 [476]|453(430)|1428421 415|410 | 408 400 | 304 (387|384 |381[377)374]|370]367
7 | 559|474 435|412 (387 | 387 |379 373|368 | 364|357 351344341338 (334330327323
8 |532|446 |407|384|369|358|350|344|339|335|328|322)|315(3,12)3,08|304]|301)287(283
9 |512 426 )|386|363|348|337|329|323|318 314|307 |301)|294(290)|286(283|279)|275([271

10 [496 |40 [371[348[333|322[314[307 [302[208[201 [285[277[274[270[266|262][258][2584

11 |4.84 1398 359 )|336(320)|309)301]/295/290)|285)279 272[265|261|257[253|/249]|245]240

12 |475 /389 349 |326(311|300]|291 285|280 |275 269 | 262[254|251]|247 [243|238]234 230

13 |467 | 381 341|313(303|292 283|277 271|267 260 | 253(246|242|238[234|230|225](221

14 [460 374 [334[311(2066|285]|276][270[265|260[253|246(239]235[231[227[222[218]213

15 [454 | 368 | 320)|306(200|270|271 264 | 259|254 248 240(233]|220]225(220]216]211 207

16 |4.49 | 363 | 3,24 | 301 (285|274 |266| 259|254 249|242 | 235(228|224 219 [215|211]|2,06 201

17 [445|359 320|296 |281(270|261|255|249|245|238 |231|223|219|215|210|206| 2011986

18 [441 (355 316|293 |277 (266|258 | 251|246 | 241234 227|219 215|211 |206[202| 197|192

19

20

21

22

23

24

25

30

40

60

120

438 | 352 | 313[290|274|263 (254 248|242 238 231 1223|216]211[2.07 203|198 193] 1.88
435349 (310|287 | 271260 |251|245|239|235|228 220|212 208|204 199|195 180184
432347 307 (284|268 |257 (249|242 | 237 | 232 |225|218[210|205[201[196]|192] 1871381
430|344 |305[282|266)|255(246 | 240|234 230223 |215|207 203 (198194189 | 184178
428 | 342 303|280 )|264 (253|244 | 237 | 232|227 |220|213|205]|201[196]|191|186| 181]1.76

426 340 (301278262 (251242236 230225218 211|203 198 [1,94 |189[ 184179173
424339299 276260249240 234 228 (224216209201 [ 196 [ 192187182177 [1.71
417 332 |292)| 269|253 |242(233 227 | 221|216 | 209 |201]|193[189 |184 (179|174 | 168|162
408323 (284261245234 235218212208 [200 [192[ 184|179 [174[169]| 164158151
400315 (276|253 |237 (225|217 210|204 |199 192 | 184|175 170 [ 165|159 | 153|147 | 1.39
392 307 |[268| 245|229 (218209202 | 196 191 183 | 175|166 [ 161|155 (150 143]135]1,22
384 1300 260(237]1221(210])201/194 188|183 175 167|157 152 [146]139]132]122]1.00
Sumber: Aplikasi Analisis Multivariate Dengan Program SPSS (Dr. Imam Ghozali)

Gambar 1.3 Tabel Nilai Fo os.

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
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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 Coefficients®.
Unstandardized Standardized . Collinearity
Model Coefficients Coefficients t S Statistics
B Std. Error Beta Tolerance  VIF
(Constant) ~ 2.971 11.753 253 .806
1 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) Jikanilai Sig. > 0,05, atau t hitung < t tabel, maka tidak terdapat pengaruh
variabel X terhadap Y.

k = jumlah variabel bebas
n = jumlah sampel

Keterangan:
t tabel =t(o/2 ; n-k-1)
=1(0,05/2 ; 12-2-1)
=1 (0,025 ; 9) - lihat tabel t sehingga diperoleh t tabel =
2,262
Tabel Nilai t
d'f lr‘I.’l 10 Ill 05 :ll 025 :ll o1 lr‘\'I 005 d'f
1 3,078 6.314 12,706 | 31.821 | 63,657 1
2 1,886 2,920 4,303 6,965 9,925 2
3 1,638 2,353 3,182 4,541 5,841 3
4 1,633 2,132 2776 3,747 4,604 4
5 1,476 2,015 2571 3,365 4,032 5
6 1440 | 1,943 | 2447 | 3143 | 3,707 6
7 1,415 1,895 2,365 2,998 3,499 7
8 1,397 1,860 2,306 2,896 3,355 8
9 1,383 1,833 2,262 2,821 3,250 9
10 1.372 1.812 2,228 2,764 3.169 10
11 1,363 1,796 2,201 2,718 3,106 1

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 schingga 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
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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 Summary?.

Adjusted R Std. Error of the
Model R R-Square Durbin-Watson
Square Estimate
1 918 .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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No | Motivasi (X1) | Minat (X2) | Prestasi (Y)
1 15 75 80
2 60 70 75
3 63 70 75
4 15 80 %0
3 65 75 85
6 80 80 85
7 75 85 95
8 80 88 95
9 65 75 30
10 80 75 S0
11 60 65 75
12 65 70 75

2) Buat kolom pertolongan sesuai yang diminta dari rumus regresi

berganda.

Yxl=yx2 EX) (222) Gx1y) - Crx).(Ex2y)
: ¢ " bl = 2 2
2 2 (IX2)? (Z XI)'(Z x;)—(lexz)z
Txs=yxs -
&

e n (222) @x) - Crix.(Ex19)
2 b= Z Z
Yx 2_ X 2_QGvye (ZXI)A(ZXE)f@xle)Z
£ £ n

a =2 p B - b 2D

_ EXHEY)
Yxy = ZX1Y*7"
Sy = 3 Xay - GXIED

n

_ ExEx)
Yx2y2 =Y X1Y2 -

No | Motivasi (X1) | Minat (X2)| Prestasi (Y)| X172 | X272 Y2 X1Y X2¥ | XIx2
1 75 75 80 562550625 £400 5000|6000 5625
2 60 70 75 3600 4900 5625 4500 5250 4200
3 65 70 73 4225] 4900 5625 ag75] 5250|4550
4 75 80 90 5625 6400 8100 6750 7200 6000
5 65 75 35 1225] 5625 7225 5525 6375 4375
6 80 80 85 6400 6400 7225 6300  6800]  6400)
7 75 85 95 5625 7225 9025 7125 8075 6373
8 80 83 o3 6100 774 9025 7600 s3s0]  7040)
9 65 75 80 4225 5625 6400 5200 6000 4875
10 50 75 20 6400 5625 8100 7200 6750 6000)
11 60 65 75 3600 4225 5625 as00] 4875|3900
12 i 70 75 4225] 4900 5625 4573 sps0] 450

z 845 908| 1000] 60175)  69194] 84000 70950 76185 64390

3) Masukkan perhitungan sesuai dengan rumus regresi linier berganda.
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2 _ 2_Ex)e
Dao=RXT-=—

n
2 _y2 EX)2
Bai=RX7-=—

2_o,2 @Yy
Lxs=YX:

n
Tay= §Xy - EHED

_ CX)EY)
Yxzy =X XY —=—="=—

szyz=ZX1Y27@X‘l&
I

Ix172
X212
Iyn2
Ixly
Ix2y
Ixlx2

bi=

_ (32)Exw) - @rx) Exy)

3.22). (8 22) (S 2wy
1. 2.

b2=

_ )@y - Ere).Gry)

(E)(25)- @y
a =E - by BNy — by &2

n

)

bl
b2

672,9167
488,6667
666,6667
533,3333
518,3333
451,6667

0,212357
0,864431
2,971227

4) Bandingkan hasil menggunakan analisis regresi di Microsoft Excel,

Data = Data Analysis
langkahnya klik lalu klik ~— ¥*% maka akan keluar
perintah sebagai berikut.
Data Analysis ? hd
Analysis Tools -
Covariance A = 2
Descriptive Statistics Cancel
Exponential Smoothing
F-Test Two-Sample for Variances Help

Fourier Analysis
Histogram
Moving Average

Rank and Percentile
Reqression

Random Number Generation

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

OK. Maka akan keluar perintah sebagai berikut.
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No | Motivasi Minat (X2) | Prestasi (Y)
L FPT R T TR G R0 T
2 6 0y s !
r - T < T
3 63 P ]
T < ¥ T
4 7 80,
s e 5 h 8 |
6 | 80 80 8 !
7 s 85 9 !
3 [ 80 88 95 |
9 [ e 75 G s !
0] 80 5, s |
1] 60 65 15 !
1] 6 N
Regression ? X
Input
Input ¥ Range: SDS2:3D513 *
Cancel
Input X Range: SBS2:5C513 *
Hel
D\:abe\s DCunstantis;Ero Sl
D Confidence Level: 95 %
Tempatkan Qutput options
dl kolom @Qutput Range: SL35 *
yang () New Worksheet Ply:
it (O New Workbook
Residuals
DBes\duals D Residual Plots
[] standardized Residuals [ Line Fit Plats
Mormal Probability
[[] wormal Probability Plots

6) Hasil analisis regresi linier berganda akan keluar seperti berikut ini.

SUMMARY OUTPUT

Regression Statistics

Multiple R

R Square
Adjusted R Square
Standard Error

0,917595181
0,841980916
0,806865563
3,421274231

Ohservations 12
ANOVA
df 55 Ms F ‘gnificance F

Regression 2 561,321 280,66 23,9776 0,00025
Residual 9 105,346 11,7051
Total 11 666,667

Coefficients ondard Em  tStat P-value Lower 85%Upper 85%ower 95,0%pper 85,0%
Intercept 2,971227344 11,7528 025281 080609 -23,6155 29,5579 -23,6155 29,5579
¥ Variable 1 0,212356888 0,21406 099204 0,3471 -0,27188 0,6966 -0,27188 0,6966
¥ Variable 2 0,86443139 0,25119 344128 000738 0,29619 143267 0,29619 143267
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7)

Jika dibandingkan hasilnya akan seperti di bawah ini.

SUMMARY OUTPUT
.
Zx f =XX: S (ZXI) Regression Statistics
Multiple R 0,017595181
szfzxz (LX7)2 Rsquare 0,841980916
B Adjusted R Square | 0,806865563
2 Z (ZY)‘ Standard Error 3,421274231
Txz=XX7 ey 72,9167 |Observations 1
X 2 a8, 5857
Txy= XXy (2 TEY) 2 666,667 ANOVA
iy 533,333 o 5 s F__onificonee
Sy = ¥ X,y - EXED ey 515,133 Regression 2 so1321 28056 239776 000025
" Exlx2 51,6867 Residual 3 105346 11,7051
EX)EX2) Total 11 666,667
Txy: =ERXiY, - ==
Cocfficients _andard Em_t5tot __Pvolue_Lower 55%Upper S5%ower 55,07/pper 55,0%

bl 0,212357  Intercept 2,971227344 | 11,7528 025281 0,80609 -23,6155 29,5579 -23,6155 29,5579
(2:).Cx) - Crie). @
X3, 1Y) = Ex1x%2). (L x2y) b2 0,864431 X Variable 1 0,212356888 | 0,21406 055204 0,3471 -0,27188 0,6966 -0,27188 0,6966

b=
2:2) (Z0)-Cxx? s 2971227 X variable 2 086443139 | 025119 344128 000738 029619 143267 0.29618 1,43267

(2:2) Cx) - Cro). @)
b,= AV
202) (222) -G
Iy 3 X LX;
a ==-—bi (5D - b ()

Tabel 1.8 Coefficients®.

Model Unstandardized Standardized . - Collinearity
ig.
Coefficients Coefficients 8 Statistics
Std.
B Beta Tolerance VIF
Error
(Constant) 2971 11.753 253 .806
1 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.

Kesimpulan
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.

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: X; = Y dan 2) anak
panah dua arah yang menyatakan hubungan korelasi antarvariabel eksogen,

misalnya X; < Xo.
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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.
2.
3.

Adanya linieritas (/inierity). Hubungan antarvariabel bersifat linier.
Adanya aditivitas (additivity). Tidak ada efek-efek interaksi.

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.

Semua variabel residual (yang tidak diukur) tidak berkorelasi dengan
salah satu variabel dalam model.

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.

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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10.

11.

tinggi maka kita akan mendapatkan standar eror yang besar dari
koefisien beta (B) yang digunakan untuk menghilangkan varian biasa
dalam melakukan analisis korelasi secara parsial.

Adanya rekursivitas. Semua anak panah mempunyai satu arah, tidak
boleh terjadi pemutaran kembali (looping).

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.

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.

Terdapat ukuran sampel yang memadai. Untuk memperoleh hasil yang
maksimal sebaiknya digunakan sampel di atas 100.

Sampel sama dibutuhkan perhitungan regresi dalam model jalur.

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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Penjelasan (explanation) terhadap fenomena yang dipelajari atau
permasalahan yang diteliti.

Prediksi nilai variabel terikat (Y) berdasarkan nilai variabel bebas (X)
dan prediksi dengan path analysis (analisis jalur) ini bersifat kualitatif.
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).

Pengujian model menggunakan theory trimming, baik untuk uji
reliabilitas (uji keajegan) konsep yang sudah ada ataupun uji

pengembangan konsep baru.

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.

/-’ P41

P43 N
ra3

P42

e2 e3 od

Gambar 2.1 Model path analysis (analisis jalur).
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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

[733L)
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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-

1331

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 = pya X1+ pyx2e X2+ py €1

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 (X; dan X>).

c. Menghitung koefisien regresi untuk struktur yang telah dirumuskan.
Hitung koefisien regresi untuk struktur yang telah dirumuskan.
Persamaan regresi ganda: Y =a+bix; + b1 x2+ &

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.

a. Kaidah pengujian signifikansi secara manual yaitu menggunakan tabel
F.

P (n-k-1)R%

k(1—R§xk)

Jika F hitung> F tabel, maka tolak H, artinya siginifikan dan jika F piung < F
wbel, maka tolak H, tidak siginifikan dengan taraf signifikansi (o) = 0,05
Carilah nilai F tabel dengan menggunakan rumus:

Fuabel = Fi(1-c)(@k=k),(dke=n—k-1)} AU F (121 (v2=n—k-1)}

Cara mencari F pel - nilai =k atau v disebut nilai pembilang, nilai (gk=n-
k-1y atau y» 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 Hy 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 Hy ditolak Ha diterima,
artinya signifikan.

3. Menghitung Koefisien Jalur secara Sndividu

Hipotesis penelitian yang akan diuji dirumuskan menjadi hipotesis
statistik berikut.
Ha: pya >0
Ho: pyx=0
Secara individual uji statistik yang digunakan adalah uji t yang dihitung
dengan rumus:

~ Pk . (dk = n-ke
b= o (dk = nkeT)

Keterangan:

Statistik se,,, 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 Hy 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 Hy 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.
N L
X — X | X

Gambar 2.2a Gambar 2.2b

e}—{x]

Gambar 2.2¢

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 X; dan X, dengan
satu variabel endogen Y (Raltan dan Renhard, 2014). Model regresi berganda
digambarkan oleh Gambar 2.4.

Xy
\\} "
Xs /

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 Xi; Xs; ..., 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 Xi; X; ..., 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 X; adalah variabel kecerdasan, X, 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.

W /
Y

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 = pyxl X1 + pyx2 X2 + pyx3 X3 + ¢l
Z=pzx] X1 +pyx3 X3 +pzyY +¢€2

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

Keterangan:
Pix merupakan koefisien jalur (path coefficient) untuk setiap variabel
eksogen k. Koefisien jalur menunjukkan pengaruh langsung variabel eksogen

k terhadap variabel endogen I, sedangkan e; 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 (e, €3, 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.

£,0,53

Y1 Kepuasan

Bxx, BYX,
XX, pYY,
0,355
\‘ BXX, BY.x,
€,0,186

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.

/}

Byxi e=0,53

Tax \
w3 Po—>[ VRepuzsn |
Toa /v
EVXS

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.

G e

_—>Lv -z ]

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 #rimming 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.

s

e o

f.

Merumuskan persamaan struktural.

Menghitung koefisien jalur yang didasarkan pada koefisien regresi.

1) Gambarkan diagram jalur lengkap.

2) Menghitung koefisien regresi untuk setiap sub struktur yang telah
dirumuskan.

Menghitung koefisien jalur secara simultan (keseluruhan).

Menghitung secara individual.

Menguji kesesuaian antar model analisis jalur.

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.

Gaya Kepemimpinan (X1) \\

Motivasi (Y) Kinerja Guru (Z)

Lingkungan Kerja (X2) /

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
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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.

| & x & x2 £SY £z

55.00 50.00 50.00
41.00 50.00 43.00 40.00
42.00 38.00 31.00 32.00
41.00 50.00 40.00 40.00
45.00 55.00 41.00 44.00
32.00 44.00 31.00 33.00
40.00 35.00 39.00 45.00
36.00 35.00 42.00 39.00
33.00 35.00 35.00 32.00
37.00 48.00 47.00 48.00
39.00 54.00 49.00 47.00
44.00 55.00 49.00 50.00
39.00 51.00 50.00 50.00

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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¢) Kolom Type, Width, Decimal, Value, Missing, Coloumns, Align,

Meansure dibiarkan tetap default dan tidak perlu diubah karena

sudah otomatis menyesuaikan jenis data yang dipakai.

I Name Type
X1 Numeric
X2 Numeric
Y Numeric
z Numeric

oo oo @ @

Width

MR PR

Decimals

Label Values

Gaya Kepemim... Mone
Lingkungan Kerja Mone
Maotivasi None

Kinerja Guru MNone

Column:

a

Missing
MNone [
MNone g
MNone 8
8

MNone

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

variabel penelitian.

g | ow

| oo || = | e s =

=== = =
| = || pa | = || =

40.00
41.00
42.00
41.00
45.00
32.00
40.00
36.00
33.00
37.00
39.00
44.00
39.00
34.00
34.00

55.00 50.00
50.00 43.00
38.00 31.00
50.00 40.00
55.00 41.00
44.00 31.00
35.00 39.00
35.00 42.00
35.00 35.00
48.00 47.00
54.00 49.00
55.00 49.00
51.00 50.00
39.00 40.00
32.00 31.00

T T

50.00
40.00
32.00
40.00
44.00
33.00
45.00
39.00
32.00
48.00
47.00
50.00
50.00
37.00
32.00

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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#3 Linear Regression X

§ pepencen E; 2 -
= -§tansurs
4 Gaya Kepemimpina & Votivasi
P

& Lingkungan Kerja D@1 g1cct 1 orq

& Kinerja Guru [Z]
¥ Gaya Kepemimpinan
4 Lingkungan Kerja [X2] Bootstrap.

Selection Variable:

Case Labels

WLS Weight

o

3900 500 3E00 a0

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

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

Model Summary

Adjusted R Std. Error of
Model R R Square Square the Estimate
1 6517 423 413 3.85901

a. Predictors: (Constant), Lingkungan Kerja, Gaya
Kepemimpinan

Coefficients®

Standardized
Unstandardized Coefficients Coeflicients

Model B Std. Error Beta t Sig.

1 (Constant) 8.810 3.994 2.206 029
Gaya Kepemimpinan 461 14 336 4.041 .ooo
Lingkungan Kerja 324 {067 403 4.845 .ooo

a. Dependent Variable: Motivasi

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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%3 Linear Regression *

Dependent
& Gaya Kepemimpina... & Kinerja Guru [Z)
& Lingkungan Kerja [X2] Block 1 o4
& Motivasi []
Next
Independent(s):
¥ Gaya Kepemimpinan [X1]
< Lingkungan Kerja [X2]
& Motivasi [V]

Selection Variable
—

Case Labels:

WLS Weight
—

6) Selanjutnya, klik OK lalu akan keluar output SPSS.

Coefficients”

Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients

Madel B Std. Error Beta t Sig.

1 (Constant) 2.064 3.245 636 526
Gaya Kepemimpinan 219 .0a7 156 2.254 026
Lingkungan Kerja 20 059 146 2.050 043
Motivasi 626 075 612 8.335 .000

a. DependentVariahle: Kinerja Guru

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 e; dapat dicari dengan rumus e; =V (1-

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

| Gaya Kepemimpinan (X1) Wﬁ
/ Motivasi (Y) el=0.7701

| Lingkungan Kerja (X2) 0.403

Gambar 2.17 Diagram Jalur.

Koefisien model II: Berdasarkan output regresi model Il 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 e; = V (1-0,645) = 0,5958.

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

Gaya Kepemimpinan “
(X1) 0,336 1=077
\ el=10,770 e

1
Motivasi (Y) '% Kinerja Guru (Z) el1=10.5238
]
As
Lingkungan Kerja

x2) 0,146

Gambar 2.18 Diagram Jalur Model Struktur I1.
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1)

2)

3)

4)

5)

6)

Tahap Uji Hipotesis dan Pembuatan Kesimpulan

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.

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.

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.

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.

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.
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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7)

Hasil ini menunjukkan bahwa secara tidak langsung, X1 melalui Y
mempunyai pengaruh signifikan terhadap Z.

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.

1.
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Langkah-Langkah Uji Analisis Jalur dengan Excel

Buka Microsoft Excel dan masukkan data tabulasi.

A B &) D E
1 VARIABEL

No
2 X1 X2 Y z
g 1 40 55 50 50
4 2 41 50 43 40
5 3 42 38 31 32
6 4 a1 50 A0 40
7 5 45 55 ar 44
8 6 32 44 31 33
9 7 40 35 39 45
10 8 36 35 42 39
1 9 33 35 35 32
12 10 37 48 a7 48
13 11 39 54 49 47
14 12 a4 55 49 50
15 13 39 51 50 50
16 14 34 39 40 37
17 15 34 32 3L 32
18 16 40 46 a4 45

AT



3.

Mencari nilai rata-rata dari semua variabel.

a.

Klik pada kolom bawah variabel X1 lalu ketik dua kali
=AVERAGE.

Blok data tabulasi X1 dari atas sampai bawah.

Terdapat AVERAGE(B3:B117) dan tekan Enter (terdapat hasil rata-
rata dari X1).

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).

A B C D E
100 36 41 31 37
101 37 41 44 42
102 a4 55 50 50
103 41 42 42 45
104 34 39 37 37
105 36 40 39 36
106 a4 53 50 50
107 41 a7 a3 38
108 a4 54 a7 a7
109 40 43 40 48
110 43 42 a9 A48
111 40 51 49 48
1132 35 38 31 33
113 45 54 50 50
114 35 46 36 36
115 37 35 —33—

39,02609 43,94783 41,07826 41,62609

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).

104 34 39 37 37
105 36 a0 39 36
106 a4 53 50 50
107 a1 a7 a3 38
108 a4 54 a7 a7
109 a0 a3 a0 a8
110 a3 a2 a9 a8
111 a0 51 a9 a8
112 35 38 31 33
113 as 54 50 50
114 35 46 36 36
115 32 37 35 33

9,02609 43,54783 41,07826 41,6260
669363 6,257408 5,036965 5,1545

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.

VARIABEL
X1 X2 Y z X1 X2 vy 7z :)
a0 55 50 50 L —
11 50 43 a0

12 38 31 32

a1 50 a0 a0

45 55 a1 a4

32 a1 31 33

10 35 39 45

36 35 a2 39

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
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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

dari ZX2, Zy, dan ZZ.

sama untuk mendapatkan hasil

BJU- H- &- A' = 2 Merge & Center ~ “j}' %
Font Alignment Mumr

- fx | =(B3-3B5118/$B3119)

C D E F G H 1 J

VARIABEL /\

X2 Y z o\| ze v 7z

55 50 50 29,3643

50 43 40 30,36434

38 31 32 31,36434|

50 40 40 30,36434

55 41 44 34,36434

44 31 33 21,36434

35 39 45 29,36434

35 42 39 25,36434

35 35 32 22,36434

45 47 48 26,3643

54 49 47 \os, 36444

. i o e Zanall
D E F G /u, I J
¥ z | e v | \&z
0 50 29/36434| 47,97667| 41,84464| 41,9342
13 a0 #0,36434 42,97667| 34,84464] 31,9442
1 32 31,36434| 30,97667 22,84464] 23,9244%
10 a0 30,36434| 42,97667| 31,84464] 31,92442
n a4 34,36434| 47,97667| 22,84464| 35,92442
1 33 21,36434| 36,97667| 22,84464| 24,92442
19 a5 29,36434| 27,97667| 30,84464| 36,92442
12 39 25,36434| 27,97667| 33,84464| 30,9242
5 32 22,36434| 27,97667| 26,84464| 23,92447
17 48 %6,36434| 40,97667| 38,84464] 39,9242
19 a7 28)36434| 46,97667| 40,34464| 38,957042
19 50 33,35434| 47,97667| 40,84464| 4732447
Hal SN A1 4%24A7

e ‘21—’-)1‘1} T a7RARTI A1 8AaAa
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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.

Regression T X

Input
oK.
Input Y Range: e _
Cancel
Input X Range: B
Hel
[ Labels [ Constant is Zero L

[ confidence Level: a5 %

Qutput optians
O QutputRange: =5
(®) New Worksheet Fly:

() New Workbook

Residuals

[ Residuals [ residual Plots
[ stendardized Residuals [ Line Fit Plots

Normal Probabiity
[ Normal Probabiity Plots

T T T T T TR T T T TR T TR TR TR TR TR TS

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.

Regression 7 X F
et e 1%
oK
Input ¥ Range: $162:818117 i E
Cancel
Input ¥ Range: $GS2:815117 i
Hell
Ist [ constant is Zero L
[ confidence Level: 95 %
QOutput options
(O Qutput Range: =3

(®) New Worksheet Ply:
(O New Workbook

Residuals
[ Residuals [] Residual Plots
[ standardized Residuals [ Line Fit Plots

Narmal Probabilty
] Normal Prebability Plots
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Dari langkah-langkah di atas akan keluar oufput 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.

A B C D E F G H I
1 SUMMARY OUTPUT
2
3 Regression Statistics
4 |Multiple F 0,803013
5 RSqguare 0,644831
6 Adjusted| 0,635231
7 Standard [ 3,113152
8 Observati 115
9
10 |anova
11 df 55 MS F gnificance F
12 Regressio 3 1953,141 651,0471 67,17563 7,65E-25
13 Residual 111 1075,78 9,691715
14 Total 114 3028,922
15
16 Qﬂgfﬂcien\&qndard Err tStat /ﬁva!uNower95%Upper95%ower95,Dﬁ‘pperﬂio%
17 |Intercepy 2,270944 ¥,456736 0,924374 0,357297 \-2,59724 7,139131 -2,59724 7,139131
158 |ZX1 0,219165 |0,09723 2,2540 0,026154 ©,026457 0411833 0,026457 0,411833
19 (ZX2 0,12009 @,058582 2,0499 0,042726 p,004006 0,236173 0,004006 0,236173
20 |ZY 0,626407 /0,075157 B,334688\ 2,32E-13/ 0,477479 0,775335 0477479 0,775335
21
22

22
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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 ANOV A 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 (Al) 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 (8)
Tinggi (B1) Rendah (B2)
90 80
90 70
90 70
Inquiry (A1) 90 70
90 70
80 70
80 60
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80 60

80 60
70 60
90 80
90 70
90 70
80 70
80 60
Jigsaw (A2) ” %0
80 60
70 60
70 50
70 50

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

1.

a.

Membuat Hipotesis Penelitian Ho dan H;

Hipotesis Penelitian dengan Faktor Model Pembelajaran

Ho (a): Tidak ada perbedaan prestasi belajar pemrograman komputer
antara siswa yang dibelajarkan dengan model pembelajaran inquiry dan
jigsaw.

Hi (a): Ada perbedaan prestasi belajar pemrograman komputer antara
siswa yang dibelajarkan dengan model pembelajaran inquiry dan jigsaw.
Hipotesis Penelitian dengan Faktor Kemampuan Awal

Ho g): Tidak ada perbedaan prestasi belajar pemrograman komputer
antara siswa yang memiliki kemampuan awal tinggi dan rendah.

Hi 8): Ada perbedaan prestasi belajar pemrograman komputer antara
siswa yang memiliki kemampuan awal tinggi dan rendah.

Hipotesis Penelitian Interaksi Model Pembelajaran dengan

Kemampuan Awal
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Ho (ap): Tidak ada interaksi prestasi belajar pemrograman komputer
antara siswa yang memiliki kemampuan awal tinggi dan rendah yang
dibelajarkan dengan model pembelajaran inquiry dan jigsaw.
Hi (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
Agay: pl =p2
Ajay: pl #p2
b. Hipotesis Statistik dengan Faktor Kemampuan Awal
Agpy: pl =p2
Aip): pl #pu2
¢. Hipotesis Statistik Interaksi Model Pembelajaran dengan Kemampuan
Awal
Agpy: pll =pl2
Ajapy: pll #pl2
3. Menentukan Taraf Signifikansi
Taraf signifikasi a = 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 > Frabet, maka Ho ditolak
Jika Fhitung < Frabel, maka Hy diterima
6. Menentukan Fhitung dan Fianer

a. Membuat Tabel Penolong
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Tabel 3.2 Tabel Penolong.

Inquiry (A1) Jigsaw (A2)
No Kemampuan Awal Kemampuan Kemampuan Kemampuan
Tinggi (B1) Awal Rendah Awal Tinggi (B1) Awal Rendah
(B2) (B2)
X, X0y X X2y Xs (X3 X4 (Xq)?
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 >
nr n =10 n=10 n; =10 n, =10 40
X1 X, = 840 SX2= 670 SX3= 800 SX4= 630 2940
nx Mgy ER_T_gy MO_I_g) IM_S0_g 19
SX2a - SX,= 670 - S X,= 630 1300
SXi; | YXi= 840 - > X3= 800 - 1640
X7)?  YX,2=71000 Y X,*=45300 > X3 =64600 > X4*=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 (JK7)

8643600

Ky =YXT?- (2:1‘? =221400 - (29‘“’) = 221400 - 2222 = 221400
— 216090 = 5310
2)  Jumlah Kuadrat Antarkelompok A (JKA)

Exa%  Ex1)?

Ka =5 "
_ (ZX1+¥X2)%+ (TX3+%X4)?  (ZXT)?
2.n B nT

(8404670 )%+ (800+630)  (2940)2
2.10 40

_ (1510)2+ (1430)%  (2940)?
2.10 40
_ 2280100+ 2044900 8643600

20 40

=216250 -216090 = 160

3)  Jumlah Kuadrat Antarkelompok B (JK3)
XA)? XT)?
Ke o =EED-E0

_ (EX1+3X3)%+ (RX2+%X4)>  (BXT)?
2.n ) nT

_ (840+800)%+ (670+630)%  (2940)?
2.10 40

_ (1640)%+ (1300)%  (2940)?
- 2.10 T 40
_ 2689600+ 1690000 8643600
- 20 T a0

= 218980 — 216090 = 2890

4) Jumlah Kuadrat Antarkelompok B (JK4p)

Kap = (Z(ZXAB)) (ZXT) K- K

_ Gx1%+ 3x2)%+ (zx3)2 +ExD* (X7
nT

n

—JKa - JKp
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_ (840) +(670)* + (800)* + (630)* ) (2940)?

—160—-2890
10 40
705600+448900+640000+396900 8643600
= m T 160 — 2890

_ 2191400 8643600
10 40

=219140 - 216090 — 160 — 2890 = 0

— 160 — 2890

5) Jumlah Kuadrat Eror (JKg)
JKg=JKr - JKA—JKp— JKaAg= 5310 — 160 — 2890 — 0 = 2260

Mencari Nilai Derajat Kebebasan

1) DKr=n—-1=40-1=39

2) DKa=b-1=2-1=1 (b= baris)

3) DKg=k-1=2-1=1 (k=kolom)

4) DKap=(DKa.DKp)=1.1=1

5) DKg=ni-(b.k)=40-(2.2)=40-4=36

Menentukan Nilai Varian
_JKA _ 160

1) VAR,=22=22 =160
2) VAR =22 =2 — 2890
3) VAR =222 -2-

4) VAR p=2—=22— 62,778

Menghitung Nilai Fhriung

VAR A _ 160 — 2,549

1) Fritungn =
) Friung(a) VARE 62,778
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VARB _ 2890
VAR E 62,778

2)  Fhiung®) = = 46,035

VARAB _ 0
VARE 62,778

3)  FhiungaB) =

f- Menentukan Nilai Fupe

Nilai Fiper dapat dicari dengan menggunakan tabel F

1) Fubet (Model Pembelajaran)
Dimana DK = pembilang = 1 ; DKg = penyebut = 36
Factabel) = Fo) 0k A, DK E) = F(0,05)(1,36)= 4,110

2)  Fiaper (Kemampuan Awal)
Dimana DKg = pembilang = 1 ; DKg = penyebut = 36
Fa(tabel)= Fa) 0x B, Dk E)= F(0,05)(1,36)= 4,110

3) Fube (Model Pembelajaran dan Kemampuan Awal)
Dimana DKag = pembilang = 1 ; DKg = penyebut = 36

FaB(tabety = F(a) 0k AB, DK E)= F(0,05)(1,36)= 4,110

g Membuat Tabulasi Ragam ANOVA Dua Jalur (Two Way ANOVA)
Tabel 3.4 Ragam ANOV A Dua Jalur (Two Way ANOVA).

Sumber Varian JK DK VAR Fhitung Fiape (@ = 0,05)
Antarkelompok A 160 1 160 2,549 4,110
(Model Pembelajaran)

Antarkelompok B 2890 1 2890 46,035 4,110
(Kemampuan Awal)

Antarkelompok AB 0 1 0 0 4,110
(Model Pembelajaran

dan Kemampuan Awal)

Eror (E) 2260 36 62,778

Total (T) 4230 39
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Menarik Kesimpulan

Model Pembelajaran

Fhiwng= 2,549

Fiaba = 4,110

Fhitung < Fibe maka Ho diterima dan H; ditolak. Artinya, tidak ada
perbedaan prestasi belajar pemrograman komputer antara siswa yang
dibelajarkan dengan model pembelajaran inquiry dan jigsaw.
Kemampuan Awal

Fhiwng= 47,314

Fiaba = 4,110

Fhitung > Frabet maka Hy ditolak dan H; diterima. Artinya ada perbedaan
prestasi belajar pemrograman komputer antara siswa yang memiliki
kemampuan awal tinggi dan rendah.

Interaksi Model Pembelajaran dengan Kemampuan Awal

Fhitung=0

Fiabe = 4,110

Fhitung < Fravet maka Ho diterima dan H; 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.

Menggunakan SPSS

Buka aplikasi SPSS pada komputer.

Masuk pada Sheet Variabel View lalu masukkan variabelnya.
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) “Untledt [DataSe] - BM SPSS Satistics Dot Edar - o x
Fle EGt View Data  Transform  Anshae L Graphs  Ulies  Addgns  Window Help
e T Emae mn ¢ 3
— “".éﬁﬁ.&la’zmml%‘%‘
7 tme Tye | Wimn [Doewais|  Lsbel | Vikes | thsang [ Coumas|  An ase Role
T Prastasi_Belajar — 8 Moe. None 8 = Right Unknawn N Input
:
:
5
%
“ Variabel:
= A, Prestasi Belajar
% 2. Model Pembelajaran
i
s 3. Kemampuan Awal
W
7 1l I
e
[ 16w 5PSs Stausaes Processors reasy |
M © Typehers taseanch H om @ - @ A s 5] o 3N'C Hysnringan A B = @ m;ﬁm o
Atur bagian Values, klik salah satu variabel.
@ “Untitled1 [DataSet0] - IBM SPSS Statistics Data Editor
Fle Edi View Dsla Tensom Anavie Ofecifanieing _Graphs Uies Addans Window _Help
M Al
SHé l -~ B 8 B I X
Name I Type | width | Decimats | Label M Values | Wissing | Columns |  Align | Measue |  Role
Prestasi_Belajar  Numeric 8 2 8 Right Unknown N Input
Model_Pembelajaran Numeric £ 2 £) Right Unknown \ Input
Kemampuan_Awal  Numeric 8 2 8 Right Unknown N Input

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

muncul Tab Value Labels.

{3 “Untitled! [DataSet0] - 18M SPSS Statistics Data Editor

File Edit View Dala Transform Analyze DirectMarketing Graphs Utiities Add-ons Window Help

% 5

HG W~ BLEHE

Label: | |

label sesuai dengan kategori

masing-masing variabel

Digunakan untuk memberikan

yang ingin kita inputkan pada

Name | Type | width |Decimals|  Label N\ Values ) Missing | Columns|  Align | Measwe | Role
1 Prostasi Belajar  Numeric 8 2 None 8 ight Unknown N Input
2 Model Pembelgjaran Numeric 8 2 8 ight Unknown N Input
3 Kemampuan_Awal Numeric 8 2 None None 8 ight Unknown N Input
4
5

TR Value Labels X [

< Value Labels—Y
Value pelling
\‘i peiling Value Labels

[ ox (censa] [ ep
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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

iew Data Transform Analyze DireciMarketing Graphs Utliies Add-gns Window Help

= 2@ -
LSRR PR B md )

Name | Type | Width |Decimals|  Label | Values | Missing | Columns | | Measwe | Role
restasi Belajar  Numeric 8 2 None None 8 Unknown N Input
Nodsl_Pembelajaran Numeric 8 2 None None 8 Unknown N Input
(emampuan_Awal Numeic 8 2 Nane None 8 Unknown N Input

&3 Value Labels X
Value Label
et (Speting. |
Label: [inquin| |

Lo

Setelah memasukkan Value 1, jangan lupa tekan tombol Add untuk
memasukkan Value 2. Setelah masuk semuanya, tekan tombol OK untuk

memasukkan variabel selanjutnya.

DataSet0] - IBM SPSS Statistics Data Editor
fiew Data Transform Analwe DirectMarkeling Graphs Ufiiies Add-ons Window Help

—
@l -~ BLAKEE EHLE S00 %
Name. | Type | wWidth | Decimals | Label | values | Missing | Columns | || Measure | Role |
s umeric 8 2 None None 8 Unknown N Input
§10del_Pembelajaran Nineric 8 2 None None 8 Unknown ™ Input
i Mumeric 8 2 None None 8 Unknown N Input
&R Value Labels X

Value Label:

Label
1.00 ="Inquiry”
Adc 200 ="Jigsaw"

€3 T

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

2 pada variabel Kemampuan Awal.

5 Ul [Daraer) - M 5SS St Dot nar
B ER vew Dil Tristum s Gns Wines stors Window el

EET LT I L
o ——

L

[icinls 3 o1 3 Varbies.

8w sPs3 stanascs Procssser s reany |

W £ peheretosearcn e e G D s AR 0 1, @

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.

fiew Data Transform Anahze DirectMarketing Graphs Uiliies Add-gns Window Help

= 1 0% *
8l -~ B HE =R )

Name | Type | width | Decimals | Label | Vaues || Missing | Columns|  Align | Measwre |  Role
Prestasi_Belajar  Numeric 8 2 None None 8 = Right Unknown N Input
Model_Pembelajaran Numeric 8 2 {1.00, Inguir... None 8 = Right Unknown  Input
Kemampuan_Awal  Numeric 8 2 None None 8 = Right Unknown N Input

13 Value Labels X
Value Label:
Label: ‘ ‘

1.00="Tinggr"
2,00 ="Rendah”

(Lo J Cosneel] (e J

8. Masukkan data-data yang akan dianalisis.
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PRESTAST BELATAR PEMROGRAMAN KOMPUTER
Inquiry (A1) Jigsaw (A2)
No |Kemampuan Awal |Kemampuan Awal |Kemampuan Awal| Kemampuan Awal
Tinggi (B1) Rendah (B2) Tinggi (B1) Rendah (B2)
1 20 80 20 80
2 20 70 20 70
3 o0 70 90 70
4 20 70 80 70
3 20 70 80 60
6 80 70 80 60
7 80 60 80 60
8 80 60 70 60
9 80 60 70 50
10 70 60 70 50
Inquiry = 1
Jigsaw =2

Kemampuan Awal Tinggi = 1

Kemampuan Awal Rendah = 2
Data pertama, yaitu prestasi belajar, model pembelajaran inqguiry, 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.

File Edit View Data Transform Analyze DirectMarketing €

S EE e~ w6 & =

14 : Kemampuan_Awal

Prestasi_Bel Model_Pemb|Kemampuan_| .

ajar elajaran Awal
1 90.00 1.00 1.00
2 90.00 1.00 1.00
3 90.00 1.00 1.00
4 90.00 1.00 1.00
5 90.00 1.00 1.00
6 80.00 1.00 1.00
7 80.00 1.00 1.00
8 80.00 1.00 1.00
9 80.00 1.00 1.00
10 70.00 1.00 1.00
11
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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.

1EM 5955 Satics Data Edtor - o x
Trsnstam  gnaes

L p————
L |
s 3013 variao
> Langkah 2 =
1 S| neehe s T =T =T=T=1=]
= stets
3 - a
4 i
U 8 Varables T
o Langkah 3
7 a0 " 100
0 5000 Q Centang Values Labels
0 s00s
0 00
1 a0
1 00
1w 00
" 00 Langkah 1
—_ Blok dua data variabel model
i oo pembelajaran dan kemampuan
0 oo
® oo awal
£ 0
) s000
3 5008 L
. N —— 15
Data Vew Varadl haw

Walus Labals lleM 5235 Stanstcs Pracessars eady | |

B P Type here o search N~ - B . T Husningn A B B & W e O

Hasilnya seperti ini:

2 "Unt e (Dot - BRSPS taitics Ot Eton - o x
Fle Eot ¥iew Data Srapns  Lmines  Aod-gns  Window  Help

b M EE B e% %

[t 313 varasinn
_Bel

Madsl_Pembs Kemameua;
al

#
w0 ey ol
W00 ey Toosl
WO by Tooi
90.00 Inquiry Tngai

5 W00 iy Tegg
3 00y Tegsi
7 8000 by Teog
] 8000 hquiy  Teog
3 S0 hqury  Teog
0 M0 hauy  Tess
1 S0 gy Rendn
2 Tie nquy  Renden
000 nquy  Rendsh
00 nquiy  Renden
W00 hnqury  Renden
00 hquiy  Renden
6000 hquiy  Rendsh

6000 nquiy|  Rendsh
6000 nquiy|  Rendeh
6000 bquiy  Rerdsh
W0 Jigsam Toog

W0 igsam Tog

10U SPSS Stafslcs Pracessar i resdy

1 O Typehere m seay s me - @E G L/ S Hupanringan ~ Bl @49 2 ]

a0
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12. Jika data sudah dimasukkan semua, kita dapat melakukan uji prasyarat

G.

yang pertama, yaitu uji normalitas data.

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.
Uji normalitas probabilitas Kolmogorov-Smirnova, digunakan pada

jumlah data lebih dari 50 sampel.

Langkah-Langkah
Mencari nilai standarize residual.
Klik Analyze lalu pilih General Linear Model dan klik Univariate

sehingga muncul kotak Univariate, seperti berikut ini.

ER IS |
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c. Masukkan prestasi belajar pada kolom Dependent Variable, sedangkan

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

2 Univariate X

Dependent Variable:

lodel.
f Prestasi_Belajar

Conrasts
Fixed Factor(s)
e

L PembeT=rem
9 Kemampuan_Awal | )

Govariate(s)

(o) o) (st ) i

d. Klik tombol Save lalu klik/centang Standardized.

e. Klik Continue lalu klik OK.

Py
Dependent Variable: 8 Univariste: Save x

X
% [ Prestesi petaar | oo |
Lt EREIE T || rPredictedvalu
Fixed Factor(s). I [C] Unstandardized
mbelajaran N
sse.

[] Unstandardize

& Mo (e
& Kemampuan_Awal PostHoc.. o

[ standard error

Random Factor(s) [] Studentized

rDiagnostics
Z [ Deleted
)y [] Cook's distance
[ Leverage values
Covariate(s):
( Coefficient Statistic:
b d reate coefficient statistics
WLS Weight
3 -

o

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

nilai standarize residual/ZRE 1.
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Ea *Untitled [DataSet] - IBM SPSS Statistics Data Editor
File Edit View Data Transform Analyze DirectMarketng Graphs Ufilies Add-ons  Window Hi

SHe -~ B3 H Bk
[10: \
Prestasi_Bel| Model_Pemb | Kemampuan ZRE 1
ajar elajaran Awal ‘{ ( ) v “ e “ var
1 90.00 Inquiry’ Tinggi 76
2 90.00 Inquiry Tinggi 76
3 90.00 Inquiry Tinggi 76
4 90.00 Inquiry Tinggi N
5 90.00 Inquiry Tinggi 76
6 80.00 Inquiry Tinggi -.50
T 80.00 Inquiry’ Tinggi -50
8 80.00 Inquiry’ Tinggi -50
9 50.00 Inquiry’ Tinggi -.50
10 70.00 Inquiry’ Tinggi 197
11 50.00 Inquiry’ Rendah 1.64
12 70.00 Inquiry Rendah .38
13 70.00 Inquiry Rendah .38
14 70.00 Inquiry Rendah .38
15 70.00 Inquiry Rendah .38
16 70.00 Inquiry Rendah 38
7 60.00 Inquiry’ Rendah -85
18 60.00 Inquiry’ Rendah -85
19 60.00 Inquiry’ Rendah -.88
20 60.00 Inquiry’ Rendah -.68
21 90.00 Jigsaw Tinggi 1.26
22 90.00 Jigsaw Tinggi 1.26
[ e s et ————————————— e

(v

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.
Melakukan Uji Normalitas Data

Langkah yang dilakukan yaitu klik Analyze lalu pilih Descriptive
Statistics, klik Explore sehingga muncul kotak Explore
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C.

B “Unvet [
e

- = Fisiie 2 of & anabies
L = 2 | cewmunaruom 3
d () Gensralied Linsar Mocals + 1
2 e Horels >
3 Q000 oqu o L | EeFRos
+ CICRNT » | Boarms
5 %000 ingul
= 00 g e »
7 0000 nqu|  MeENemer '
|8 | 80.00 Inqu|  CleEsd i
D 030 g DmensomRecicion  »
fl W0 | v
i 0000 Inqu  HomworametnaTests
2 7000 nqu|  Forecastog 5
T | w0 | Swe »
u 00 oq|  MuseleResponss v
15 700 Ioqu{ M Missing vaiue snais..
| 70.00 Inquil Mulsple Imputsicn »
kD 6000wl ComplesSamples »
® 5000w gy Conmat s
19 000 o g Roccuns
2 600 Inquly—— e
7 000 dgsaw T 126
2 2000 agew T 126 L

W

ows | tasien

Eraioee. [ £58 Shaics B

38 O Type here to search oo e . § ii L 2 Hijansedang A~ g;;:w et é
Muncul kotak Explore, kemudian masukkan Standardized Residu pada
kolom Dependent List. Kemudian klik Plot sehingga muncul kotak
Explore Plot.

| 3 Explore X
1 Dependent List: -
& Prestasi_Belajar f Standardized Reswd.) -
&b Model_Pembelajaran =
&b Kemampuan_awal
Factor List
'S 1
Label Cases by: ||

Display S
I (@ Both @ Statistics © Plots ‘ -

(oK Jpsste |{ Reset [ cancar]{_rep | :

Setelah muncul kotak Explore Plot, klik Normality plots with test lalu
klik Continue dan klik OK.
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Dependent List: -

-Siausuns = .
& Prestasi_Belajar & Standardized Resid.. & Explore: Plots X
% Model_Pembelajaran . - — —

Kemampuan_Awal Options..
Factor List : @ Factor levels together | | [ Stem-and-leaf
Sgotstizol 1 | | © Dependents together | | [7] Histagram
- © None

Label Casss oy .?"“i.E.'“‘E..Yr’““..l?s‘%.:
pread vs Level with Levene Test
Display 3
@ Both O statistics O Flots

C'

d. Selanjutnya akan muncul hasil uji normalitas pada tabel “Tests Of
Normality”.
Tabel 3.5 Tests of Normality.

Tests of Normality

e —
Kolmogorov-Smirnov* ( Shapiro—Wilk\

Statistic ~ df Sig. \W Sig.

Standardized Residual for .
) ) .110 40 .200 975 40 @
Prestasi_Belajar

*. 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.
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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.

3 ~Untitled1 [DataSet0] - IBM ics Datg Editor
File Edit View Data I 1 |(anayze YpirectMarketing Graphs Utilities Add-ons Window Hel

e @M= ree ) B ] BB
Descriptive Statistics 3
38 Tables »
Prestasi_Bel | Mo Compare Means »
— il ar yar
25 80.00 - o P ols b MH
26 80.00 = Multvanate
Mixed Models » "GN
27 80.00 = Repeated Measures
Correlate 3
28 70.00 Variance Components...
Regression »
29 70.00 v .
30 70.00 e
31 80.00 Meural Metworks »
32 TUVUU Classify »
33 70.00 Dimension Reduction L5
34 70.00 Scale '
35 650.00 Monparametric Tests »
36 60.00 Forecasting »
37 60.00 Sunvival »
38 60.00 Multiple Response »
39 50.00 EZ] Missing value Analysis
40 50.00 Multiple Imputation 3
41 Complex Samples »
42 Quality Control »
43 ROC Curve...
44

2. Selanjutnya akan muncul kotak Univariate, klik Save.
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5.

@ Univariate

Dependent Variable:

59 Standardized Resid..

hd &’ Prestasi_Belajar

Fixed Factor(s):
& Model_Pembelajaran
&) Kemampuan_Awal

Random Factoris):

Covariate(s).

WLS Weight:
—

(o] () e (e )

Hilangkan tanda centang pada bagian Standartdized lalu klik Continue.

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.

B Univoriste

Dependent Variable:

®

& Standardized Resid...

Fixed Factor(s)

& Model_Pembelajard
& Kemampuan_Awal

% | [# Prestasi_Belajar -m

L Pt ]

PostHoc...

| 3 Univariate: Profile Plots

Save..
Random Factor(s): { = 1 - Eaclors: Horizontal Axis;
Options... | | |Model_Pemberajaran & Model_Pembeiajaran
Kemampuan_swal ————
I SEFarats Lines
, (€ ormampuen s
Covariate(s)
.. Separate Flots
WLS Weight Plots:
Lox )

Klik tombol Add lalu klik tombol Continue.
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Dependent Variable
¢ Standardized Resid. ¥ [ & Prestasi_Belajar

Fixed Factor(s).
& Wodel_Pembelajaran
& Kemampuan_Awal N 3 Univariate: Profile Plots X

Factors: Horizontal Axis:
Covariate(s).

Model_Pembelajaran -
Separate Plots
1 3 —

Kemampuan_Awal
. WLS Weight |- Plots >
s Model_Pembelajaran*Kemampuan_Awal

Lok ) paste ] messt] [ cance e |

Random Factor(s):

Separate Lines:

2

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.

Dependent Variable - %3 Univariate: Save S
& Standardized Resid ¥ [ Prestasi_Belajar
Contrasts... Predicted Values Residuals
Fixed Factor(s). o o
[7] Unslandardized [7] Unstandardized

&b Kemampuan_Awal

Random Factor(s):

Covariate(s):
Coeflicient Statistics
[] Create coefficient statistics
WLS Weight @
—

|

[] Standard error

Diagnostics

[] Cook's distance
[ Leverage values

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

Univariate Post Hock, masukkan kemampuan belajar pada kolom Post
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Hoc Tests for. Kemudian klik centang Tukey’s-b, klik Continue lalu klik
tombol OK pada kotak Univariate.

)
Dependent Variable
@ s (e

Resid. | [ Frestasi_Belajar

3 Univariate: Options %

= Estimated Marginal Means

Fixed Factor(s):
Fi Eactor(s) and Factor
&b Model_Pembelajaran W L L)

& Kemampuan_Awal | [ PostHoc., del Pembelajaran

mampuan_swal

Solay Means for

Model_Pembelajaran
Kemampuan_Awal
Model_Pembelajaran*Kemfm)

¥

-

Random Factor(s): Kemamp|
Options.

Bootstrap... [F] compare mai 2

Covariate(s):
]
C ¥Homogeneiytes§ 4 |
= g

Ir

7]
|:| Disgla
WLS Weight 3 || Descriptive statistics
[ Estimates of effect size

| [[] Parameter estimates [T Lack of fit
[7] Contrast coefficient matrix [7] General estimable function

(7]

05 Confidence intervals are 95.0%
Do :

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

Error Variances.
Levene's Test of Equality of Error Variances®

Dependent Variable: Prestasi Belajar

F dfl df2 Sig.
436 3 36 728
S

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:
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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 ofdf Mean Square = Sie
Squares

Corrected Model 3050.000° 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

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 < Fiapel
4,110.

Jika skor Sig. = 0,119 > 0,05 dan skor Fhiwung < Fiabel maka Hy diterima
dan H, 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 Fpiwung 46,035 > Fiapa 4,110.
Jika skor Sig. = 0,00 < 0,05 dan Fpitung™> Frabet maka Ho ditolak dan H; 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 < Fiape1 4,110. Jika
skor Sig. = 1,000 > 0,05, tetapi Fhitung < Fiabel maka Ho diterima dan H; 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 Kemampuan 95% Confidence Interval
. Mean Std. Error
Pembelajaran Awal Lower Bound Upper Bound

Tinggi 84.000 2.506 78.919 89.081

Inquiry
Rendah 67.000 2.506 61.919 72.081
Tinggi 80.000 2.506 74.919 85.081

Jigsaw
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 plof 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.

Estimated Marginal Means of Prestasi_Belajar

85,00 Kemampuan_Awal

G —— Tinggi
\ — Rendah
8000 2
75.00

70.00-

Estimated Marginal Means

65.00

60.00-

T T
Inguiry Jigsaw

Model_Pembelajaran

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
1.00 Inquiry 20
Model_Pembelajaran
2.00 Jigsaw 20
1.00 Tinggi 20
Kemampuan_Awal
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

Tinggi 84.0000 6.99206 10

Inquiry Rendah 67.0000 6.74949 10
Total 75.5000 10.99043 20

Tinggi 80.0000 8.16497 10

Jigsaw Rendah 63.0000 9.48683 10
Total 71.5000 12.25819 20

Tinggi 82.0000 7.67772 20

Total 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 inguiry 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 ANOV A 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.
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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 Gambear 4.1.
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[ One Set of Response Variable |

|:‘:mmm I:‘:Iommmes

[ | |
— Logistic Principal
Predictive Regression Cluster Fscmr Companant
Discriminant Analysis® Multivariate Analysis Analysis Analysis
Analysis* (LRA) Analysis of (CA) (FA} (PCA)
(PDA) Variance®™
(MANOVA)
Multi- Latent
Dimensional Structure
Pattern Scaling Analysis
Recognition Descriptive (MDS) (LsA)
(PR} Discriminant
Analysis**
(DDA)

*One grouping variable
**One or more grouping variables

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.

Nonmetriks Metriks

Keterangan:

1. Variabel independen (X; 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 (Y) 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:

D =bo +biX; +bXo + b3 X + ... biX
D = skor diskriminan

b = koefisien diskriminasi atau bobot
X = prediktor atau variabel independen

A

X

. .
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.
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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 (ANOV A) 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 Variabel respons: distribusi normal dan

mengikuti distribusi tertentu). homokedastisitas terpenuhi.
Variabel prediktor: berdistribusi normal, Variabel prediktor: fixed (tidak disyaratkan
homokedastis. mengikuti distribusi tertentu).

Memprediksi suatu objek masuk ke dalam Memprediksi atau mengestimasi nilai dari
salah satu kategori dari variabel tak bebas variabel tak bebas.

berdasarkan informasi dari objek tersebut.

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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Matriks co-varian dari semua variabel independen seharusnya sama
(equal).

Tidak ada korelasi antar-variabel independen. Jika dua variabel
independen mempunyai korelasi yang kuat, dikatakan terjadi
multikolinieritas.

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).

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.

Menguji signifikansi fungsi diskriminan yang terbentuk, dengan

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

Menguji ketepatan klasifikasi dari fungsi diskriminan (secara individual

dengan casewise diagnotics).

Melakukan interpretasi fungsi diskriminan.

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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Kategori 1 Analisis Diskriminan
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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)
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b. Rekomendasi kompeten (Y=1)
Variabel prediktor

a. Jam Praktikum (X;)

b. Nilai Praktikum (X>)

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.

SISWA REKOMENDASI JAM_PRAKT IKUM NILAL_PRAKT IKUM 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

Gambar 4.4 Tampilan data kasus
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Contoh interpretasi data:

Pada baris pertama, peserta didik pertama merupakan peserta uji

kompetensi yang direkomendasikan belum kompeten. la 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.

a.

Apakah ada perbedaan yang signifikan antara peserta didik yang
direkomendasikan kompeten dengan mereka yang direkomendasikan
belum kompeten?

Jika ada perbedaan yang signifikan, variabel apa saja yang membuat
hasil rekomendasi dari asesor kompetensi kompeten dan belum
kompeten?

Membuat model diskriminan dua faktor (karena hanya ada peserta didik
kompeten dengan yang belum kompeten) dalam kasus ini.

Menguji ketepatan model (fungsi) diskriminan.

Langkah
Tahapan pengujian pada analisis diskriminan menggunakan SPSS:

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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3 Explore X

Dependent List:

&5 Rekomendasi
é‘ Jam_Praktikum

& Usia

& Nilai_Praktikum Eactor List:
Label Cases by:

Display

@ Both O Statistics O Plots

Gambar 4.5 Kotak Dialog Explore.

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.

¢) Kilik Plots, pastikan kotak Normality plots with tests sudah ditandai

lalu tekan Continue lalu OK.

12 Explore: Plots X

Boxplots Descriptive

@ Eactor levels together Stem-and-leaf
O Dependents together [J Histogram

(O Mone

(A Ngrmality plots with tests;
Spread vs Level with Levene Test
® Nong
O Power estimation
QO Transformed
O Untransformed

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

Tests of Normality
Kolmogarav-Smirnov? Shapiro-Wilk
Rekomendasi  Statistic df Sig. Statistic df Sig.
Jam_Praktikum 0 206 15 087 802 15 A0
1 182 15 143 885 15 056
Milai_Praktikum 0 A73 15 200" .BT76 15 042
1 163 15 2007 882 15 .051
Usia 0 155 15 2007 917 15 178
1 1565 15 200" 917 15 175
* This is a lower bound of the true significance.
a Lilliefors Significance Correction

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.

#3 Discriminant Analysis x

Grouping Variable:
Rekomendasi(? 7)

Independents:

& Jam_Praktikum &
& Usia

& Nilai_Praktikum v

O Enter independents together

@ Use stepwise method!
Selection Variable:

-

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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b)

<)

d)
e)

2)

variable (variabel tergantung), yang berciri data kategori. Karena
itu, SPSS meminta masukan kode kategori yang dipakai.

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

ﬂ-'l Discriminant Analysis: Define... >

Minimum: EI
Maximum:

Gambar 4.9 Kotak Dialog Define Range.

Sesuai kode untuk variabel Rekomendasi, maka masukkan angka 0
(nol) pada Minimum dan masukkan angka 1 (satu) pada Maximum.
Tekan tombol Continue untuk kembali ke kotak dialog utama.
Masukkan variabel Jam_Praktikum, Usia, dan Nilai Praktikum ke
dalam kotak Independent. Hal ini berarti, ketiga variabel tersebut
berfungsi sebagai variabel bebas (independen).

Pastikan Use Stepwise Method sudah ditandai lanjut.

Klik ikon Statistics. Tampak di layar seperti Gambar 4.10.

t,-'l Discriminant Analysis: Statistics X B
Descriptives Matrices 1
[+] Means [+] Within-groups correlation
Univariate AMOVWAs [ Within-groups covariance
M Boxs M [] Separate-groups covariance |

[] Total covariance 1

Function Coefficients
["]Fishers

.
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.

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

42 Discriminant Analysis: Stepwise Method

Method Criteria
ik o ®Use F oo
O Unexplained variance
© Mahalanobis distance
© Smallest F ratio

QO Raos V

Q Use probability of F

Display
Summary of steps

[CJF for pairwise distances

Entry: Remaval:

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.

¢) Kiik ikon Classify Tampak di layar seperti Gambar 4.12.

3 Discriminant Analysis: Classification

Use Covariance Matrix
® Within-groups
O Separate-groups

Prior Probabilities
@® All groups equal

Q Compute from group sizes

Display Plots

Casewise results
[C]Limit cases to first:

Summary table

[] Combined-groups
[ Separate-groups
[] Ieritorial map

[1Replace missing values with mean

*

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.

¢) Kilik ikon Save. Tampak di layar seperti Gambar 4.13.

- O |
3 Discriminant Analysis: Save ® s

t
[¥] Predicted group membership i
lecnmmam SCOres |
Probabilities of group membershig !

Export model information to XML file

‘ | ‘Ercwsa ‘

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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¢. Hasil Pengujian Variabel Bebas

Tests of Equality of Group Means
Wilks'
Lambda F if df2 Sig.
Jam_Prakdikum 151 157.604 1 28 =001
Milai_Praktikum 086 297.897 1 28 =001
Usia 969 892 1 28 353

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
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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

Test Results

Box's M 2.835

B Approx. .B72
df1 3

r df2 141120.000
Sig. 455

Tests null hypothesis of equal
population covariance
matrices.

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)

b)

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

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

H, : group covariance matrices adalah relatif sama.

H; : group covariance matrices adalah berbeda secara nyata.

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

Jika Sig. > 0,05 berarti H, diterima.

Jika Sig. < 0,05 berarti H, 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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Log Determinants

Log
Rekomendasi Rank Determinant
0 2 1.323
1 2 1.778
Pooled within-aroups 2 1.652

The ranks and natural logarithms of determinants
printed are those ofthe group covariance matrices.

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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Pooled Within-Groups Matrices

Jam_Praldiku Nilai_Pralkdiku
m m Usia
Correlation  Jam_Praktikum 1.000 040 =140
Milai_Praktikum .040 1.000 342
Usia -140 342 1.000

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 Qutput Determinan

Group Statistics
Walid N (listwise)
Rekomendasi Mean Std. Deviation  Unweighted — Weighted
0 Jam_Praktikum 5.87 1.767 15 15.000
Milai_Praldikum 81.60 1121 15 15.000
Usia 17.20 1.740 15 15.000
1 Jam_Praktikum 1367 1.633 15 15.000
Milai_Praldikum 90.07 1.534 15 15.000
Usia 17.80 1.740 15 15.000
Total  Jam_Praktikum 9.7 4.305 30 30.000
Milai_Praldikum B5.83 4.504 30 30.000
Usia 17.50 1.737 30 30.000

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.

Variables Entered/Removed™™c!

Wilks' Lambda
ExactF
Step Entered Statistic dft df2 df3 Statistic an df2 Sig
1 Wilai_Praktiku 086 1 1 28.000 297.897 1 28.000 0oo
m

2 Jam_Praktiku 060 2 1 28.000 211678 2 27.000 0oo
m

Ateach step, the variable that minimizes the overall Wilks' Lambda is entered
a. Maximum number of steps is &

b. Minimum partial F to enter s 3.64
¢. Maximum partial F to remave is 2.71.
d. F level, tolerance, or VIN insufficient for further computation

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.

Eigenvalues

Canonical
Function Eigenvalue % ofVariance — Cumulative % Caorrelation
1 15,6807 100.0 100.0 470

a. First1 canonical discriminant functions were used in the analysis.

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 (0,97> = 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.

Structure Matrix

Function
1

Milai_Praktikurm 824
Jam_Praktikum 599
Usia® 195

Pooled within-groups
correlations between
discriminating variables
and standardized canonical
discriminant functions
Yariables ordered by
absolute size of correlation
within function.
a. This variable not
used in the
analysis.

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 (*) di dekat variabel tersebut).

Canonical
Discriminant Function
Coefficients

Function

1
Jam_Praktikum 333
Milai_Pralkdikum 596
(Constant) -54.4532
Unstandardized coefficients

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.

D = -54,452+0,333X:+0,596X

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.
Low I Cutting score I High

<
Centroid 1 Centroid 2

Gambar 23. Analogi Cutting Score
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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.

Functions at Group

Centroids
Function
Rekomendasi 1
0 -3.826
1 3826

Unstandardized canonical
discriminant functions
evaluated at group means

Gambar 4.23 Output Function at group centroids.

Zcu = Angka kritis, yang berfungsi sebagai cut off score
n; dan n;= Jumlah sampel di kelompok 1 dan kelompok 2

ci dan co= Angka centroid pada kelompok 1 dan 2

Casewise Statistics

Diseriminant
Highest Group Sacond Highsst Group Stores
Squared Squared
P(D~d | G=0) Mahalanobis Wahalanobis
Predicted Distance to Distance o
Case Number  Actual Group Group » df P(G=g|D=d)  Centroid Group  P(G=g|D=d)  Centroid Function 1

Original 1 0 0 564 1 1.000 332 1 000 67.690 -4.402
2 0 0 724 1 1.000 125 1 000 53.253 3472

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 (-
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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.

Classification Results™®

Pradicted Group Membership

Rekomendasi 0 1 Total
Criginal Count 0O 15 0 15
1 1] 15 15
% 0 100.0 0 100.0
1 i) 100.0 100.0
Crossvalidated®  Count O 15 0 158
1 1] 15 158
% 0 100.0 .0 100.0
1 i) 100.0 100.0

a. 100.0% of original grouped cases correctly classified.

b. Cross validation is done only for those cases in the analysis. In cross validation,
each case is classified by the functions derived from all cases otherthan that
case.

c.100.0% of cross-validated grouped cases correctly classified

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?

D = -54,452+0,333X:+0,596X
= -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?

D = -54,452+0,333X:+0,596 X
= -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 S
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 (X,
X, ..., Xp) dengan segugus variabel dependen (Y1, Y2, ..., Yy). 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 ¢
buah variabel tak bebas dan p buah variabel bebas, yang modelnya adalah
sebagai berikut (Johnson & Wichern, 2014):

Y1, Y2,....,Yq = X1, X2y eeees Xp

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 yi, y2, 33, ...)p yang dinotasikan
dengan vaktor acak y, dengan himpunan variabel independen x1,x2,x3,...xq

yang dinotasikan dengan vektor acak x, dimana p < ¢. dimana y dan x adalah

130 | ANALISIS DATA MULTIVARIAT



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 Mmaka 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 X115X215X315+ . Xq1 V115 V215 Y315 <o )p1
2 X125X224X3294 ¢ . Xq2 V125 V225 V329 <o oVp2
n xlnr”lnyxfan’---an Yins YV2ns Vins ---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 sectiap 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 d? = (x; - ¥)* s (x; - X),j = 1,2,...,n.

b. Mengurutkan d? sesuai dengan urutan naik d\> < )’ < ... < d,?

c. Plot pasangan, dengan adalah kuant . e ;' ) N *hi Squareq _ ;)
derajat bebas p, jika hasil plot berp... ..., L. Japat diastuusinan
berdistribusi normal multivariate.

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

. n dan kemudian membadingkannya dengan nilai kuantil x*. Apabila

terdapat setengah atau lebih nilai d/ < gc,p (0,50), maka dapat dikatakan data
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berdistribusi normal multivariate.
3. Homoskedastisitas
Homoskedastisitas menggambarkan data dimana varian dari error () 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

ANALISIS DATA MULTIVARIAT |133



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.

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.

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.

Melakukan validasi atas hasil oufput 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:
HO : re1 =12 = ... =1 = 0 (semua korelasi kanonik tidak signifikan)
H1 : rai # 0 (paling tidak ada satu korelasi kaninik signifikan dengan i =
1,2,...,k)

1-p" an
.H af,

dengan - A, —1'1,_,[1—r J; df, = pq; df; =wr—§pq+ 1;

Statishk Uji . F =

(P-4
gl &

l.«—n——[p-i-q+3j I:—‘Jl

Keterangan:

n = jumlah pengamatan

p = banyak himpunan variabel y

q = banyak himpunan variabel x

Daerah penolakan : Hy ditolak jika F > Faar1 ap atau Aj < Aapgn-i-g.

2. Uji Secara Sebagian

Hipotesis:

HO : r¢1 = 0 (korelasi kanonik tidak signifikan)

H1 : rg # 0 (paling tidak ada satu korelasi kanonik signifikan dengan j =
1,2,...k)

Statistik Uji: F= ﬁ—i
-+ il

dengan - A, = [TL,(1 - ) df, = (p—i+1Mg—i+1)

1
df; = wt --E[{p--j +Dig—]+11]1+1

{p=i+ 1P {g—j+1)2—4

1
W=““E‘P*Q+3)'t= (p-iti) Hig-i+11* =5
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Keterangan:
n = jumlah pengamatan
p = banyak himpunan variabel y

q = banyak himpunan variabel x

Daerah penolakan : Hy ditolak jika F > Fagf1, ap atau Aj < Aapj+i,g-k+1ne-g-

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,V»,...Vi.

mr_ ey |x
oy < B0l
Indeks redundansi y yang diterapkan oleh V,Va,...Vi: RI (V) =R (y|V) k2.
bR |y
ffll'&“—"] - E;:I{q A |J’J

Indeks redundansi x yang diterangkan oleh U;, U, Us, ... Ux - RI (x|U) =R
x|U)r o

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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e o o

=

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.

Run all untuk mendapatkan output

Hasil perhitungan (output SPSS) akan menampilkan:

Matriks korelasi yang terdiri dari:

1) korelasi untuk varian independen,

2) korelasi untuk varian dependen, dan

3) korelasi silang kedua varian.

Nilai eigen (eigen values) dan korelasi kanonikal.

Uji signifikan multivariat.

Analisis redundansi.

Bobot kanonikal (canonical weights).

Muatan kanonikal (canonical loading).

Muatan silang kanonikal (canonical cross-loading).

Contoh Kasus CCA

Pada suatu studi penelitian, analisis korelasi kanonik digunakan untuk

mengidentifikasi dan mengukur tingkat keeratan hubungan linier antara

variabel dependen y; = kualitas kerja, y» = loyalitas, y; = efektifitas kerja dan

4 = tanggung jawab, dengan himpunan variabel independen : x| = on the job

training, x, = 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.

On The Off The Training

No Job Job o Kualitas Loyalitas Efektifitas  Tanggung
Training  Training Trainer kerja Kerja 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 30 82
25 53 72 47 71 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

ANALISIS DATA MULTIVARIAT |139



On The Off The Training

. ps ps ar Kualitas Loyalitas Efektifitas  Tanggung
Training  Training Trainer kerja Kerja 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 71 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
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On The Off The Training
. ps ps ar Kualitas Loyalitas Efektifitas  Tanggung
Training  Training Trainer kerja Kerja 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
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On The

Off The

Training

No Job ps ar Kualitas Loyalitas Efektifitas  Tanggung
Training  Training Trainer kerja Kerja 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
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normalitas, linieritas dan multikolinear

a. Uji Normalitas

1))

2)

3)

Membuat variabel residu dengan cara klik Analize lalu regression
lalu klik Linear.

Masukkan variabel x;,x2,x3 ke kolom Independen dan y; 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.

o x
ik Dietisbeing  Gachs  UWilies  Eensicns  indse  Help

o AR 0 ERE H e+ += HE =M

Mods! Summan®

ANOVA'

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 x;,x2,x3 ke kolom
Independen dan y1,12,y3,v4 ke kolom Dependen. Pilih Options, centang test
for linearity, kemudian Continue lalu klik Oke, maka akan mendapatkan hasil
seperti di bawah ini.

8 *Outputs [Document3] - 1M 535 Ratistics Vorwer - 3 x
Eie EGt Wew s Jranstorm  nset  Format  Anals  OWectManeing  Graphs  UWWes  Egensions  Window  Help

SHea IR es {Ef o9 EFRcH e +=— BB TT=
W EE FT I F N ] =

& 8 Output
Lig SuDesaion  11Ms 12457 12335 1im2
& @ ueans _——— -
FeE e
2 notee ANOVA Table
| L Csse Processing
& Evivzvava cxi Sum o
Ee s o Measmas  F sa
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1 e e SR T
i Devatontom nearty 4511171 o e e em
e witin Grouss ss4n000 n raam
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e T P e
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Daritebal ANOV A tersebut deviation from linearity nilai signification
nya lebih dari 0.05. Artinya, tidak signifikan, penyimpangan dari /inearity-
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.

8 0w a s 8 %
ol mal g Dimciarising Grons Uites

N LY X

+ Correlations

i iy

2 W e += BB SN

Correlations

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. /nput 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.
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Pada Worksheet Variable View, nama variabel diubah menjadi X1, X,
X3, Y1, Y2, Y3, Y4 dan pada kolom Desimal diubah menjadi “07,

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.
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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.

Eigenvalues and Canonical Correlations

Root No. Eigenvalue Pct. Cum. Pct. Canon Cor. Sg. Cor

1 2,64170 93,07798 /85171 ,72540

2 , 10492 6,86794 ,40388 ,16313

3 ,00153 , 05407 ,03914 ,00153
Dimension Reduction Analysis
Roots Wilks L. F Hypoth. DF Error DF Sig. of F
17103 ,22045 1g,56323 12,00 209,36 , 000
2103 ,83559 3,57062 6,00 228,00 ,002
3703 , 09847 ,08823 2,00 115,00 L0916

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.

EFFECT .. WITHIN CELLS Regression
Multivariate Tests of Significance (5 =3, M= 0, N = 55 1/2)

Test Name

Pillais
Hotellings
Wilks

Roys

Value

, 88006
2,83816
,22045
,72540

Bpprox. F

1z2,127497
26,41065
18,56323

Hypoth. DF

12,00

148 |ANALISIS DATA MULTIVARIAT

Error DF

345,00
335,00
200,26




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 1

Tabel 5.3 Hasil perhitungan canonical weights untuk dependen variate.
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Standardized canonical coefficients for DEPENDENT

Function No.

Variable 1
yal ,20447
¥2 , 25485
¥3 -, 11670
T4 , 75310

-, 47221
-, 37396
-,8508%

, 94546

variables

3

, 84613
-, 96253
-, 37320

, 59327

Raw canonical coefficients for COVARIATES

Fanction No.

COVRARIATE 1 2 3
X1 -,0017¢ -,00454 07242
X2 ,00602 -, 08420 -, 01028
X3 ,08314 , 07407 , 00467

Standardized canonical coefficients for COVARIATES

CAN. VAR.
CCVARIATE 1 2 3
X1 -,02432 -, 06279 1,00187
X2 , 08967 -1,25508 -, 153149
X3 94404 , 84105 , 05305

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.

Correlations between COVARIATES and canconical wvariakles

CRN. VAR.
Covariate 1 2 3
®1 , 04001 -,1175¢6 , 89186
X2 , 86585 -, 74546 -, 03055
®3 ,9a7240 ,QETTE , 02846

Tabel 5.6 Hasil perhitungan canonical loading untuk independen varian.

Correlations between DEPENDENT and canconical wvariakles

Function No.

Variable 1 2 3
Yl , 48876 -,53328 , 65024
Y2 , 86330 -, 13872 -,4132¢
Y3 , 42070 -, 720098 -,26241
Y4 , 96820 ,0B035 -, 07736

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

Mempertimbangkan adanya ketergantungan

antar variabel respons sehingga cocok

digunakan untuk pengkajian pengaruh dari
berbagai perlakuan terhadap lebih dari satu

respons.

terhadap setiap variabel respons secara terpisah.

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 (o) 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 MANOV A, 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
Y, =X+ X+ Xz + -+ X,
metric nonmetric
Multivariate Analysis of Variance
Vi+YV+Ys++Ys =X+ X, + X3+ + X,
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.

Yu Yoo Wy Yip
Yau Voo o Vo Yap
Y =
Vo Voo o Yy e Yy
(Y Dz o Dy o Y

Terdapat tiga asumsi dasar yang diperlukan oleh sekumpulan sampel acak di
atas, yaitu
1. yi, yi2....yi;p dengan (i = 1,2,3,...,p) adalah sampel acak berukuran n
dari suatu populasi dengan rata - rata (.

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 y;;, yi2,...,y1p dengan (i = 1,2,3,...,p), yaitu
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sampel acak berukuran n; yang diambil dari suatu populasi dengan vektor
ratarata (u 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.

¢. 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 MANOV A
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)
18]

B+

4

P-3

— =044 2) =
i=1 \_l+/ /

i
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Keterangan:

Ai=Ai, A2, A, Apadalah akar karakteristik dari W'B

(W) = matriks varian-kovarian galat pada MANOVA

(B) = matriks varian-kovarian perlakuan pada MANOVA

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)
-

H':“ ) = “[B

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.

T= i,a,. =tr), = tr(W)(B) (1.3)

il

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:
R=/ . =maks(/). /... 2,) (1.4)
= akar karakteristik maksimum dari (W) (B)
Keempat tes multivariat tersebut menggunakan uji statistik sebagai
berikut.
Hy:pp = u> = .... = ui (tidak ada perbedaan antar perlakuan)
Hj:up # pu2# ... # ur (setidaknya ada perbedaan antar dua perlakuan)
Kriteria pengujiannya tolak Hy, jika Fhiung > Fiepel.

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 a sepanjang uji ANOVA dilaksanakan.
Apabila ANOV A 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
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).
Terdapat linieritas, yaitu linieritas di antara kedua vaiabel terikat.
Tidak ada multikolinieritas, di antara variabel terikat.
Adanya independensi. Pengamatan harus independen secara statistik.
Dipenuhinya persyaratan ini dimaksudkan agar perlakuan yang
diberikan kepada setiap sampel, independen antara satu dengan lainnya.
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.
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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Hy=31=32=33=._.=%n (1.5)
H; = ada paling sedikit satu diantara sepasang X1 yang tidak sama.

Jika dari masing-masing populasi diambil sampel acak berukuran
n yang saling bebas maka penduga tak bias untuk X¥; adalah matriks S;
sedangkan untuk X penduga tak biasnya adalah S.

1 g £
S=—%(m-1S, N=Sn-g

Dengan =

(1.6)

Untuk menguji hipotesis di atas dengan tingkat signifikansi a, digunakan

kriteria uji berikut.
3
o e (@)
H, ditolak jika MC"' > | ~(g-Dp(p+1) | (1.7)
2
H, diterima jika MC'< A |1 ; (@)
. —lig—l)p(p—ll .
Keterangan:

M= (n,~D)In|s|=> o, Dins,
;(n n| | ;(n }1n (1.8)

2 _ g
o 2p +3p-1 1 i 1 (1.9)
6(p+l)g-1| T n-1 i(”-_l}

i=l

Dengan bantuan program SPSS, uji homogenitas matriks varian-
co-varian dapat dilakukan dengan Uji Box’s M. Jika nilai sig. > a, maka
H)y 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.

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

Hy : Data berdistribusi normal multivariat.

H; : Data tidak berdistribusi normal multivariat.

Berdasarkan teorema yang menyatakan bahwa y; 32 ..., Jp
berdistribusi normal multivariat maka (Y - #)'~! (Y - u) berdistribusi dzz,
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 d? dan chi kuadrat
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sentroid (g;). Tahapan dari pembuatan Q-Q plot ini adalah sebagai
berikut (Johnson & Wichern, 2017)

a.

Menentukan nilai rata-rata Y dan invers dari matriks varian kovarian
S,

Menentukan nilai d? dengan rumus:

di-(i-y)'S'i-p) . (1.10)
Mengurutkan nilai jarak mahalanobis dari yang terkecil sampai
terbesar.

d?< d?<..< d? (1.11)
Mencari nilai sentroid (g;) setiap observasi yang didekati dengan.

2 (Tl—i+0,5

5 " ) p merupakan banyaknya variabel terikat, serta dapat

dilihat pada tabel 2.

Membuat plot antara d dan x7 (%4'03 dengan d? sebagai

ordinat dan xj (%ﬂs) sebagai axis.

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
> (.05 maka data berdistribusi secara normal dan angka signifikansi
< 0.05 maka data tidak terdistribusi secara normal.

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 wuji nomalitas
multivariat program SPSS 20 adalah sebagai berikut.

1) Menentukan hpotesis
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2)

Ho= Data berdistribusi normal multivariat

H;= Data tidak berdistribusi normal multivariat.

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 H, diterima dan H, ditolak.
Jika nilai probabilitas

< tingkat signifikansi,maka H, ditolak dan H, 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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Data Qutlier. 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:

=)
Zy= A (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:u—i_"’-i-‘rei]' (113)
Keterangan:
J =1,23,...ndani=1,23,....g
Yi; = Nilai pengamatan (respons tunggal) dari ulangan ke-j yang

memperoleh perlakuan ke-i

u = Nilai rerata (mean)
T; = Pengaruh dari perlakuan ke-I terhadap respons
e = Pengaruh galat yang timbul pada ulangan ke-j dan perlakuan ke-i

Yang diasumsikan bebas dan berdistribusi Np (0, ¥) untuk data multivariat.
Vektor observasi dapat dikomposisi ulang sesuai model, seperti berikut.

Yij=y+tyi—y+yj-v (1.14)
(observasi) (rata-rata (estifasi (residu e;;) sampel &fek keseluruhan 7y

perlakuan t;)
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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

(v =)y — )’ B (1.15)

Dapat ditulis sebagai berikut:

3~ =2 = (- D+ = Dy~ )+ (v~ )
= (1=, =) = (0, =, =)+ (1.16)
vy =3, =3 + (= 3y — 1)

Jumlah untuk semua pengamatan ke-i berdasarkan bentuk (1.16) dirumuskan

sebagai berikut
> = =) =m0 =)+ 2 (-5 (1.17)
J=l 7=

dengan . Selanjutnya Z-(}-‘,-f —;) =0 dijumlahkan untuk semua populasi

=)
menghasilkan jumlah péngamatan total.
g M _ — g — - — -
DX = =) =D m (=), - )
i=1

i=1 j=1
£ M — —
+ 22(1{} __1‘)(.1"{]' _.1';')f

i=l j=1

Untuk bentuk (1.18), misalkan

W’ziZ(J'U—E)(J'g- —3,) (1.19)

=1 j=1

(1.18)

= -DS,+(n,-DS, +...+ (n, —1).9g
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S; 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:
Hi1
Hy=t=1v=..=1=...=1.dengan 1,= [ : l dani=1,2,....g. (1.20)
uip

Tabel 6.2 Pengamatan MANOVA Satu Arah.

Treatmen
Rata-Rata
Obyek 1 ‘ ‘ H
v v ey [
1 }'111 Y”l’ le Yfl]ﬂ Y y p
n Ym Ymp wal Y, pl Vo ;"P
Rata |- - — — _
Y11 Yip Vi1 Vip| Y| oo | Yy
-rata

Sumber : Mattjik dan Sumertajaya, 2011
k=1,2,3,...h adalah taraf dari treatmen sebanyak h
i=1,23,...,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 MANOV A untuk membandingkan vektor mean.

Sumber Variani Matriks Jumlah Kuadrat dan Perkalian Silang Derajat

Kebebasan

Treatmen g-1
f? ==y g
B Z n—g
£ M i=1
W=>>-y)y,-»)
i=l j=l

Total (Rata-rata g — _ g

terkoreksi) B+W = Z Z (J”y -¥) (}’y- -¥) Z n—1

i=1 j=1 i=1

Sumber : Mattjik dan Sumertajaya, 2011
Berdasarkan tabel yang telah disajikan diatas maka selanjutnya

dihitung nilai koefisien wilk’s lambda (A") dengan menggunakan rumus:

«_ _wl
|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 (A") 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 (A") ke besaran F

Banyak Banyak Transformasi F Derajat Bebas
Variabel Kelompok
1 >1 [ ] [ ] db,; dbg

dbg
2 =1 1- \F] [dbG - 1] 2dby; 2(dbg — 1)
>1 1 [1— pr—dbc—p] p; (db, + dbg — p)
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>2 2 1—\/K] [dbp—dbc—p] 2p; (dby + dbg —p —
VA p 1)
Sumber: Mattjik dan Sumertajaya, 2011

Keterangan:

p = banyak peubah respons yang diamati
db,= 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
MANOV A 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 = Mkt Tig + Bix + &ijie (1.22)
Dengan:

i =1,2,3,...,a

j =1,23,...,b

k =1,2,3,...,n
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Yy = nilai pengamatan (respons tunggal) dari ulangan ke-j yang

memperoleh perlakuan ke-i

u = nilai rerata (mean) dari respons ke k
T = pengaruh dari perlakuan ke-i terhadap respons
&jf = pengaruh galat yang timbul pada respons ke-k dari kelompok

ke-j dan memperoleh perlakuan ke-

Vi = 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=Hy+Hg+Hyp+E (1.23)
dengan,
Ha = adalah jumlah prosuk yang sesuai untuk semua pasangan variable A
Hg = 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.

¥

— " o2 - .}If..r .J"‘_ -
h, =nbS (v. —y )P =N =2tz 2.1
Arr _: (.J' i .J'r :] ‘1:1. ]'g_,b ”ab (124)

a

° - N - V. V.. V_ .V
’F! Ars = ”_b? (}If , _}ur ){.]'";' - }I_;} — T Sirlis  Soris (125)
’ = = nb nab
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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

Matriks jumlah kuadrat dan Derajat Kebebasan
Variani perkalian silang

A 1

w=up) (0 =30 -, a-l
0
B WP a3 SR S, b-1
L N L N )
AB e (a-1)(b-1)

W =u O S Y )

Error by . ab(n-1)
E= z O}M -3 )O‘ﬂ.\t — xﬂ')k
g
Total 1= 2('},‘-’-" BN ), Abn-1
Sumber : Mattjik dan Sumertajaya, 2011
2. Rata-rata keseluruhan.
Vg
st
ABrr g B
; n  nab
v V Y , (1 .26)
Mg = Z R o Ry — g,
S nab
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Matriks error (E) merupakan hasil komputasi dari rumus (1.23) yaitu
T=Hy+Hg+Hp+E

Elemen matriks E kita peroleh dari

2

E 2 y ¥
e}'i' = .1 ik - h_{n' - 'IIBH' - hABJ'r
p nab

(1.27)

N -1..1"-1....5
er': = Z ) ijkr - ifks - - hAi': - ’IFBF'S - 'IF_‘IBP:
o nab

Berdasarkan partisi matriks kovarian, matriks £ didefinisikan sebagai:

Exx Exy
= (1.28)
[ny Eyy

Dengan, berdasarkan partisi matriks kovarian, matriks A didefinisikan

sebagai:
Hxx ny

H = [ ] (1.29)
Hyy Hyy

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).

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.

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

¢. Metode CL < metode PBL.

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
e R Metode PjBL Metode CL Metode PBL
" RA | No. Nama = | No. Nama

a - 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 3s. 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

ANALISIS DATA MULTIVARIAT |179



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:

Ho : terdapat perbedaan penggunaan metode mengajar terhadap nilai
ujian RAB.

H; : tidak terdapat perbedaan penggunaan metode mengajar
terhadap nilai ujian RAB.

Dugaan:

Hy : terdapat perbedaan penggunaan metode mengajar terhadap nilai
ujian Manajemen Konstruksi.

H: : tidak terdapat perbedaan pada penggunaan metode mengajar
terhadap

nilai ujian Manajemen Konstruksi

Dugaan:

Ho : terdapat perbedaan secara simultan penggunaan metode
mengajar terhadap nilai ujian RAB dan nilai ujian Manajemen
Konstruksi.

H; : tidak terdapat perbedaan secara simultan pada penggunaan
metode mengajar terhadap nilai ujian RAB dan nilai ujian Manajemen

Konstruksi.
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I

Penyelesaian Kasus MANOVA dengan SPSS

Analisis Asumsi

Melakukan uji linieritas di antara kedua variabel terikat di setiap metode

mengajar sehingga diperoleh 3 hasil linieritas karena ada 3 kelompok

metode mengajar.

Melakukan split output.

{2 *Uniitled1 [Dat i

RR—

2

Spiit File

i

& Nilai RAB [RAB]

Fle Edl View Dats

stom _ Anaize  Direc Marketing

AHE:
== Sy

Define VMol Properies.
~

[—--

L)

TN
pe ~

5]
M

B

Bl 0

- ~
~

Define Datec.

>« o Plih data, Spiit File, ')

7

] Define Wuriole Response Seis.

o Setelah muncul

I
1| & niai Manajemen Ko

7
7
7
7

\

© Analyze all cases, do not create groups
® Compare groups
© Organize output by groups

Groups Based on:

P [ —

® Sortthefile by grouping variables

Validaion
X I0entfy Duplicate Cases.
P 1gentify Unusual Cases
[ Sort Cases.
B8 sodtvariables
E Transpose
Merge Files
| Restructre
% Agoregate.
Orthogonal Design

T Coge Dafaset
| Zsotrie

2 &1
2 62
2
2

kotak dialog, pilih
Compare grups lalu
masukkan variabel
metode ke kotak
groups based on,

OFile s already sorted

Current Status: CompareMetode

(o) ) (o) ) )

lalu OK,
o Akan muncul
, keterangan soff <
cases pada layar
uotpu.t

A selertCases
s weight Cases

ANALISIS DATA

TTe

SORT CASES BY Metode.
SELIT PILE LAYERED BY Metode.
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¢. Membuat scatter/dot.

! Ppilih Legacy :
! Graphs, |
ﬂ HER P e ~ G4, '“""‘“"" - ! Dialogs, |
B sous cases o nerode. = . "' lalu pilih |
SPLIT FILE LAYERED BY Metods. : SCaner/DOl. I
1 |
d
_____ - s
1 7/
, Pilih I
, Simple I
| Scatter I
1 1
| lalu 1 _———
| Define. \ 1
| @ S St . )
=7 B Lo
'3, FTT & .
L—-a 5 —1~
- ]
P [p——
- * 1
- o
i C )
. -
|- === ======= b ]
| Masukkan variabel nilai MK 1 =
| ke kotak Y Axis dan variabel ! { ‘
1 nilai RAB ke X Axis, lalu OK. ! — -
L e e e e e e e e L - s chart sgeciicatons fom
kS
(Lo | oo o) o
- -
1
[ 4 : T
- L S ©
L. : L .,
7 e a
L. :
2 ‘e B
® o “ L) - ] Hilsi RAG
i v, *
Metsd: atae Prsbiem Basod Louning ~
s o ~ N N
|
B} . ! Setelah diperoleh Scatterplot, untuk melihat adanya |
5 ! linieritas antara hubungan kedua variabel terikat, yaitu |
E ! nilai RAB dan nilai MK. Hubungan tersebut |
H "l ° ! ditunjukkan oleh pola pada Scatterplot yang |
H <4--= menunjukkan kecenderungan membentuk garis lurus. |
I ° ! Dengan pola garis lurus tersebut, dapat disimpulkan |
] ! bahwa nilai RAB dan nilai MK memperlihatkan |
- ¢ ! hubungan linier, baik pada metode mengajar PJBL, |
I cooperative learning, maupun PBL. |
o o 1
& ) : ) ) ) L e e e e e e e e e I
Nilai RAB
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2 split Fil [ . S
J @ spit e Setelah diperoleh asumsi linieritas, data
1= ‘-. & Nilai RAB [RAB] @i Analyze all cases, do not oreate group | kita kembalikan ke format sem}lla'
| 1| ¢ Nilai Manajemen Ko...| " Compare arolips _ 71 dengan cara menonaktifkan Spit File.
| 5 1 © Organize output by groups XN Lalu akan muncul keterangan Split File
Ll Off nada lavar outnut
< & 1
A 4
° 4 SPLIT FILE OFF.
Current Status: Compare:Metode
oK
d' Melakukan uji mUIt lkO hnlerltas : Karena tidak terdapat uji multikolinieritas
pada analisis MANOVA, maka kita
menitipkan analisis ini pada analisis
regresi.
. 7 Pilih Analyze, Regression, Liniar.
. Setelah muncul kotak dialog Linier
Regression, masukkan variabel
h nilai MK dalam kotak dependen
1] J s | dan variabel nilai RAB pada kotak
| I o ' independen, kita bebas memilih
i v B wariahal mana vana alan
q f \
¢ » \
{ < ) Uinear Regression, L=
y ) \ Qependant
C Recrassion L [ P & Hetode N| | [ visinajomen Kamsvussiy || (228818
S g £ HinRAERAS |y o Y | pras,
! e .. 4 ]
¢ ' | EPanesgt Soumes 1 - L O .
; : s | 2 : y o Niai RAB [RAB| Josrag,,
o | Mumnomal Logisnc L -
¢ + | Elogasl (T T —
) + | Blpos -
{  Wiioie Response ’ Honinear [atectonarane
¢ 0 Minsing Vaiue Anapsin 2 Weignt Exsmaton Case Laveis
q + | [l g-Stge Least Souares |
| L Dptmal Scaling (CATREG) ILS welgnt |
‘ v
[Lon ) Essi ) Bosat canca v |
Dari hasil output: cukup NS | 1
perhatikan nilai R Square. Bila SS < 13 U Outnut 1
terlalu tinggi, dinyatakan terjadi < S k= =
multikolinieritas, So Model Summary
Nilai yang diperoleh pada kasus -
ini adalah 0,241 (moderat), ‘r ‘ Adjusted R Std. Error of
artinya tidak terlalu tinggi dan (| model R R Square Square the Estimate
fidak terlaln rendah 1 T T 21 3044
a. Predictors: (Constant), Nilai RAB
Hasil analisis menunjukkan Anove
bahwa nilai RAB dan nilai MK Sum of | )
ling berhubungan dan Model Squares df Mean Square F Sia.
lscakugm nab & d NE Regression 100,030 1 100030 | 10,798 002F
ckuatan hubungannya pada Residual 314,970 34 5,264
kategori moderat (R? = 0,241). Total 115,000 [PV Iy Y
Dengan (_iemllflan,-gejala — = |= =aBerEndEn{Variable: Nilai Manajemen Konstruksi
multikolinearitas tidak b. Predictars: (Constant), Nilai RAB
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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 MANOV A
b.

a.

Melakukan Uji Asumsi Normalitas
Menentukan hipotesis.

Hj= Data berdistribusi normal multivariat

H;= Data tidak berdistribusi normal multivariat.

Normalitas univariat.

Tie E® viw Dwn Tnelom amawe Orecuansins  Groghs W Adigns  wing y— )
" =) s 5 T s ———
= - A A & S——
— H 1= L3 Desculice Statsks. 1 [ Frequencies. 1 l flspemtnnt it _ atsncs.
1 Melode 1 2 I & Nl RAB [RABY
‘ Tatles * | pesciomes. | 1 * 2w |
Weiode | RAB | CompereMears 1
| [ e | o [t T == o
2 38 Grosstats Bl [
2 1 [J—— =
3 1 § MgedModals , | EEwe -
ry 3 { . 7 L | Eeepos
s : { " " | maaree
; : E rourafistorts » ® gom O sussscs O ot
cids
L] ! § enenion Recucion  » 0% Loin | une ] (concn, 1owe
10 1 { /
L L {4 s
m : ¢ toeaamercTen b 1
- N 4 oy /
- PR 2 b -’}
e 24 f  VveleRespouse 3 Explore: Plots =)
r z o I Missing Ve Ansiysis
1w /7 [ Muiiple |mputation » Boxplot: D riptin
[ , §  CompssSampies v © Factorlevels together | | (7] Stem-and-leaf
w | 0 { o cen ) P2 | Ry 5 eistooram
2 2 ¢ ERoc cuns / = -
a4 2 62 L ke 1
w L a P s / |
7 | Normality plots with tes I 3 1
af Pilih Analyze, Descriptive Statistics, Explore. / Spread o Level wih Levens Testy |
b) Pada kotak dialoq Explore, masukkan variabel nilai © Nong
RAB dan MK pada kotak Dependent List, dan (#) B GEITE
variabel metode mengajar dalam kotak Factor List, ©Transtormea =
lalu OK. © Untransformed
) Pilih Plots, centang Normality plots with test pada _cancl |
kotak dialog Explore Plots, lalu Continue.
- 7 Dasar
Tests of Normality , 1 pengambilan
olmogo oy Smirnev. Shapiro-Wilk putlt
Metod Statislic ar sig Statistic ar Sig P.efffﬂl{kﬂff.
Tiial FAg Welode Proect Based 133 e 200 T 2 ETE] nilai Sig. jika
Laarnlng . nilai Sig. >
Metode Cooperative 61 12 200 EE] 12 A2 ari
Learning dari 0,05
Metode Problem Based 133 12 200" 620 12 372 maka asumsi
| Learning normalitas
Nilai Manajermen Metode Froject Based R 12 200 833 12 A2 univariat
Konstruksi Learning
Wstods Cooparative 127 12 200" 865 12 708 terpenuhi.
Learning
Metode Problem Based 133 12 200" 929 12 arz
Learning
*. This is a lower bound of the true significance.
a. Lilliefors Significance Corraction
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c. Normalitas multivariat. Untuk uji normalitas multivariat, ada beberapa

variabel baru yang dimunculkan untuk membantu proses analisis.

r—-—

1
__________ 1|5|=mmm1mmwmmgmm

HE D e~ BLEHEE

Membuat variabel

|
| |
| jumlah antara variabel [ Wame | Ty | Widh | Decimals] Lab 3
i terikat 1 dan variabel 1 Metode Mumeic 8 [} e
| terikat 2. r == 2z 8 U MERE Nen
R I 3 0 i Mangjere Hom
1 ] 0 Juriah nilai Va... Hom
1
I
1
1
1

Pilih Analyze, Regression, 1

1
S S s
|
|

SHE M e~ Bl A
[

variabel baru. |

Metode | RAB | MK || Jumieh | v 0 — — —
1 1 B 61 121 v D= Tnsom snwcs \DreaMaisws Gaps Uwess otons weow ep
2 1 61 61 2
3 _ & 6 24 % E PJ
4| i 63 63 126
5 | 21 6 o 128 Melode
6 ] 65 5 130 2
7 - F) E) 120 C
8 1 61 61 2 z
9 1 & 6 24 2
10 1 & 6 126 2
11 1 6t 64 128 2
12 1 & 6 130 2
13 2 61 61 i 1
" 2 61 6 2 1
15 2 62 64 126 1
16 2 6 6 128 !
17 2 & 66 130 !
18 2 [ 67 132 :
19 2 60 62 2 .
20 2 61 6 24 3
2 2 &2 64 126 3
7] 2 6 [ 128 3
2 2 & 66 130 3
3

Masukkan variabel jumlah ke kotak
Dependent, dan kedua variabel
terikat ke dalam kotak Independent,
pilih Plots, lalu OK.
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. .. | o E
Setelah muncul kotak dialog Linier | B Unearpegressonesave . 8 8
Regression Save, centang | Predicted -
Mabhalanobis pada kotak Distance. N Unstandaroizes | 5 || £ Unstandardizea
Lalu pilih Continue. I < ‘Standadized 1 Standardized
~ Adjusted = - - Studentized
_______________ 1 ~ ~ SE. of mean predictions Deleted
~ ~ [ Studentized deleted
~ . i
Distance: rinfluence Statisti
[ manalanobis. I DfBeta(s)
o DfBetals)
Leverage values DFFit
File Edit View Data Transform Analyze DirectMarketing Graphs Utiiies Add-ons Prediction Intervals tandardized DIFit
=) . E % 2 Mean [ Indvidual Covariance ratio
H EEA Uy 1= & H B Confidence Interval 95| %
‘ Coefficient
| Metode | RAB | MK | Juman | MAH_1 1 [7] Greate coeficient statistics
1 1 60 61 121 2,65227 @ Create a new dataset
2 1 61 61 122 1,79546 Dataset name:
3 1 62 62, 124 1,07985 ©® write a new data file
4 r== 63 63 126 1,05750 I His
5 I 6 I 64 64 128 1,72842 Export model information to XML
6 1 i 65 65 130 3,09260 () |
Iz 1 &0 &0 120 3,20433 Include the covariance matrix
8 1 61 61 122 1,79546
) 1 62 62 124 107985 m@@
10 1 63 63 126 1,05750
1 1 64 64 128 1,72842
12 1 65 65 130 3,09260
13 2 61 61 122 1,79546
14 2 &1 63 124 91565 T T T T T s -
15 2 62 64, 126 20212 ; Setelah muncul variabel baru !
16 2 63 65 128 18185  (MAH_1)/Mahalanobis, !
17 2 64 66/ 130 8aags || @ = — _ ) Klik data, lalu pilih Sort Cases. I
18 2 65 67 132 222111 1
e ey e ——
19 2 60 62 122 230245 T
20 2 61 63 124 91565 1
21 2 62 64 126 20212 1
2 2 63 65 128 18185 \
2 2 64 66 130 85485 #w_Dita Tanstom Anaigs DieciManeing Graphs UWles ASd-ons
R " s S hEY R
S 2 setmeasurementLevel g _
Dot viw | Varse i, —| wcmomaroomes | [
[C e R 1 MAH 1 w
A R
1! 1 266227
______________ & Dgfine Dates. B 179546
1 EE Define Multiple Response 107985
Jika sudah muncul kotak dialog 1 Validation | v 105750
Sort Cases, pindahkan variabel 1 22 (dentty Duplicate Cases. % 172642
Mahalanobis ke dalam kotak Sort 1 F3 denty Unusual Cases. 3.09260
by, lalu OK. 1 Sert Cazes. 320433
1 BB sortvar: o 179546
23 1,07985
e = T 3
So - &l Traspase. 13 1,05750
~o — b " 172842
S~ (= 0 3.09250
1 SomCmer~ o e s Agoregate . 12 1.79646
~ Orthogonal Design L 91565
Sor by,
& Mende [ Honstaness st e Copr Dataset d i
Frisi I soigne. B 18185
# iz MnzEmen o, | | . 0 85485
# sumian it varia E 5 aa
S0 Oraer i weignt Cases 23224
8 Ascending
O Descending

Save Sorted Diata
7] Saye file with sorted dala
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Perintah dari Sort Cases akan

Ede EQH View Data  Jranstomn  Analge DireclMameling  Graphs UNilies Addons |

EL TN RS R

! 1
! mengurutkan nilai variabel 1 |
! Mahalanobis dari yang terkecil ke yang ~ |_ Mewode | RAB | Mk | man |l waHd [
| _____.-_1____?___51___&5 128 18
I terbesar. 1 = = e o
________________ I s == 62 & 126 20
4 1 62 [ 126 20
5 I 9 I 64 66| 130 85
[ | [ 6| 130 5
7 2 61 63 124 22
B 2| 61 63 24 92
9 1 63 63 126 1,06
10 1 63 63 126 1.06
" 1 &2 2 124 1.08
raphs  Utiities Add-ons  Window Help 12 1 62 62 12 108
Bl 1 [ [ 128 [RE]
H % % 14 1 64 64 128 171
18 1 & &t 122 180
16 1 61 61 122| 1,80
MAH_1 J var 1 2| 61 61 122 1,80
48' 1 18 3 63 70 133 188
T H 19 3 3] 7 133 188
- : 20 3 62 ) m 190
P .20 3 21 3 62 69 o 130
- - .20 4 2 2| 65 67 132| 222
- 85 5 Fi] 2| 65| 67| 12 222
I___/____I,.__—-.’85 .
| Nilai dari R B 7
| variabel “J” " 1 Ve s .
| dapat diambil el T 9
;  dari nomor | 1,06 10 e m e e 1
| banyaknya | 1.08 1 1 10 1 Langkah selanjutnya, buat variabel 1
| jumlah X 1.08 12 ! 11 ham semisal diberi nama «1” I
| sampel, yaitu 173 13 - == - ==,
| 36, diurutkan I 173 14 'ﬁ H % e d & % H . [
i 1.80 15
| dariyang - T 7
. . 1 Name | Type
| paling kecil 50 . 1 Metode Humegic 3 0 i
ke yan. 1 1.80 17 7!
1 yang | 88 18 2 RAB Nuteric 8 0 Nilai RAB i
| paling besar, | 188 19 3 MK rﬁmenc 8 0 Nilai Manajeme... [
| seperti | 190 20 4 Jumiah ’ Humeric 8 0 Jumlzh nilai Va._. [
; tampak pada | 190 21 5 Numeric kR 2 Mahslanobis Di_._ |
| gambar I1. | 222 2 6 | |J | Numeric 8 0 i
1 1 222 23 T
_______ 20 e
reEs"msEEmEmEEmEmm———- Compute Variable
| Langkah selanjutnya membuat ! Humnc Expression R
I variabel Probabilitas Value dari ! u- 08138
| variabel “J”, caranya: pilih :
: & Melade 7
: :"I:ansform, lla]l(u [CEISPTte \(/:a.rlabli, . ,m_ o
an muncul kotak dialog Compute Fame
| Variahle I 5;“:;:,:: oy e (e (rd (oo e
! LT DaleWale S
’ ) ezl (i) Py
’ [T ) S i e
)/ (T
y ————
, 1 1
2 /| 13
[&] Recods into Diferent Variablose == == =h = / 1
o [ Automatic Recod 1 1 /
[18 Visual Binning. . 1 1 2 1 7 ([ covtionai case selecson conaiton)
4 [, optimat Binning... e — /
roparo Dtafor Modeting ; ’ (Bten | conen _son |
4 Bl ranke T A 1
:E HuluCR /e Setelah muncul kotak dialog Compute Variable, ketik “prob_value”
Craata Time S

i Replace Missing val
@ Random Number Genarators.

W Run Pending Transform
2] 2]

|
Crie 1
126 I

|

|
pada kotak Target Variable. 1
Masukkan variabel “(J-0.5)/jumlah sampel” padak kotak Numeric 1
Expression dengan menggunakan tombol yang ada pada kotak dialog 1
Compute Variabel, lalu OK. |

|
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Marketing  Graphs _ Utiities

Add-ons

Window Help

]

B

PEAC A |

=T

I
| #Setelah muncul variabel 1
( prob_value. Klik Transform, 1

[ dumiah | I
128 '

13 |
128 1 1
L] Sppep——
126 20
130 85
130 85
124 92
124 92
126 1,06
126 1,08
124 1,08
124 1,08
128 173
128 173
122 1,80
122 1,80
122 180
133 188
133 1,88
31 130
31 130
132 222
132 222

034

.33

1.03
1.13
1.23
1.33
144
1.56
1,69
1.82

1,96

Errms W \I Compute Variable. 1
1 0 B Mo - - - - - - - - 4
2 04 \
3 07 \
. 0 \ -————
5 3 | TraNgprm Analyze DirectMarketing Graphs| 1 4 1
6 A5 i Compute Variable. 1 1
7 18 ‘CountValues within Cases. ——
e 2 Shift Values.
i L
9 24 4
10 2% [ Recode into Same Variables. L]
11 29 [E] Recode into Different Variables
12 32 [ Automatic Recade.
3 35 [p Visual Binning
1 36 ° Enone
15 40 [ Optimal Binning
6 43 Prepare Data for Modeling »
17 46 B4 Rank Cases
18 A9 [ Date and Time Wizard
19 El ! [ Create Time Series.
20 5l 1 - )
21 57 1 B Replace Missing Values.
2 60 1 @ Random Number Generators.
2z 1 B Run Pendina Transforms Cir+G - -I
P15
e ]
I Compute Varisble P
1
- Target Varlable Numeric Expression
oni IDF CHISQ(prob_value,2)
& Metode 1 *
& NIl R2B [RAG] Function group
| & Nilai
& Jumiah m\au\’anab E E Al
|| | & manalanooid Distan.. Artmetic
Il @) Q Q COF &Noncentral COF
| [P oronvaing Conversion
E E Current Date/Time
i U Date Arithmetic
I 1 m @ Date Creation =
I ] -—
i B Functions and Spedial Varisbles:
I 1 Datesum(4) =
I I} IDF.CHISQ(prob, df). Numeric. Retums the value from the Ew
chi-square distribution, with the specified degrees of 1df.Beta
l 1 freedom df, for which the cumulative probabiliyis prob. For
( ] example, the chi-square value thatis significant at the 0.05 Chisq
I 1 level with 3 degrees of freedom s IDF.CHISQ(0.95,3).
I6FF
: l Idf. Gamma
1 Idf Halfm
I @(nplinna\ case selection condition) dflgauss L
Il 'l 1A anlacrs =
- | o | (paste ) Rese) (cancer) e |
1
S
r 1 1
I e Setelah muncul kotak dialog Compute Variabel, tuliskan label variabel baru
| “chi” pada kotak target variabel.
: e Lalu pilih Idf Chisq pada kotak Functions and Special Variables,
L Setelah muncul Idf Shisq (prob), pindahkan ke kotak Numeric Expression
, *  Akanmuncul 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.
\{ e Lalu akan muncul variabel baru dengan nama “chi”, seperti pada box 16.
1
1
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-
Lanekah selani ilih Graphs. L ng Graphs Utiities Addons Window Help 1
angkah selanjutnya pilih Graphs, Legacy )
. i * A (
Dialogs, lalu Scatter/Dot. il Chart Builder. g lﬂ\._a] ( 17 L‘%
Graphboard Template Chooser...
~
~ Legacy Dialogs »
S.o o - ]
~ 128 .18 1
~
So s 18 2
~
——T 6 20 3
2 Scatter/Dot r “ ~ i
1 8 1260 S .20 4 B pie.
simple Matrix { 130 SO B 5 High-Low
Scatter |7 Scatter ~ -
i - 130 “\ 5 [5 Boxplat.
124 92~ 7
. S o [ Eror Bar.
124 92 Q =
Population Pyramid.
126 1.06 10
! 124 1.08 1
! 124 1,08 12
Setelah muncul kotak 128 1.73 13
dialog Scatter/Dot, pilih 128 173 14 38 04
Simple Scatter lalu
Define. F=—===
[ d - 'I 19 : h Setelah 1 kotak
3 simple Scatterplot = ' J = ctelah muncul kota
e dialog Simple Scatterplot,
E LA masukkan variabel
[ manatanosis Distance par_1) | ;
? m::d;,\a - & Mahalanobis Distance [MAH_1] Mahalanobis ke kotak Y
& Nilai Ko pr l“'ﬁh ] _ — — axis dan variable chi ke
gjum\an nilai Variab, & <4---r—- - Kotak x axis, lalu OK.
& prop_value =
Label Cases by
-
Panel by Grafik 20 menunjukkan
Rows adanya kecenderungan
sebaran data membentuk
2, garis lurus. Hal tersebut
T menunjukkan bahwa
Columne i ' sebaran data variabel
- terikat, berdistribusi
g /  normal multivariat.
/
¥ 4
[ Templats - B //
["] Use chart specifications from /
fe 7
S0 = = — - ,
! ’
. 20,
o= = = =1 / Cl o
p o o
. " /
Berdasarkan g:raflk_ 20, H 7 °
pernyataan normalitas £ 200 » °o
mlultlvarlat dapat e 06009
diperkuat dengan 2 o°
melakukan uji korelasi, bl 2004 1
" 5
antara variabel s a5
Mahalanobis dan chi =
1,00 (ﬂnw
o
oo
T T T T T T
00 200 4,00 6,00 800 10,00
chi
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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.

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.

i |

_——
Correlations
Mahalanohis
Distance chi

Mahalanohis Distance  Pearson Correlation 1 818

Sig. (2-tailed) .00

M 36 36

chi Pearson Correlation 818 1
Sig. (2-tailed) .ooo

M 36 36

** Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed)

e. Melakukan uji MANOVA
1) Buka file MANOVA.

2) Pilih menu Analyze lalu General Linier Model lalu Multivariate,

seperti pada gambar.
RN
I IDsta Transform Analyze DirectMarketing Graphs Utilies Add-ons Window Help
B _ Reports » BER [A > @ g
v 1 e HE BOE J900
L Descriptive Statistics » = e ad @ O 9
smm=== Taples »
Metode RAB Comnars Heans » | mAH 1 J prob_value chi var
1 2 General Linear Model » B F univariate Ul .03
2 2 Generalized Linear Models | [ yuvarate .04 .09
3 2 Mixed Models » .07 14
2 2 |14 Repeated Measures. 10 2
Carrelate » v . . . .
[ariance Components.
E 2 Regression » = 13 27
6 2 E3 6 15 33
Loglinear »
i 2 Neural Networks > 82 7 18 40
8 2 ; 2 8 21 Yy
Classity »
9 1 1.06 9 24 54
Dimension Recucion
10 1 ol , 1.0 10 26 G
11 1 =t 1,08 11 29 69
= ; NonparsmetricTests b o8 b b o
13 1 B L 173 13 35 85
" 1 Sunival ' 173 14 38 94
= 4 Wultiple Response » 180 1 0 103
16 1 [EZ Missing Value Analysis 1.80 16 43 113
7 2 Multiple Imputation » 1.80 17 46 1.23
18 3 Complex Samples » 188 18 49 133
19 3 Qualiy Control » 188 19 51 1,44
20 3 ROC Curve. 1.90 20 54 1,56
21 3 59 TaT 1,90 21 K 1,69
2 2 85 67 132 2,22 2 60 1,82
23 2 65 67 132 222 2 63 1,96
o 0 R 4 1 A 4
S S p—

Data View | Variable View
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equality of covariance
matrices, Multivariate tests,
dan Tests of between subjects
effects.

o———

|2

[7] Observed power
=l Parameter estimates

[T Transformation matrix
Homogeneity tests
[7] Spreadvs. level plot
[[] Residual plot

______________ -
. Setelah muncul kotak dialog =~ :~ - a Mu‘twame.'_ ] »
. . =~ -~
Mu'ltlva.n:?te,‘ masukkan o0 = Dependent Variables Model
variabel nilai RAB dan nilai & Jumiah nia varab & Nilai RAB [RAE]
MK ke dalam kotak ! & Manalanobis Distan & Nilai Manajemen Ko... @
Dependen Variables. 1 &1 E
. Lalu variabel metode ! & prob_value
mengajar dimasukkan ke : & chi
dalam kotak Fixed Factor |
o | ____E_______» ................
e PilihOptions == = ===~ T~
. OK. | Covariate(s).
~ ~ 1
~
______ e = = = - -
<30 : -
~ ~
~ ~
S S WLS Weight:
» T
. Setelah muncul kotak dialog :
Multivariate Options, 1
masukkan variabel metode ke w _ === -| B
dalam kotak Display Means | | {2 Muliarate: Options L 3 L
for, lalu centang Compare | Estimated Mam:mr‘;” - . 1
Main Effects. | =
. Pada kotak Display, centang 1 Factor(s) and Factor Interactions: Display Means for:
L L 1 (OVERALL) Metode
Des'krlptlve Statlstl(fs, | Metode
Estimate of effect size, dan |
Homogeneity tests. AY
. Pilih continue dan OK. \\:\ |
. Akan ada banyak tabel yan, =
muneal tapi e TN e L R ]
berfokus pada beberapa tabel : ” LSDtaone)
saja seperti: Box’s test of | Display
|
|
|
1
|

[7] SSCP matrices
[C] Residual SSCP matrix

[7] Lack offit
[T] General estimable function

Significance level.
[
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Uii Homogenitas

Dengan F (4, 64) = 116,737, P <0,001; Wilk’s A = 0,015, yp’ = 0,879 €effect size
Berdasarkan tabel "Multivariate tests” hasil uji MANOV A menginformasikan terdapat

perbedaan siginifikan nilai ujian mahasiswa yang berasal dari metode mengajar yang berbeda.
Dengan demikian pada Dugaan ke-3 Hy gagal ditolak (diterima).
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4 : Tabel 4 menunjukkan output asumsi
1Box's Test of homogenitas matriks varian kovarian.
“I7 7 Equality of Berbeda dengan analisis analisis lainnya,
Covariance Matrices pengambilan keputusan didasarkan pada nilai
Sig. yang batasan nilainya adalah 0,001,
Box's M 8321 | S A
» karena analisis ini sangatlah teliti. Prinsipnya,
F 2,500 AN bila nilai Sig. yang diperoleh diatas 0,001,
drt 3 AN maka dapat disimpulkan asumsi homogenitas
a2 87120000 AN terpenuhi.
NI LI | SN
Tests the null = = ~Nilai Box’M yang dihasilkan adalah sebesar
hypothesis that the 8,321 (P =0,058). Dengan demikian matriks
phseved covariance kovarian antarkelompok diasumsikan sama.
matrices ofthe
dependentvariables
are equal across
aroups.
a. Design:
Intercept +
Metode
Karena semua uji asumsi telah kita lakukan maka
saatnya melihat hasil analisis MANOVA nya. Tabel
uji MANOVA terlihat pada tabel 5. Fokus pada kotak
Uji Hipotesis MANOVA metode, kotak Intercept dapat diabaikan. Perhatikan
hasil perhitungan Wilks’ Lambda nya.
Ml |
—
5 X Multivariate Tests®
— 3
—m= ’ Partial Eta
Effect Value F Hypothesis df | Error df Sig. Squared
Intercept  Pillai's Trace ,Q%E( 23139,3[]4b 2,000 32,000 000 EEE]
Wilks' Lambda 201 | 23138,304° 2,000 | 32,000 000 999
Hotelling's Trace 14}6,20? 23139,304° 2,000 | 32,000 000 999
Roy's Largest Root | 1446,207 | 23139,304° 2,000 | 32,000 000 999
Metode  Pillai's Trace /7 986 16,043 4,000 | 66,000 000 493
Wilks'Lambda ¢ 018 116,737° 4,000 | 64,000 000 879
Hotelling's Trac 67.790 525374 sa00, | 62,000 000 971
Roy's Largest Roo 57,790 V6118530 | 2,000, 33,000 oo | 985
I & A e e
a. Design: Intercept + Metode N 7’ - _- - ’
) N , -~ - Pie ’
b. Exact statistic N T T - ’
-~
¢. The statistic is an upper bound on F thatyz’eﬁ:& E\n;er—bdﬁnd onthe gigrfificance level. , 4
— =< > #
"/ - N - 4
-7 e~ N7 4
- -/ - N 4
- ’, -~ /7 -~ < A Y e
A4~ » A" A A




Pada tabel Tests of Between Subjects
Effects, yang perlu diperhatikan
adalah kotak Metode dan Error.

Uji Hipotesis univariat ,’
’
7
FP=——- 7
6 Tests of Between,Subjects Effects
1
e — = Type i sum Partial Eta
Source Dependent Variable of Squares, df WMean Square F Sig Squared
Corrected Model  Milai RAB paE? 2 028 008 891 0o
Wilai Manajemen 304 167" 2 154 083 47 595 000 743
Konstruksi '/
Intercept Nilai RAB »40750,028 1| 140750028 | 46025608 000 999
Nilai Manajemen D6 154448,000 1| 154448000 | 47708115 000 999
Konstruksi
Wetode Wilai RAB 056 A2 e [ @ 003 DT ea1 ] Coo
Milai Manajemen 308,167 // 2 154,083 43595 )¢, 000 | 4 7 T3
Kanstruksi , | ? 7 /7
Error Nilai RAB 100917, L3zl 3068 |7 7 7
Nilai Manajemen 106,834 % | 3232 ,/ 4
H " / § /
Konstruksi / ), 4 V2 /7
Total Wilai RAB 14us;(,uuu /7 36 . /’ /
Wilai Manajsman 154864,000, ¥ 3 7 4 ,'
Konstruksi /7 y y 4 "2
Corrected Total  Nilal RAB 7/ 100472 17 .7 //
Nilai Manajemen 4 yfaon PAET ’ ,
Konstruksi , , ’ ) 4 y
a. R 8quared =001 (Adjusted R Squared:—,uﬁd) 7’ Va /,
b.R Squared =743 (Adjusted R su%ﬂauarz?) ’ 4 Vs
v /7 2
/7 ’ 7 7 ,
7 7 7 7 ,
E__ Kk ¥

Selanjutnya dengan [ F (2, 33) = 0,009, P> 0,991; ;p° = 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 [ 7 (2, 33) =47,595, P <0,001; np’ =0,743 |

2

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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Uji lanjut bisa kita lihat pada tabel
Pairwise Comparisons.

. 7
= === Tabel Uji -
1 -,
7
7o .
Lo V' 4
Pairwise Comparisons
95% Confidence Interval for
_ Mean Difference®
Difference (-
Dependent Variable () Metods () Mstode J std. Ermor | sig” | LowerBound | UpperBound
Nilai RAB Metode Project Based Metode Cooperative -083 714 808 -1536 1,369
Learning Learning
Metode Problem Based 1,040E-014 14 1,000 -1,452 1452
Learning
Metode Cooperative Metode Project Based 083 14 808 -1,369 1,636
Leamning Learning
Metode Problem Based 083 714 808 -1,369 1536
Learning
Metode Problem Based Metode Project Based -1,040E-014 14 1,000 -1.452 1,452
Leaming Leaming
hatada Caonarative _no3 214 ana e 1260
L4 Leaming
Nilal Manajemen Metode Project Based Metode Cooperative 1,833 735 e 3328 BEET)
Konstruksi Leaming Learning
Metode Problem Based 6,917 735 000 8,411 5,422
Leaming
Metode Cooperative Metode Project Based 1,833 135 o1 339 3328
Leamning Learning
Metade Problem Based -5,083" 7385 000 6,678 -3,588
Learning
Metode Problem Based Metode Project Based 6,917 735 000 5422 8411
Learning Learning
Metode Cooperative 5083 735 ,000 3,589 6,578
Leaming

Based on estimated marginal means
*. The mean difference is significant atthe 05 level,

b. Adjustment for muliple comparisons: Least Significant Difference (equivalent to no adjustments)

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
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Equality of

Box's Test of

Covariance Matrices

a

Box's M
F
df1

» Sig.

an2 87120,000

5,321
2,500
3

058




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 («). Berikut aturan pengambilan keputusan terhadap

hipotesis.

Jika nilai probabilitas = a, maka H, diterima dan H, ditolak.

Jika nilai probabilitas < a,maka H, ditolak dan H; diterima.

Berdasarkan Tabel 6.7, diketahui nilai probabilitas (Sig.) 0,058.
Perhatikan bahwa karena nilai probabilitas lebih besar dibandingkan
tingkat signifikansi @ = 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 /) adalah
3 dan derajat bebas penyebut (df 2) adalah 87120.

Tabel 6.8 Nilai Kritis F.

fe | =FINV(GS,E5,F5)

D E F L] H
df 1 df 2 Tingkar Signifikansi | Nilai Kritis F
3 87120 0.05 2.605011211
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Nilai kritis F dengan derajat bebas pembilang adalah 3, derajat bebas
penyebut adalah 87120, dan tingkat signifikansi yang digunakan a =
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 H, diterima dan H, ditolak.

jika nilai statistik dari uji F

> nilai kritis F,maka H, ditolak dan H, 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.

Descriptive Statistics
Matode Mean Std. Deviation il
Milai RAB Metode Project Based 62,50 1,784 12
Learning
Metode Cooperative 6258 1,676 12
Learning
Metode Problem Based 62,50 1,784 12
N Learning
Total 62,53 1,699 36
Milai Manajemen Metode Project Based 62,58 1,676 12
Konstruksi Learning
Metode Cooperative 64,42 1,929 12
Learning
Metode Problem Based 69,50 1,784 12
Learning
Total 65,50 3,443 36
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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, Wiks’ Lambda,
Hotelling’s Trace, atau Roy’s Largest Root terhadap tingkat signifikansi.
Perhatikan bahwa, karena keempat nilai Sig. tersebut lebih kecil
dibandingkan tingkat signifikansi a = 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.

Multivariate Tests®

Partial Eta

Effect Value F Hypothesis df | Error df Sig Squared
Intercept  Pillai's Trace Relele) 23133,3047 2,000 32,000 .ooo Rekebe]
Wilks' Lambda g 23139,304° 2,000 32,000 000 989
Hotelling's Trace 1446,207 23138,304" 2,000 32,000 000 ,999
Roy's LargestRoot | 1446,207 23138,304" 2,000 32,000 .ooo 898
9 [ metode Pllai's Trace 986 16,043 4,000 66,000 000 493
Wilks' Lambda os 116,737° 4,000 64,000 000 879
Hotelling's Trace 67,780 525374 4,000 62,000 000 a7
Roy's Largest Root 67,790 1118,530° 2,000 33,000 000 985

a. Design: Intercept + Metode
b. Exact statistic
c. The statistic is an upper bound on F thatyields a lower bound on the significance level

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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c.

tingkat signifikansi @ = 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.

Levene's Test of Equality of Error Variances®

F df1 df2 Sig. |

Milai RAB 040 2 33 GRS

+ | Milai Manajemen 107 2 33 ,SQQI
Konstruksi

Tests the null hypothesis that the error variance of the dependent variahle
is equal across groups.

a. Design: Intercept + Metode

Nilai Sig. dari variabel nilai ujian Manajemen Konstruksi adalah 0,899.
Karena nilai Sig. tersebut lebih besar dibandingkan tingkat signifikansi
a = 0,05, maka asumsi kesamaan varian populasi nilai ujian
Manajemen Konstruksi berdasarkan kategori-kategori pada metode
mengajar dipenuhi.

Tabel 6.12 Tests of Between-Subjects Effects.

Tests of Between-Subjects Effects

Type Il Sum Partial Eta
Source Dependent Variable of Squares df Mean Square F Sig. Squared
Corrected Model  Nilai RAB 056% 2 028 009 991 001
Nilai Manajemen 308,167° 2 154,083 47 585 .00o 743
Konstruksi
Intercept Nilai RAB 140750028 1 140750028 | 46025608 000 899
Nilai Manajemen 154449000 1 154449000 | 47708115 000 ,899
Konstruksi
Metode Nilai RAB 056 2 028 009 ‘ 891 001
Nilai Manajemen 308167 2 154,083 47,585 000 743
P Konstruksi
Error Nilai RAB 100917 33 3,058
Nilai Manajemen 106,833 33 3,237
Konstruksi
Total Nilai RAB 140851,000 36
Nilai Manajemen 154864,000 36
Konstruksi
Corrected Total Nilai RAB 100972 35
Nilai Manajemen 415,000 35
Konstruksi

a. R Squared = 001 (Adjusted R Squared = - 060)
h. R Squared =,743 (Adjusted R Squared = 727)
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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 @ = 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 a = 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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Pairwise Comparisons

5% Confidence Interval for
Difference”
Diflerence (-
Dependent Variabls () Metode () Wetode J) Std. Error Sig” | LowerBound | Upper Bound
Nilai RAB Metods Project Based Metode Cooperative -083 714 B 1,536 1,369
Leaming Leaming
Metode Problem Based 1,040E-014 714 1,000 1,452 1452
Leaming
Metods Cooperative Metode Project Based 083 714 808 1,360 1536
Leaming Leaming
Metode Problem Based ,083 714 908 -1,369 1536
Leaming
WMetode Problem Based  Metode Project Based 1,040E-014 714 1,000 452 1452
Learning Learmning
Metode Goonarative -0A3 714 ans 1536 1369
- Leaiming
Tiilai Manajsmen Metods Projsct Based Metode Cooperative 1,837 735 018 3,328 -339
Konstruksi Learning Leamning
Metode Proklem Based 6917 735 000 8411 -5.422
Leaming
TMetode Cooperative Metods Project Based 7833 735 018 339 3328
Leaming Leaming
Metode Problem Based -5,083 735 000 5578 -3,589
Leaming
WMetode Problem Based  Metode Project Based 6,917 735 000 5422 8411
Learming Leaming
Metode Cooperative 5,083 735 000 3589 6,578
Learmning

*.The mean difference is significant atthe 05 level
b. Adjustment for multiple comparisons: Lsast Significant Diffsrence (squivalentto no adjustments)

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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2)

3)

4)

5)

6)

nilai Sig. yang lebih besar dari tingkat signifikansi yang digunakan
5% (0,908 = 0,05).

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).

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).

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).

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).

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
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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
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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 g dan matriks kovariani
¥ merupakan penyusunan model faktor. Variabel Fi, F, ... , Fm merupakan

faktor yang nilainya tidak terobservasi, &), &, ... , & merupakan kesalahan
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(eror) atau faktor spesifik. Secara matematis, model analisis faktor ditulis
sebagai berikut (Johnson, 2007).

Xy — Yy = Py Fy + PioFy + -+ Py Fp + €

Xy — Uy = Py Fi + PyoFy + -+ Py By + €,

Xp = Up = Pp1Fy + PpoFy + -+ Py B + €y (2.1)

atau dalam notasi matriks ditulis sebagai berikut:

X@x1) ~Fpx1) = LpamFanx1) * &px1) 2.2)
dengan:

L : matriks faktor loading.

X1 : vektor acak yang memiliki p komponen pada amatan ke-i

Wi : rata-rata dari variabel ke-i

Fj . faktor bersama (common factor) yang ke ke-j atau disebut

faktor-faktor umum
&i : sisaan atau eror dari variabel ke-i (spesific factor) atau disebut

faktor khusus

Asumsi yang harus dipenuhi dalam model (2.2) adalah

E(F) = Omyn, Cov (F) = E[FF'] = Lyym 2.3)
¢, 0 - 0
_ _ "o 10 PRI 0
E(e) = Ogpy1, Cov (&) = E[e€'] = Yrppm = ; 2 (2.4
F dan ¢ saling bebas, ,Cov (¢, F) = E[&, F] = Opxm (2.5)

Model ortogonal dari sebuah analisis faktor adalah

X(pxl) = Upx1 T L(pxm)F(mxl) + Epx1) (2.6)
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Model ortogonal dari analisis faktor berakibat kepada struktur kovariani
untuk variabel acak X, yaitu
X-wX-p)' =(LF+e)LF+eg)

=(LF +s)(LF)' +&")

= LF(LF)' +s(LF)' +LFe'+ e¢' 2.7

Berdasarkan pada persamaan (2.3) dan (2.4) maka matriks kovarianinya
menjadi:
pX = Cov(X) = EX — (X — p)’

= E[LF(LF) + e(LF) +LFe'+ g¢]

= LL'E(FF')+ L'E(e F")+ LE(Fe')+ E(e€")

=LL . I+L.0+L.0O+y

=LL +¢ (2.8)
atau dapat ditulis sebagai:

Var (X;) =02 + -+ €%, + o;

(2.9)
Cov (X, Xy) = irtyr + -+ Limtim (2.10)
Kovariani untuk variabel acak X dan faktor umum F adalah
(X — wF' = (LF + &)F'

=LFF' +&F (2.11)
Berdasarkan pada persamaan (2.3) dan (2.4) maka:
Cov (X, F) = E(X — wF'

= E[LFF' + € F']

= LE(FF') + E(e F')

=LI+0

=L (2.12)
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Secara umum dapat ditulis sebagai berikut:

Cov (Xi, Fj) = Pjj dengani =12,...,pdanj =12,....m (2.13)

Variasi dari variabel ke-i yang disumbangkan oleh m common faktor
disebut komunalitas ke-i. Nilai Var (Xi) = oii merupakan nilai komunalitas
yang ditambahkan dengan nilai variani spesifik atau uniknya. Dari persamaan

(2.8) dan persamaan (2.9) diperoleh

— p2 2 2
oy =tatlpt -+ tin Z (2.14)
Var (X;) komunalitas variansi spesifik

Komunalitas ke-i dinotasikan sebagai hi?, atau dengan menggunakan notasi

di atas diperoleh persamaan

h? = 0% + 2, + -+ £2, (2.15)
dan
oy =hi+¢,i=12-,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, 3’ mempunyai pasangan nilai eigen dan vektor eigen (i, ;)

dengan urutan nilai A nya adalah 1; > 1, > --- > 15 > 0, maka:
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I = Aejel + Aee; + -+ Aepe, (2.17)

\/A_le’ll

A !
= Vel ey [ V25 1)

\//1_23’2

Model ini adalah gambaran struktur kovariani dari analisis faktor yang
mempunyai variabel awal sama dengan jumlah faktor yang terbentuk (m =

p) dan variani spesifiknya @i = 0 untuk semua i. Matriks faktor loading pada
kolom j dituliskan \/T] ej. Dalam bentuk umum dapat dituliskan sebagai

berikut.
Y@®) = Lop)Lpxp) + O@xp) = 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 € 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

Amtlemtle'mtl + - + Apepe’p terhadap > pada persamaan (2.19) dapat
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diabaikan. Dengan mengabaikan kontribusi ini, diperoleh persamaan berikut.

\//1_16’11

Aze’
= [\//1—191|\//1—232| |mem] E —2 = prmL’mxp (2.20)

Vo'

Pada pendekatan di atas diasumsikan bahwa faktor spesifik & 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.

Y =LL“y (2.21)

\//l_le’ll

- (pl cee
A€’

2 = el [Vmen] | V2 | 4] 0 v 0

(2.22)

o'

dengan @, = 0y — Y7L, Lfuntuk i =12, ..., p
Tujuan analisis faktor adalah menemukan struktur yang lebih sederhana
maka yang diperlukan adalah m <p.

Matriks faktor loading terestimasi adalah {#; it
L= [ \/)A:él \/Zéz /imém] (2.23)
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Estimasi untuk variani spesifik diberikan oleh elemen diagonal dari matriks

S — LI’ schingga:

71 0
T=| 7 P Vdengang, = S-S B (2.24)
0 0 @

Sedangkan nilai estimasi komunalitasnya adalah

h =24 + 0%, + -+ 05, (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 X, Xa,...,X, 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.

Ho p= |
Hi:p#I1
Statistik uji
- 1 &
- —Z k s K= 1: 27"‘7p
p-1i
PEE DL
p(p it
o (p—1)2[1—<1—?)2]
- N2

p—(p—2)d-r) (2.26)
Keterangan:
}_"k = 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 Hy jika:

|
((n : ZZ("‘ —r) _72(” —r) > 7 (P+1)(p-2)/2:0 (2.27)
i<k

Maka variabel-variabel saling berkorelasi hal ini berarti terdapat
hubungan antar variabel. Jika Ho 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
H; : Jumlah data tidak cukup untuk difaktorkan
Rurmus uji KMO: KMO = ———=—— (2.28)
22+ 22
i=1 j=1 i=1 j=1
i=12,..,p;j=12,..,p
Keterangan:
T = koefisien korelasi sederhana antara variabel i dan j
ajj = 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 schingga
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 |M,,, — 1| = 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.

F;? j=1, 2,...n. Jadi, skor faktor f; (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.

ANALISIS DATA MULTIVARIAT |221



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.

dilakukan dengan tahapan sebagai berikut.

a.

Contoh Analisis Faktor dengan Microsoft Excel

Dalam menghitung analisis faktor dengan Microsoft Excel dapat

Membuat Tabel Pembantu

Tabel 7.1 Tabel Pembantu

No.

Res X1 X2 X3 X4 X5 X12 X2? X3? x42 X52 X1.X2 X1.X3 X1.X4 XX
P
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
S 4 4 4 5 S 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 S 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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D24 - Fe =CORREL(D3:D17,C3:C17)

A B C D E F G

22 Matrik Korelasi

23

24 X1 1.000| 0.529] -0.098| 0.417| 0.417
25 X2 1.000| 0.135| 0.378| 0.479
2 X3 1.000| 0.404| 0.404
27 X4 1.000| 0.776
28 X5 1.000
29

Kemudian menghitung manual korelasi dengan cara mengambil data
dalam tabel pembantu seperti di bawabh ini.

Tabel 7.2 Bantu.

N=15 TX*=232
£X;=58 (ZX1)>= 3,364
£X5=59 TX,?=243
TX1X,=233 (£X»)*=3,481

N XX X - QEX)X,)

JINSE - EX)DIN £X - E X))

rXq1X, =
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15 (233) — (58)(59)
TX1Xy =
J15(233) — (3,364)][15(243) — (3,481)]

73
J(3,480) — (3,364)(3,645) — (3,481)

Tx1x2 =

73

T T 16 - (164)

73

J(137,9275)

rx,;x, = 0,529

XXy =

Setelah menghitung, manual berikutnya di validasi dengan hitungan

SPSS versi 21 hasilnya seperti yang terlihat pada gambar di bawah ini.

Correlations

X1 x2 X3 K4 X5
hel Pearson 1 529 -.098 417 417
Caorrelation
Sig. (2-tailed) 042 728 122 22
M 15 15 15 15 15)
X2 Pearson 529 1 135 378 479
Caorrelation
Sig. (2-tailed) 042 630 165 07
M 15 15 15 15 15
X3 Pearson -098 135 1 404 404
Caorrelation
Sig. (2-tailed) 728 630 136 136
il 15 15 15 15 15
X4 Pearson 417 378 404 1 T76)
Correlation
8ig. (2-tailed) 122 165 136 o001
il 15 15 15 15 15)
X5 Pearson 417 479 404 776 1
Correlation
Sig. (2-tailed) 122 071 136 0o
M 15 15 15 15 15

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.

=COUNT(C4:C18)

4 1 K L ™M N Q P Q R S
n 15 3 5 5 0.333333 -1.166091812| 0.12178866| 0.2115447
X 3.867 4 7 12 0.8 0.17939874| 0.57118769| 0.2288123
s 0.743 5 3 15 1 1.524889293| 0.93635664 | 0.0636434
D 0.229
KS Tabel 0,338

Cara menghitung dengan rumus:
n=COUNT(C4:C18),
%=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% o = 0,05.

A B C D E F G
3 No.Resp X1 x2 X3 X4 X5
4 1 3 2 4 3 3
5 2 4 3 1 3 3
6 3 3 4 3 3 3
7 4 3 4 4 4 3
8 5 4 4 4 5 5
9 6 5 5 3 3 3
10 7 4 4 4 4 5
11 8 4 4 5 4 4
12 9 3 3 4 3 3
13 10 4 5 3 4 4
14 11 4 5 4 5 5
15 12 4 5 4 3 4
16 13 5 4 4 5 4
17 14 3 3 3 3 3
18 15 5 4 3 4 4
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Tabel Nilai Kritis Uji Kolmogorov-Smirnov

1 0,900 0,950 0,975 0,990 0,995
2 0,684 0,776 0,842 0,900 0,929
3 0,565 0,636 0,708 0,785 0,829
4 0,493 0,565 0,624 0,689 0,734
5 0,447 0,509 0,563 0,627 0,669
5] 0,410 0,468 0,519 0,577 0,617
7 0,381 0,436 0,483 0,538 0,576
8 0,359 0,410 0,454 0,507 0,542
9 0,339 0,387 0,430 0,480 0,513
10 0,323 0,369 0,409 0,457 0,486
11 0,308 0,352 0,391 0,437 0,468
12 0,296 0,338 0,375 0,419 0,449
13 0,285 0,325 0,361 0,404 0,432
14 0,275 0,314 0,349 0,390 0,418
15 0,266 0,304 0,338 0,377 0,404
16 0,258 0,295 0,327 0,366 0,392
17 0,250 0,286 0,318 0,355 0,381
18 0,244 0,279 0,309 0,346 0,371
19 0,237 0,271 0,301 0,337 0,361
20 0,232 0,265 0,294 0,329 0,352
21 0,226 0,259 0,287 0,321 0,344
22 0,221 0,253 0,281 0,314 0,337
23 0,216 0,247 0,275 0,307 0,330
24 0,212 0,242 0,269 0,301 0,323
25 0,208 0,238 0,264 0,295 0,317

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) =017/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 Ho 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 = D'? X R X D'

R = correlation matrix
R! = inverse matrix
D2 = 1/Sqrt (diagonal) anti image matrix = MMULT(MMULT

(D'2, R, D'?) SUMSQ (anti image)

Jumlah total anti image
¢) KMO = jumlah korelasi total/(korelasi total) + (total anti image)
Tabel 7.4 Tabel Responden.

No.

Resp X1 X2 X3 X4 XS
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.

[E3 - f | =CORREL(C3:C17,D3:D17)
J K L M N o P R
2
3 X1 1.000 0.529| -0.098| 0.417| 0.417
) X2 0.529 1.000| 0.135| 0.378| 0.479
5 X3 -0.098 0.135 1.000| 0.404| 0.404
6 X4 0.417 0.378| 0.404| 1.000( 0.776 KMo
7 X5 0.417 0.479| 0.404| 0.776| 1.000 0.674
8 1.638 1.671] 1.354| 2.082| 2.169 3.91
Tabel 7.6 Matriks Inverse.
L33 - I {=MMULT(MMULT(K23:027,K13:017),K23:027)}
J K L M N (s} P Q
32
33 X1 1.000| -0.419 0.357( -0.240| -0.093
34 X2 -0.419 1.000{ -0.086| 0.081| -0.255
35 X3 0.357| -0.086 1.000| -0.229| -0.183
36 X4 -0.240 0.081] -0.229| 1.000| -0.640
37 XS -0.093| -0.255| -0.193( -0.640 1.000
38 1.37 1.25 1.22 1.53 1.52 1.89
Tabel 7.7 Diagonal Matriks
K13 - e {=MINVERSE(K3:07)}
J L M N (=]
12 4
13 X1 1.725 -0.692 0.557| -0.521| -0.209
14 X2 -0.692 1.582( -0.129 0.168| -0.548
15 X3 0.557 -0.129 1.412| -0.450( -0.392
. 16 X4 -0.521 0.168| -0.450 2.737| -1.805
17 X5 -0.209 -0.548| -0.392| -1.805 2.909
Tabel 7.8 Anti Image.
K23 - F =1/SQRT(K13}
J K L M ™N (=]
22
23 X1 0.761 0.000 0.000 0.000 0.000
24 X2 0.000 0.795 0.000 0.000 0.000
25 X3 0.000 0.000 0.842 0.000 0.000
26 X4 0.000 0.000 0.000 0.604 0.000
27 X5 0.000 0.000 0.000 0.000 0.586
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Tabel 7.9 Uji Barrlet.

z5 - e =MDETERM(K3:07)
T u A N X ¥ z AA AB AC
2 |Bartlett Test Statistics m
3 |Chi Sgr = Minus (n-1{{-2p+5)/6)xLN|R| n= 15
4 |df=[px(p-1)/2 p= 5
5 |m=REsp0ndent Determinant| 0.144.
& |p=Variabel 2p+5/6= 2.5
7 Approx. Chi-Square 22.271 22.271
8 df 10 10 Compare
9 Sig 0.0047 0.014 0.0093
11 KMO 0.674 0.674
Keterangan:
n = jumlah responden
p = jumlah variabel
Determinant : 0,144 = MDETERM(K3:07)
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.

KMO and Bartlett's Test
Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy. 674 |
Barlett's Test of Approx. Chi-Sguare 22271
Sphericity
df 10
|si. 014}

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.

24
25
26
27
28
29
30
31

A B

C

Correlation (R) Matrix

E

Table 1

X1 1.000 0.529] -0.098 0.417 0.417
X2 0.529 1.000 0.135 0.378 0.479
X3 -0.098 0.135 1.000 0.404 0.404
X4 0.417 0.378 0.404 1.000 0.776
X5 0.417 0.479 0.404 0.776 1.000

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)).

F3

{=ABS(D27:H31)}

A B c D E F G
Table 2
Q1-Absolute Values
X1 1.000 0.529 0.098 0.417 0.417
X2 0.529 1.000 0.135 0.378 0.479
X3 0.098 0.135 1.000 0.404 0.404
X4 0.417 0.378 0.404 1.000 0.776
XS5 0.417 0.479 0.404 0.776 1.000
2.46 2.52 2.04 2.98 3.08
0.681 0.697 0.564 0.823 0.851
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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.

cas

- F =Cag*3sBs49

B c [»] E F G

48
a7

48
49
50
51
52
53
54

55

5) Buat tabel 4 untuk mendapatkan

Table 3
Rechecking first factor by 2nd iteration by cross row col product (RI)

membagi tabel ke-2 dan ke-3.

58
59
&0
61
62
63
64
65

- S =C49-C37

B C D E F G

13.08

matriks residu yang pertama dengan

Table 4
Residual (R2) score

6) Buat tabel 5 untuk mengonversi semua nilai positif menggunakan ABS

Excel Function dan ulangi dengan proses yang sama.
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c73 - f | =ABS(-0.528)

A B 3 D E F G H 1
70 Table S
71 Q2-Absolute Values
72
73

74

75

76

77
78
79 Factor 2

7) Tabel 6 rechecking iterasi faktor kedua.

ca85 - S =C84*B35

A ] c D E F G H
82 Table 6
&3 Rechecking first factor by 2nd iteration by cross row col product
84
85
a5

87

88

a9
20
a1

35.15

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).

M26 - E =K26-Q26
K L M N o P Q R ] T

22 Hasil Hitung SPSS Factor Loading
23 Hasil Hitung manual Factor Loading Component Matrix(a)
24 Compare Component
25 | factor 01 |factor0Z| F1 F2 1 2

26 0.681 0.517 0.036 1.14 reliability 0.645 -0.623
27 0.697 0.498 -0.006| 0.868 responsiv 0.703 -0.37
28 0.564 0.595 0.114] -0.186 assurance 0.45 0.781
29 0.823 0.352 -0.035| 0.155 empathy 0.858 0.197

30 0.851 0.311 -0.037| 0.152 tangibles 0.888 0.159

21 0.014| 0.426 Extraction Method: Principal Component Analysis.
32 a. 2 components extracted.
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e.

Menghitung Manual Eigen Value dan Communality

Eigen value = SUMQ setiap factor loading

1) Menghitung total variance extracted

2)

3)

a) percentage of variance extracted = eigen total/jumlah variabel,

b) cumulative variance = up to current column variance,

¢)

E35

26

A £

Component Matrix(a)

communality (h*)= SUMQ setiap variabel,

=+E34/5

27 Component

28 Variable

29 X1 0.645| -0.623
30 X2 0.703 -0.37
31 X3 0.45 0.781
3z X4 0.858 0.197
33 X5 0.888 0.159
34 Eigen of value 2.63744| 1.19908
35 | Percentage of varian 53% 24%
36 |Cum. Perc of Variance 53% 77%

>1

>60%

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

¢) Cumulative variance = 77% = +F35+E36

Component

dimension0

Total

Total Variance Explained

Initial Eigenvalues
% of Varia Cumulatiy Total
52.75
23.97
11.594

2.638 52.751
76.72

88.311

1.198
0.58
0.374

7.481 95.792

0.21 4.208 100

Extraction Method: Principal Component Analysis.

2.638
1.198

52.751
23.966

% of Varianc Cumulativ Total

52.751
76.717

% of Varia Cumulative %

2.005 40.09 40.09

1.831 36.627 76.717

Dari hasil perbandingan hitungan manual persentase varian

Extraction Sums of Squared Loadings Rotation Sums of Squared Loadings

dan
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kumulatif dengan hitungan SPSS maka hasilnya sama.

Q41 v fe =SUMSQ(L41:P41)
K L M N o P Q R S T u
38 Component Matrix a
39 Component Communalities
40 1 2 3 4 5 |communality Initial | Extraction
41 [reliability B645| -623 0.8041 reliability 1.000 .804
responsive| .703| -.370 responsive| 1.000 631
42 |ness 0.631 0.5 [ness
assurance | .450| .781 assurance | 1.000 812
a3 0.812
14 |empathy .858| .197 0.775 empathy 1.000 775
tangibles .888| .159 tangibles 1.000 813
45 0.813

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)

¢) 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. o1 02 03 04 05
Resp (Reliability)  (Responsiviness)  (Assurance) (Emphaty) (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.

| [T] dataset15S00K sav [DataSet1] - PASW Statistics Data Editor S | B S|

File Edt View Data Translorm Analze DirectMarkeling Graphs Utiies Addons Window Help

SEEMe~BLEHBYBNEH 109 %

Name Type Width [ Decimals Label Values Missing | Columns Measure
1t Mumeic 8 o Reliability None None 8 | Scale =
2 a2 Numeic 8 0 Respansiveness [None None 8 | Scale

3 s MNumeic 8 0 Assurance Nane None 8 & Scale

4 s humeic 8 o Empathy None None 8 & Scale

5 s humeic 8 o Tangibles None None 8 = Right & Scale

6

[ I

Data View | Variable View

PASW Stafistics Processor is ready
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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.

gambar berikut.

Tampak seperti

B’atﬂsﬂliﬂol(.sav [DataSet1] - PASW Statistics Data Editor

— -

[E=REEES)

File Edit View Data Transform Analyze Direct Marketing

Graphs  Utilities  Add-ons  Window  Help

]

=]

[ PASW Statistics Processoris reaay| | | | |

3) Setelah itu, dari menu SPSS klik Analyze lalu Nonparametric Tests

lalu Legacy Dialogs lalu 1-Sample K-S...

[l Dateset-latih25.sav [DataSetl] - PASW Statistics Data Editor [ESEER =5
Eile Edt View Data Iransform Anabze DireclMarkeing Graphs  Uliities Add-gns  Window Help
= =Y m Reports » C a
{ = e <
=2H e B D ]
| | Taples b |visioie: 7 o1 7 vanianies
T var | var Copnpars Means v [T v e T v [ e [ var
1 General Linear Madel »
15 Generalized Linear Models
16 Mixed Models. »
g Correlate »
18
Regres sion »
19 Loglinear »
20
- Neural Natworks »
,
= Classity
- Dimension Racuction 1
= scale ,
- Nonparamtric Tasts " e
26 Forecasting * | A ndependent sampies:
27 Survival " | & Related sampies
Multiple Response ,
= " Legacy Dialogs * | B ensauars
29 [EZ Missing Value Analysis &
30 Multiple Imputation » @ Binomisl
31 Complex Samples » I Buns
32 Quality Cantrol , 1-Gample K6
&1 - ROC Cune 88 2 Indapendent Samples...
ID'“ I F— [l K Independent Samples.
2 Related Samples..
[+-Sample K-8 [PAsw Statstics | g . ]
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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.

E COne-Sample Kelmogorov-Smirnov Test

TestVariable List:

& Reliabilty [01]
f Responsiveness [Q2]
f Assurance [Q3] -3

& Empathy [Q4]
& Tangibles [Q5]

Test Distribution

[x rmal | ] Uniform

| Exponential

|[ ]I  Reset |[cancal || Heip |

5) Langkah terakhir adalah klik Ok. Maka akan mucul output SPSS seperti

berikut.
One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test
Responsiven
Reliahility Bsg Assurance | Empathy | Tangibles
M 15 15 15 15 15
Maormal Parameterga.b Mean 3.87 3.93 3483 373 373
Sid. Deviation 743 994 415 L] 799
Most Extreme Differences  Absalute 238 263 2495 287 87
Positive 229 203 238 287 287
Negative -238 -.263 -.295 -178 -174
Kolmogorow-Smirnay £ A 1.020 11432 1113 1113
|Asymp. Sig. (2-ailed) 364 249 NEYS 168 168 |

a. Test distribution is Normal
b. Galculated from data

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.

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
Buka lembar kerja baru SPSS, lalu klik Variable View untuk mengisi
Name, Decimals, Label dan Measure, dengan ketentuan sebagaimana

gambar di bawabh ini.

[f] dataset1500K sav [DataSet1] - PASW Statistics Data Editor = | B S

File Edit View Data Transform Anahze DirectMarketing Graphs Utlities Add-ons Window Help

SHE L e LN BT BOLE 00 %

Mame Type Width | Decimals Label Values Missing | Columns Align Measure

1 at Numeric 8 o Reliability None None 8 & Scale =
2 a2 Numeric 8 o Responsiveness | None None 8 & Scale

3 Q3 Numeric 8 o Assurance None None 8 & Scale

4 Q4 Numeric 8 o Empathy None None 8 & Scale

5 Qs Numeric 8 o Tangibles None None 8 & Scale

6

(4] [ |

Data View | variable View'

PASW Statistics Processoris ready
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2) Selanjutnya klik Data View, kemudian masukkan data reliability ke
kolom QI, data responsiviness kolom Q2, data assurance kolom Q3,

data empathy kolom Q4, dan data tangibles kolom Q5.

Eﬁmmlsmx sav [DataSetl] - PASW Statistics Data Editor — - Elmq
File Edit View Data Transform Analyze DirectMarketing Graphs Ulilities Add-ons Window Help
J T [&A]
SEHSe I« ~ B i md 4
[ |visible: 5 of 5 Variables
a1 || e | @ [ e | a5 [ v [ var | var |
1 3 2 4 3 3 ]
2 4 3 1 3 3
3 3 4 3 3 3
4 3 4 4 4 3 f
5 4 4 4 5 5 f
3 5 5 3 3 3
7 4 4 4 4 5 N
4 4 5 4 4 |
9 3 3 4 3 3
10 4 5 3 4 4
1 4 5 4 5 5 l
12 4 5 4 3 4
13 5 4 4 5 4
14 3 3 3 3 3
15 5 4 3 4 4 =
[ e e s ————— I
oote viow | HEHRRR]
[ PASW Statistics Processorisready| | | | |

3) Dari menu SPSS klik Analyze lalu Dimension Reduction lalu Factor.

["F} Dateset 1atin25 sav [DataSetl] - PASW Statistics Data Editor = -
File Edit View Data Transform Analze DirectMarketing Graphs Utiliies Add-ons Window Help
EL TN : = o 7]
H Descriptive > =

‘ Tables » |visible: 5 or 5 vanianies
| a1 [ Qz Compare Means » |@s5 I var I var
1 3 General Linear Model 3 3 =
2 4 Generalized Linear Models 3
3 3 Mixed Models > 3 |
4 3 Correlate > 3 II
Z 4 Regression > 5 !
& 5 Loglinear > 3 !
i b Meural Networks > 5 /
< b Classify > - 14
9 3 |
- n Dimension Reduction » [ & Eactor..
11 4 Eeals * | B comrespondence Analysis
> . Monparametric Tests i e ——
s s Forecasting > i
= 3 Survival > 3
= 5 Multiple Response > 4
16 5 [EZ missing value Analysis 4
Multiple Imputation > 4 [=]
Complex Samples > L
Quality Control >
| A Roc cune Frocessorisready| | | [ |
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4) Muncul kotak dialog Factor Analysis. Selanjutnya, masukkan semua

variabel ke kotak Variables, lalu klik Descriptive.

[ Factor Analysis

Variables:

& Reliabilty Q1)
&

& Assurance [Q3]

& Empathy [Q4]

& Tangibles [Q5]

D

121 o e

Scores,

il

Selection Variable;

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.

E Factor Analysis: Descriptives

i

Statistics

[] Coefficients

[7] Determinant

[] Univariate descriptives

[+ Initial solution

Correlation Matrix

[] Significance levels | Reproduced

[ Inverse

Eﬁmi—image

Iﬂ KMO and Bartlett's test of spherici

[continue | cancel || Help |

6) Selanjutnya klik Extraction...

maka muncul kotak dialog “Factor

Analysis: Extraction” berikan tanda centang (v) pada Unrotated factor

solution dan Scree plot, lalu kli

k Continue.
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r
E Factor Analysis: Extraction ﬂ
Method: |Principal components -

rAnalyze

[-Display

@ Correlation matrix [ Unrotated factor solution

@ Covariance matrix [is 1
|
rExtract
@ Basged on Eigenvalue |
Eigenvalues greater than !

© Fixed number of factors
Factors to extract:

Maximum lterations for Convergence

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.

-
@ Factor Analysis: Rotation M
rMethod
Quartimax
Equamax

Direct Oblimin © Promax
Delta: |g Kappa |4 I

rDisplay

[+ Rotated solutior|["| Loading plot(s)

Maximum lterations for Convergence:
Help

8) Kemudian klik Scores... maka muncul kotak dialog “Factor Analysis:

Factor Scores” lalu aktifkan Save as Variable, 1alu klik Continue
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ﬁ Factor Analysis: Factor Scores @

[ iSave as variables:

Method

@ Regression
(@ Bartlett
© Anderson-Rubin

[] Display factor score coefficient matrix

[Conﬂnue][ Cancel ][ Help ]

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”

KMO and Bartlett's Test
Kaiser-Meyer-Qlkin Measure of Sampling Adeguacy. 674
Bartlett's Test of Approy. Chi-Sgquare 2227
Sphericity
df 10
Sig. 014

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

Responsiven
Reliakility ess Assurance | Empathy | Tangibles
Anti-image Covariance  Reliability 580 -.253 228 -110 -.042
Responsiveness -.253 632 -.058 034 -118
Assurance 224 -.0a8 708 - 116 -.095
Empathy -110 033 -118 364 -3227
Tangibles -.042 =119 -.0495 =227 344
M Reliahility @ ~419 357 -240 ~093
Responsiveness -.418 -.086 081 -.255
Assurance 387 -.086 -.229 -193
Empathy -.240 081 -.229 -.640
Tanoibles -.093 -.285 =193 -.640 W‘

a. Measures of Sampling Adeguacy{MSA)

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 MS A untuk semua
variabel yang diteliti adalah > 0,50, maka persyaratan kedua dalam analisis
faktor ini pun terpenuhi.

Tabel 7.13 Output Ketiga “Communalities”

Communalities

Initial Extraction
Reliahility 1.000 804
Responsiveness 1.000 B3
Assurance 1.000 812
Empathy 1.000 J748
Tangibles 1.000 813
Esxtraction Method: Principal Component

Analysis.

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”

Total Variance Explained

Companent | Initial E\genva\ues| I Exraction Sums of Squared Loadings I Rotation Sums of Squared Loadings
Total % ofVariance | Cumnulative % Total | %ofVariance | Cumulative % Total % of Variance | Curnulative %
1 2638 42751 52.751 2638 52791 52791 2.008 40.090 40.090
2 1198 23966 $| 6T I |ﬂ| 23.966 6.7 1831 36.627 8T17
3 580 11.594 8.3
4 74 7481 95.702
5 210 4208 100.000

Exdraction Method: Principal Companent Analysis.

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”.

Scree Plot

3.0

25

Eigenvalue
~ 1
in 5
1 i

o
i

0.5

0.0

T T T T T
1 2 3 4 5

Component Number
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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 Matriz®
Component
1 2
| (EEUEIS Ba5 gy |
Responsiveness 03 =370
Assurance 450 T
Empathy .8a8 a7
Tangibles 888 1484
Extraction Method: Principal Component

Analysis.
a. 2 components extracted.

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”

Rotated Component Matrix®

Component

1 2
Reliability 8496 -.038
Responsiveness el 90
Assurance =181 a2
Empathy A1 T17
Tangihles 559 708
Extraction Method: Principal Component
Analysis.

Rotation Methad: Varimay with Kaiser
Maormalization.

a. Rotation corverged in 3 iterations
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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)

2)

3)

4)

5)

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

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

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

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

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.

l Analisis Statistika

Dependensi

Interdependensi

Analisis Faktor

Penskalaan Multidimensional

Regresi Linear Berganda

Analisis Diskriminan

Analisis Varlan f—— Analisis Koraspondens|

Analisis Varlan Multivariat Analisis Klaster
Koralasi Kanonikal .

Analisis Konjein

i
i

Clustering Faktor yang mempengaruhi nilai IPM
pada Kabupaten/Kota di Provinsi lawa Tengah
Tahun 2017

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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Rumuskan Masalah

Pilih Ukuran Jarak

Pilih Prosedur Pengelusteran

‘ Penentuan Banyaknya Kluster |

| Interpretasikan Profil Kluster |

- L

| Akses Validitas Cluster |

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.

- Simple linkage - Average linkage - Complete linkage
x »
X
» ~ %
o \‘ X v » 7

1 » .

x@ x x
x x 14 x x x

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).

ANALISIS DATA MULTIVARIAT |257



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.

Daftar Nilai Rata-Rata Pelajaran Produktif

Sistem Pemrogra Teknik
No Nama Siswa Komputer man Dasar  Komputer dan
X) Y) Jaringan

2)
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 =0 — %)%+ (1 — ¥2)? + (21 — 2,)?
Keterangan:
d =Jarak
x1 = Nilai pada data ke-1
x> = Nilai pada data centroid 1
y1 = Nilai pada data ke-2
y> = Nilai pada data centroid 2
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z; = Nilai pada data ke-3

z, = Nilai pada data centroid 3

Mengelompokkan objek berdasarkan jarak terdekat dengan centroid.

Menentukan centroid baru dengan menggunakan rumus:

Nm

1
Cmia) = - Z Xi(q)

i=1
Mengulangi langkah 3 dan 4 sampai tidak ada lagi data yang berpindah

klaster.

Iterasi Pertama
Menentukan jumlah klaster yang akan dibuat sebanyak 3 klaster.

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

Menghitung jarak antarobjek masing-masing centroid. Dengan

menggunakan rumus jarak euclides (euclidean distance).

d =00 —x2)%+ (1 — y2)2 + (21 — 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 Nilai Nilai Nilai
- o . . C2 C3 Minimun Klaster
1 78 80 82 23,54 22,65 7,07 7,07 3
2 75 83 85 2335 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 33,50 592 5,92 3
7 88 85 78 17,97 29,90 11,00 11,00 3
8 65 75 70 41,45 7,68 2534 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 4575 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 2425 6,40 6,40 3
25 82 83 87 1691 29,68 0,00 0,00 3
26 90 91 93 5,10 4220 12,81 5,10 1
27 85 87 89 11,87 3473 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
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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.

Memetakan centroid pada masing-masing klaster.

Tabel 8.4 Pemetaan Centroid.

Data ke C1 C2 C3
1 1

O oo | | V| K| W[
[

—_
(=)
—_
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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:

Nm

1
Cmia) = 3 in @

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 =0 —x3)*+ (1 — ¥2)? + (21 — 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 Nilai Nilai Nilai

C1 C2 C3 Minimum  Klaster

ke X Y V4
1 78 80 82 2128 13,78 5388 5,88 3
2 75 83 85 20,70 16,13 6,71 6,71 3
3 95 93 93 6,56 40,45 21,22 6,56 1
4 83 85 87 12,73 2240 323 3,23 3
5 95 92 93 307 37,11 17,87 3,07 1
6 85 88 86 1037 2471 548 548 3
7 88 85 78 16,59 22,15 9,00 9,00 3
8 65 75 70 39,07 594 23,68 5,94 2
9 80 86 89 1393 22,69 536 5.36 3
10 70 73 75 3399 190 1851 1,90 2
11 68 78 80 30,52 844 1548 3,44 2
12 73 32 80 2488 1147 9,80 9,80 3
13 68 78 72 3455 508 1928 5,08 2
14 78 80 67 3146 12,22 18,09 12,22 2
15 78 65 80 33,01 13,60 19,88 13,60 2
16 69 79 70 3471 649 19,68 6,49 2
17 90 ol 88 498 30,66 11,52 4,98 1
18 66 68 67 43,67 9,00 2827 9,00 2
19 69 70 67 4083 7,07 2558 7,07 2
20 71 73 72 3501 1,73 19,62 1,73 2
21 80 83 87 1606 19,72 335 335 3
22 65 68 80 3832 993 2349 9,93 2
23 90 85 80 1448 2431 947 9,47 3
24 80 82 81 1944 1551 4,17 4,17 3
25 82 83 87 1462 20,83 298 2,98 3
26 90 91 93 241 3337 13,97 2,41 1
27 85 87 89 936 2585 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.

¢. Membandingkan hasil iterasi ke-1 dan ke-2.

Tabel 8.7 Perbandingan Iterasi 1 dan 2.

Data ke Klaster pada Klaster pada Keterangan
iterasi 1 iterasi 2
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 Pendu Banyak  Banyak Pangasa Pangasa Pangasa
ga duk nya nya Pasar Rokok Pasar Rokok Pasar
Pertani Tidak Industr Industr Produksi Produksi Rokok
an (%) Tamat i Kecil i Gudang Sampoer-na Produksi
sD dan Pengol Garam Djarum
(%) Menen aan Kudus
gah
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 29 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 34 419 300 18 28 26

Sukabumi 22 34 215 183 9.2 2.7 12

1. Langkah-Langkah dalam SPSS

{2 Untitied! [Dataett SPsS -

File Edit View Data Transform Analze DirectMarketing Graphs Utilities Add-ons Window Help

SHeBe BLA H EE B2H 109 "%

Name | Typs | Width | Decimals|  Labsl | Values | Missing | Columns | Align | Measws | Role

1 Kab String 11 0 None None 1 = Left & Nominal N Input
2 PKP MNumeric 8 2 None None 8 Right & Scale  Input
3 PPTTSD Mumeric 8 2 None None f] Right & Scale W Input
4 BIKDM Humeric 8 2 None None 8 Right & scale W Input
5 BIP Mumeric 8 2 None None 8 Right & Scale W Input
6 PPRPGG Numeric 8 2 None None 8 Right & Scale N Input
7 PPRPS Humeric 8 2 None None 8 Right & scale W Input
8 PPRSDK  Mumeric 8 2 None None f] Right & Scale W Input
9

() “Untitled] [DataSetd

File Edit View Data

Transform  Analyze

Direct Marketing

Graphs

Utilities

Add-ons

Window Help

SHe e~ BLIE A EE BA2E 49
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| Kab | ekr | Prrrsp | BkOM | BIP | PPRPGG | PPRPS | PPRSDK |
1 Banyuwangi 21.00 30.00 166.00 56.00 270 10.00 13.00
2 Cianjur 26.00 35.00 220 00 206.00 690 10.00 12.00
3 Jember 10.00 520 538.00 255.00 20.00 29.00 27.00
1 Jepara 840 4560 586,00 119.00 12.00 27.00 18.00
5 Jombang 16.00 2500 86.00 94.00 10.00 1100 11.00
6 Kediri 570 230 468.00 287.00 19.00 28.00 24.00
7 Kudus 9.80 15.00 579.00 197.00 21.00 30.00 26.00
8 Kulonprogo 710 13.00 404.00 48.00 14.00 13.00 18.00
9 Lumajang 38.00 33.00 71.00 146.00 450 110 8.50
10 Majalengka 22.00 24.00 114.00 197.00 1200 2000 18.00
1 Pacitan 24.00 29.00 152.00 79.00 600 13.00 510
12 Pamekasan 31.00 30.00 63.00 40.00 320 290 710
13 Pasuruan 21.00 520 40.00 38.00 19.00 26.00 16.00
14 Pati 1100 720 447.00 160.00 1100 13.00 16.00
15 Probolinggo 8.60 510 214.00 205.00 11.00 27.00 15.00
16 Rembang 9.90 490 111.00 17.00 9.90 25,00 17.00
17 Serang 6.90 18.00 467.00 189.00 5.90 25,00 17.00
18 Sleman 16.00 340 419.00 300.00 18.00 28.00 26.00
19 Sukabumi 22.00 34.00 215.00 183.00 920 270 12.00



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.
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Tabel 8.10 Descriptive Statistics.

Descriptive Statistics

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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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.

I Variables(s) (‘statstics_|

& PP & Zscore(PKP) [ZPKP] [

& PPTTSD & Zscore(PPTTSD) |
& BIKDM & Zscore(BIKDM) [ZB..
& BP & Zscore(BIF) [ZBIF]

& PPRPGG & Zscore(PPRPGG) [... 7
& PPRPS
& PPRSDK

Label Cases by.

¥ [Era T

Cluster
® Cases (O Variables

Display
[« statistics [ Plots
(Low ) {leaste ] {(meset | (cancer] e

Klik Statistics, berikan centang pada Agglomeration Schdule dan
Proximity matrix. Kemudian tekan tombol Continue untuk kembali ke

menu utama.
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[ Agglomeration schedule
[l Proximity matrix

Cluster Membership
© None
@ Single solution

@ Range of solutions

Minimum number of clusters:
Maximum number of clusters

Continug Cancel HedB

e. Kilik Plots, aktifkan pilihan Dendogram, kemudian pada bagian Icicle

pilih None. Selanjutnya klik Continue untuk kembali ke menu utama.

Hierarchical Cluster Anatysis:.. BRE)

12 Hierarchical CI ——
Dendrogram
Free rlcicle
& PPTTSD © Al clusters
& BIKDM © Specified range of clusters
& BP :
I | ¢ PPRPGG
|| | & PPRPS
|| | # PPRSDK B
| @ﬂone:
|
rOrientation————————
|
| @
| Iﬂ -
|
!
1 -1 A0S

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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=l

I Cluster Method: ‘Nearest neighbor

rMeasure

® Inferval: | Euclidean distance

=

© Couns

© Binary:

| 3 Hierarchical Cluster Analysis: E

~Transform Value Transform Weasure
‘Standardize: 7] Absolute values
® Byyarianle ] Change sign
© Bycase [] Rescale to 0-1 range
_—
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.

Dendrogram using Single Linkage
Rescaled Distance Cluster Combine

L L 1 1 1

Jember J
Kediri |

Kudus 7]

Sleman 1
Jepara 4
Pati 14§ I

Serang 17} }‘

Kulonprogo

Proboinggo 15|

v

Rembang 1

Pasuruan 1

Cianjur

Sukabumi 19

Benyuwangi 1

tL

Pacitan "

Jombang

Lumajang

Majclengka 1
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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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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
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

1 8.000
Klaster

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

11:

Pacitan

12:

Pamekasan

—_
—
—
—

13:

Pasuruan

14:

Pati

15:

Probolinggo

16:

Rembang

17:

Serang

18:

Sleman

N W W W W wm

19:

Sukabumi

Dari hasil di atas dapat dilihat bahwa

1.

Klaster 1: Banyuwangi, Cianjur, Jombang, Lumajang, Majalengka,

Pacitan, Pamekasan, dan Sukabumi.

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.

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.

Peringkat preferensi (preference rankings), adalah rangking berupa
urutan merek-merek mulai dari yang paling diinginkan sampai paling
tidak diinginkan konsumen atau responden.

Stress, adalah skor yang menyatakan ketidaktepatan pengukuran (lack
offit measurement). Makin tinggi Stress, makin tinggi ketidaktepatan.

R kuadrat (R-Squared), adalah indeks korelasi pangkat dua yang
menyatakan proporsi varian data asli yang dapat dijelaskan MDS.

Peta spasial (disebut juga perceptual map) adalah suatu peta geometris
yang menyatakan hubungan atau perbandingan antarmerek atau stimulan
lain berdasarkan dimensi-dimensi yang diukur.

Koordinat (coordinates), menyatakan posisi suatu merak atau stimulus
lain dalam peta spasial.

Unfolding, representasi merek dan responden sebagai pola dalam ruang

yang sama (Simamora, 2005).

286 | ANALISIS DATA MULTIVARIAT



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 (§ij) (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 inpuf, memilih prosedur MDS, memutuskan

banyaknya dimensi, memberikan interpretasi kepada konfigurasi
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(configuration) dan memberikan penilaian (fo 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. Dimensiapa 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.

Penempatan (positioning) merek yang diteliti dalam dimensi ini.
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.

Segmentasi pasar (market segmentation).

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).

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).

ANALISIS DATA MULTIVARIAT |289



Analisis harga (pricing analysis) Peta spasial dikembangkan dengan dan
tanpa informasi harga dapat dibandingkan untuk menentukan dampak
yang ditimbulkan harga.

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.
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.
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.

290  ANALISIS DATA MULTIVARIAT



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

ANALISIS DATA MULTIVARIAT |291



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 » dan masing-masing
titik mewakili satu objek. Dalam classical scaling, dissimilarities (8ij)
diperlakukan sama dengan jarak (dij), yaitu 6ij = dij.

Tujuan dari multidimensional scaling adalah untuk mencari koordinat
titik-titik dalam ruang euclides dari matriks jarak yang tersedia. Misalkan
koordinat » titik dalam ruang euclides dimensi p adalah xi (i= 1,2, ..., n)
dengan xi = (xil , xi2, ..., xik ) dan xj = (xj1, xj2, ..., xjk ). Jarak euclides
antara titik ke-i dan ke-j adalah (Mattjik dkk., 2011).

p
@ =D G = X% e (D)
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:
1
b= -3 (@3 —d? —d? —d?) oo (2)

Dengan,
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Bila ditulis dalam bentuk matriks menjadi:

B:-

N =

(1= 2V)D2 (1= 2 V) i (3)

Keterangan:

I : matriks identitas dengan ukuran nxn;

V : matriks berukuran nxn dengan entri Vi = 1 untuk semua ij;

D? : matriks kuadrat jarak berukuran nxn dengan elemen dizj

(Mattjik dkk., 2011).

Matriks hasil kali dalam B dapat juga diekspresikan sebagai B= XX7,
dengan X= [xi, ..., Xy] " adalah matriks koordinat yang berukuran (n x p).

Rank dari matriks B, r(B) adalah

FB)=T(XXT )= 1(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=VAVT .. iiiinn(5)
Keterangan:
A = diag (A1,A2, ... , An), yaitu matriks diagonal dari eigen values {Ai}
matriks B

V=1]yl, ..., yn], yaitu matriks dengan eigen vectors yang dinormalkan.

Dengan demikian, koordinat matriks X berisi titik konfigurasi dalam

R? diberikan oleh

Permasalahan berikutnya adalah menentukan jumlah dimensi yang
diperlukan untuk menampilkan koefisien ketidakmiripan (8ij). 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 (5 n)

b. Mencari matriks A = [— %6?]-]

c.  Mencari matriks B = [ai]- —a—aq+ al

d. Mencari eigenvalues A , ... , ko1 dan eigenvector vi, ... ,vn yang

kemudian dinormalkan sehingga v v; =v; A; . 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
¢ pada koefisien ketidakmiripan sebagai berikut 8; = &; + ¢ (1 =89 ) dan
kembeali ke langkah 2.
e. Memilih jumlah dimensi yang tepat. Dapat menggunakan:
?:1 A
Y.(eigenvalues positif)

f.  Menentukan koordinat 7 titik pada ruang euclides dimensi p dengan:

g. x,-]-=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 imput 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.

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.

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.

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.

~ 2
37(dy = di)
2(dyy—d)?

Stress =

Keterangan:

dij = jarak kemiripan sesungguhnya

d ij = jarak yang dihasilkan dari kemiripan data
d = jarak rata-rata pada peta (@)

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 R?

R? = 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 R?
yang tinggi (R?=1 atau 100% model mewakili dengan sempurna), tetapi, R>
>0.60 (60% atau lebih) sudah bisa diterima. Artinya, bisa mewakili data input
dengan cukup baik. R? dapat dicari dengan menggunakan rumus sebagai
berikut (Supranto, 2004).

S \2
2i;(dij—dij)

R2=1- -
Xhi(dij—d)?

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=2X
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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-M)X=0
Dengan I adalah matriks identitas yang berordo sama dengan matriks
A.
Ay Qg e @y A0 o 0 Xy 0
A1 Gz - @y, | [0 A, - 0 X (0)
Apy Qpz ... Qun 0 0 An Xn 0
(a,,— ADX, +  aX, + w tagX, =0
a»X, + (az, — )X, + o Fag Xy, =0
any Xy + anz X + .. + (@, — A)X, =0

Penyelesaian tersebut akan mempunyai persamaan tak trivial ini

hanya jika determinan dari matriks koefisien adalah nol.

ay — Ay a;; iy X 0
3y Qpz — A; - (15 X, _ |0
Apy Oy Qyn — 'Alt X?‘l 0

Yang dapat ditulis sebagai:
Det (A-ADX=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.

n
dij = Z (Xik _xjk)z
k=1

Keterangan:

dij = jarak antar objek ke-i dan objek ke-j

Xik = hasil pengukuran objek ke-i pada peubah/atribut k
Xj = 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 =1 — 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

n
dj= [ a2

v

Hitung
DZ

v

Hitung matrik B dengan elemen-elemen
B=—2] DY

v

Cari nilai eigen value dan eigen vektor
Det (B-Al) x=0

v

Bentuk koordinat objek berdasarkan eigen vektor
X = [.X| Xz]

v

Hitung disparities D yang merupakan jarak euclidien dari koordinat terbentuk

Hitung nilai stress

2
bi(di; — dj)
2(di; — a)?

Stress =
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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.

Keluarga/ Prospek
Teman Kepribadian Sekolah Citra
Faktor Orang Lapangan
Sejawat Individu Asal Kampus
Tua Kerja
UM 3,21 33 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 33 4,3 4,5 4,2 4
UNIRA 3,2 2,8 3,9 3,8 33 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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T e e
File Edt View Data Transform Analze DirectMarkeing Graphs Utliies Add-ons Window Help
SHE LI HEBEE 10® *
SHe M = ~ ] B u 49
Name | Type | Width | Decimals|  Label | Valuies | Missing | Columns|  Align | Measure | Role
1 Faktor o String 2 0 ¥ (1 keluarga. None 20 Left &HMominal Input
2 UMy Mumeric | B 2 R None None 8 Right & scale ™ Input
3 POLNEPA Numeric 2 - None None 8 Right & Scale ™ Input
4 e nmeic 8N 2,7 None None 8 & Scale N Input
5 ™y Numeric 8 \’\é None None 8 & Scale N Input
6 UiGA Mumeric g # "N None None 8 & Scale . Input
7 INIRA Numeric '8 2 N None Aaoa. 8, @ Scaln i ] £3 .
Variable Ty U —
I ILED Nuyer( 8 FEIRN None B Varble Trpe -
I S '\— - © Numeric

0 gomms otarsctrs

O Dot

|
) Berl label Faktor/ atnbut\ :
© Scientific notation
untuk variabel 1, mana % o
1 N @Cy’stumcu"eﬂl‘y
menu type, rubah SN
menjadi string dan mana |
menu values, masukkan |

@ string:
x © Resricted Numeric (integer with leading zeros)

The Numeric type honars the digit grouping setting, while the Restricted
X Numeric never uses digit grouping

(Lo ) (csmeer] e ]

File Eat View Data  Iransform  Analge  DiECUMameing  GIapns  UINES  AQG-ONE  WInGow  Help

SHeMe~ BHh B W B BAE 100 %

Name Type Widh | Decimals Label Values Missing | Columns Align Measure Rale
1 Faktor String 2 o {1, kohiasga —— —
2 um Humeric 8 2 Hans I3 Value Labets . - “
3 POLINEMA  Numeric 8 2 Hone Value Labels
a uB Humeric 8 2 Hone a
I TR TV S Hne 5 Locomnsy
6 NGA  Hemec 8 2 Hons o ]
7 UNIRA Humeric 8 2 Hone 0
] UNISMA  Humeric 6 z [ Teman sejawal’
9
10
1 = "ProspeK I3pangan kerja
12
£ ox_] (Cance)] (_rielp
"
15

b. Nilai dari Microsoft Excel dipindahkan ke SPSS, seperti yang tampak

pada gambar di bawah ini.

File Edit View Data Transform Analyze DirectMarkeing Graphs Utilites Add-ons Window Help
—
. lﬁfd@&%ﬂﬂ EEBEAMA 400 %
\17 uB
Faktor | um [Poumema| ws | mN | unGA | UNRA | uwnismA | var

1 KELUARGA/ORANG TUA 3.21 3.20 3,10 3,00 420 3.20 2,90
2 TEMAN SEJAWAT 3.30 340 3.00 4,00 3.30 2.0 290
3 KEPRIBADIAN INDIVIDU 380 410 3.90 2,60 4.30 390 350
4 SEKOLAH ASAL 4,00 4560 430 380 450 3,80 394
5 CITRA KAMPUS 340 450 3.20 370 420 3.30 290
6 PROSPEK LAPANGAN KERJA 350 440 333 3,80 4,00 280 3,50
7
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c. Pilih Analyze, klik Scale, lalu klik Multidimensional Scaling
(ALSCAL).

Ry i i, T L o b= i

s 0 vew Dili Tunswem  anahme  DIRcMaMng  GrEDNs LW Ajtons  gandow b

I v =
SHE e = N EEEAE 3% %
8 Tetos b Vs 8ol Vansiies
Faltor Compare Means » |8 m™ UNGA | UWRA | UNSWA - - ar - — —

1| KELUMRGAGRANGTUA | guosraiLmwariosst X 3m o 32 250

2| e T

1| KEPREADANDONDU | pepsdisoasis & 1% 260 [ 1 150

4| sexoumasaL s . FEY 380 45 38 354

5 | CTRAKAMRUS —— . 13 am 4 13 250

6| ProsEx LapaGKl oo . 13 380 L0 I 350

z Neural Hetwuies »

] sy v

:’ Comensionfecucion »

= Sede * | E s snsis

12 BonparsmeticTests  * | BT wicienensional inolding (PREFSCALL.

n iy * | EEMutbdmensions! Scsing EROVSCALL

u_ | Suntal " | B Muibdmensional Scaling (AL.SCAL).
s gl Responsa b -

® 2 sing Ve Ansiis

7| [ ——— v |

D ComplexSompies.

9 Guality Control |

n R0 Cune

d. Pindahkan semua variabel kampus ke dalam kotak dialog Variables.

I[Ene Eon view pata  rranstorm  anabze Dirsctmarksting  Graphs  Umies  Add-ons  window Help

SHS Fn—.l P A N Y )

(17:u8
Faktar | um [ PoumEmal ue | N | unia || UNIRA | unisMA | var
T KELUARGA/ORANG TUA 321 3,20 3,10 3,00 4,20 3,20 2,90
2 TEMAN SEJAWAT 3.30 3.40|[®R Multidimensional Sealing - - T |
3 KEFRIBADIAN INDIVIDU 3.80 4,10
+ SEKOLAH ASAL 4.00 4.60 CiLZA [ moger. |
5 GITRA KAMPUS 3.40 e P (Spienacll
0 PROSPEK LAPANGAN KERJA .50 4,40 * us
7 el |2 m
8
a
10 Individual Walrices for
11 -
1z Distances
= @ Data are aistances
14 Shape Square nmetric
1L @ Crante distances from dsta.
= Euclidean distance
18
5 [ ok ]| gaste |[_geset ]| cancel|[_Hem |
a0

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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12 Multidimensional Scaling: Model L]
J—

Level of c
© Ordinal
Il Untie tied observa w
@ Interval © Unconditional
@) Ratio;
Dimensions
’VM\glmum 2 Maximum:
rScaling Model

® Euclidean distance
© Ingividual differences Euclidean distance:

f.  Pada menu Option, pada kotak dialog Dislpay, centang semua pilihan

lalu Continue dan klik OK.
3 Muttidimensionl Scaling: Options [

-Display
[¥ Group p\ots:
[ Individual subject plots
[+ Data matrix
[¥ Model and options summary

rCriteria

S-stress convergence

Minimum s-stress value
|

Maximum iterations:

| Treat distances less than Dasm\ssmg

2. Interpretasi MDS

Raw (unscaled) Data for Subject 1

1 2 3 4 5 6 7
1 , 000

2 1,575 ,000

3 ,521 1,771 ,000

4 1,481 2,071 1,850 ,000

5 1,540 1,145 1,717 2,366 ,000

3 ,804 2,245 ,769 2,081 2,037 ,000

7 774 2,123 677 1,667 2,178 964 ,000

Gambar 9.1 Matriks D.
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Interpretasi: Output di atas merupakan matriks D (distance).

For matrix
Stress = , Q9370 RSQ = ,0497514

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.

Stimulus Coordinates
Dimension
Stimalus Stimulus 1 2
Number Name
1 M . 3018 , 0658
2 POLINEMR -1,7319 -,3321
3 uB ;9196 ;3715
4 ITH ,4253 -1,8911
5 UNIGR -1,6943 , 5912
6 UNIRA 1,0182 , 9101
7 UNISMA 1,1e13 , 0806
-

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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Derived Stimulus Configuration

Euclidean distance model

1.0 UMIRA
[ ]

UNIGA UB
L]
0.5

L UMISMA
L]
0o

POLINEMA
L]

-0.57

Dimension 2

ITH
-2.0

2 -1 1] 1 2
Dimension 1

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.

Scatterplot of Linear Fit

Euclidean distance model

35+
o
3.0 o
o°0
o
[a]
254 o ©
H o
b [s]
c o0
‘I'E 2.0 O
4
[m]
1.5+
o
1.0
o}
o © )
o]
0.5 ©
T T T T T T T
05 10 15 20 25 3.0 35
Disparities

Gambar 9.5 Grafik Scatterplot of Linear Fit.
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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).

{2 SPSS MDS sav [DataSetd] - [EM SPSS Statistics Data Editor s |
Fle Eot View Dala Tnsform Analze DirectMarkeling Graphs  Uliities Add-ons  window  Help

SEE M BLA N EEELE 109 %

Name |  Type | Width | Decimals | Label | Values | Missing | Columns |  Align | Measwre |  Role

Faktor Numeric 28 0 1, Keluarga_ | None 8 & MNominal ™ Input

Numeric 3 2 None None 8 & Scale . Input

Polinema Numeric 8 2 Mone None ) & Scale N Input

4 uB Numeric 8 2 None None 8 & Scale N Input

5 ™ Numeric f] 2 None None 8 & Scale N Input

6 UNIGA Numeric 8 2 None None 8 & Scale  Input

7 UNIRA Numeric 8 2 None None 8 & Scale N Input

8 Unisma Numeric 8 2 MNone None 8 & Scale N Input
9

b. Meng-input atribut.
3 5PSS MDS.sav [DataSetd] - IBM SPSS Statistics Data Editor i —

File Edit View Data Transform Analyze DirectMarketing Graphs Utilites Add-ons  Window  Help

SEs o~ B H M EE BT w99

| mMName | Type | width || Decimals | Label | wvalues | Missing | Columns |
1 Faktor Numeric 28 0 {1, Keluarga... None [ =R
2 um Numeric 8 - — = R
3 Polinema Numeric 8 U Yelue Lobely — -— —]
4 uB Numeric 8 value Label
5 TN Numeric 8
6 UNIGA Numeric 8
7 UNIRA Numeric 8 e | J
8 Unisma Numeric 8 1= "Keluarga® t
9 2 ="teman sejawat”
10 3 ="kepribadian”
4 ="sekolah asal”
" ve || 5="citra kampus"
12 6 ="prospek lapangan kerja”
13
L (o) (sane)
15
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c. Nilai dari Microsoft Excel dipindahkan ke SPSS seperti yang tampak

pada gambar di bawah ini.

RSSO REELEEREEEE ———————
File Edit View Data Transform Analze DirectMarketing Graphs Utiiies Add-ons Window Help
O B =] [&] A
BHE I v~ Bif i MO HE i 9% 6
17:u8 I
Faktor | um  |pounema| uB | | umea | umra | umisma | var

1 KELUARGA/ORANG TUA 3.21 3.20 3.10 3.00 420 3.20 2,90

2 TEMAN SEJAWAT 330 340 3.00 400 330 2580 290

3 KEPRIBADIAN INDIVIDU 3.80 410 3.90 2,60 430 390 350

4 SEKOLAH ASAL 400 460 430 3.80 450 380 394

5 CITRA KAMPUS 340 450 3.20 370 420 330 290

6 PROSPEK LAPANGAN KERJA 350 440 333 3.80 4,00 280 350

7

d. Pilih Analyze lalu Scale lalu Multidimensional Unfolding (PREFSCAL).

2 SPSS MDS.sav
File Edt View Data Transform Anahze DirectMarkeiing Graphs Uiliies Addons Window Help

—m o Reports » = Ga (
SHe O « 1 oy, €
W= = Descriptive Statistics » =] md
Name |  Type Tables b fel Value: Missing | Columns |
2 um Numeric General Linear Model b None None 8
3 Polinema  Numeric Eerr P [ None None 8
4 us Numeric —— K None None 8
5 ™ Numeric None None 8
Corelate »
6 UNIGA Numeric None None 8
Regression »
7 UNIRA Numeric Lo N None None 8
oglinear
8 Unisma Numeric = None None 8
5 Neural Networks »
Classify »
Dimension Reducion >
Scale * | [ Reliaviity Analysis
Nonparametric Tests " | BB muttidimensional Unfolding (PREFSCAL).
Forecasting * | B8 muticimensions! Scaiing (PROYSCAL).
Sunival [ s
= Multidimensional Scaling (ALSCAL).
16 Wuttiple Response »
17 Missing Value Analysis.
18 Mutple Imputation »
19 Complex Samples. >
20 Quality Gontrol »
2 ROC Curve.
2

e. Pidahkan semua variabel kampus ke dalam kotak dialog Proximities dan

pindahkan faktor ke kotak Rows.

2 Multidimensional Unfelding -— ' » [
Proximities:
um PN
o
=S & Polinema
03—
—
,
-
3
Rows:
-
Sources:
-
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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.

12 Muttidimensional Unfolding: Model ]
Scaling Model Proximity Transformations
@Idenuty @ Nong.
© Weighted Euclidean @ Linear

© Generalized Euclidean | | © Spline

Proximities

© Dissimilarities (]
® similariies © smooth |
© Ordinal
Dimensions:
[ Include intercept
Minimum: |2 [l Inclu
Magimum: |2
B [EN— Apply T

@ Within each row separately
@ Within each source separately
© Agross all sources simultaneously

g. Pilih kotak dialog Options. Pada menu Initial Configuration, pilih

Classical, pada imputation by, pilih Spearman. Continue lalu OK.

5 Wistiimennsiondl Unickding: Opicr L=

b1 Spearman ¥

Random starts

Custom

Contine) |_cancei [ velp_|

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.
Joint Plot
5
Keluarga
4
o~ teman sejawat
c 7
-% citra kampLﬁNlGA
5 A =
E o pecyppangen eria
o U -
-UN\RA kepribadian
Unisma A
-2 sekolah asal
4
T T T T T T T
-2 0 2 4 [ g 10
Dimension 1
Gambar 9.6 Joint Plot.
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Tim Penerimaan Mahasiswa Baru 2018, menjadi anggota senat 2018—
sekarang, menjadi Tim Sistem Manajemen Mutu STT STIKMA
Internasional bekerja sama dengan PT Asuh Institut Teknologi Sepuluh
November (ITS) tahun 2018-2019, dan penerima dana hibah Penelitian
Dosen Pemula Kemenristek DIKTI tahun anggaran 2021.
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Najih Gilang Ramadhan, lahir di Jember pada
14 Februari 1994. Bertempat tinggal di Desa
Andongsari RT 001/ RW 004, Kecamatan
Ambulu, Kabupaten Jember, Provinsi Jawa
Timur. Pernah menempuh pendidikan di MI 1
Muhammadiyah Watukebo lulus pada tahun
2006, SMP 9 Muhammadiyah lulus pada tahun
2009, SMA Negeri | Ambulu lulus pada tahun

2012, S-1 Pendidikan Teknik Otomotif Universitas Negeri Malang lulus pada
tahun 2016, S-2 Pendidikan Kejuruan Universitas Negeri Malang lulus pada
tahun 2020. Pada tahun 2021, ia melanjutkan pendidikan S-3 Pendidikan
Kejuruan di Universitas Negeri Malang.

Karier Gilang sebagai guru SMK dimulai pada tahun 2021, mengajar
mata pelajaran produktif pada Kompetensi Keahlian Teknologi Kendaraan
Ringan (TKR), seperti Pemeliharaan Mesin Kendaraan Ringan,
Pemeliharaan Kelistrikan Kendaraan Ringan, Pemeliharaan Sasis dan
Pemindahan Tenaga Kendaraan Ringan, serta Produk Kreatif dan
Kewirausahaan. Selama bekerja, ia pernah menjadi bagian dari Tim Event
Mobil Listrik di 5 Kabupaten (2021), Pengembang atau Inovasi Sepeda
Listrik dan Mobil listrik (2021), Guru Terbaik kategori Pembina Siswa
(2021), dan Tim Pengembang MoU antara Sekolah dengan Industri dalam
Praktik Kerja lapangan (2021).
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Okta Purnawirawan, lahir di Tulungagung
pada 21 Oktober 1993. Bertempat tinggal di RT
002 RW 009, Dusun Melikan, Kecamatan
Kedungwaru, Kabupaten Tulungagung,
Provinsi. Jawa Timur. Pernah mengenyam
pendidikan di SD Negeri 2 Dono-Sendang lulus
pada tahun 2006, SMP Negeri 2 Tulungagung
lulus pada tahun 2009, SMA Negeri | Kauman

Tulungagung lulus pada tahun 2012, S-1 Pendidikan Teknik Informatika dan
Komputer Universitas Negeri Semarang lulus pada tahun 2016, S-2
Pendidikan Kejuruan Universitas Negeri Semarang lulus pada tahun 2019.
Pada tahun 2021, ia melanjutkan S-3 Pendidikan Kejuruan di Universitas
Negeri Malang.

Kariernya sebagai guru SMK dimulai dengan mengajar mata pelajaran
produktif pada kompetensi keahlian Rekayasa Perangkat Lunak (RPL),
seperti Sistem Komputer, Dasar Desain Grafis, Pemrograman Web, Basis
Data, serta Produk Kreatif dan Kewirausahaan. Prestasi yang pernah diraih,
yaitu Pemakalah/Presenter Terbaik Seminar Nasional Industri dan
Kerajianan Batik tahun 2021, Juara 1 Lomba Video Pembelajaran Inovatif
Guru SMA/MA/SMK Tingkat Nasional tahun 2020, Juara 2 Lomba Desain
Logo HUT PT Jasa Raharja ke-60 Tingkat Nasional, dan Guru Berkinerja
Terbaik Tahun 2020.

ANALISIS DATA MULTIVARIAT |319



Rachmat Faris di Kota Malang pada 15

Oktober 1979, ia putra pertama dari Bapak
@ 5 Suhadi dan Ibu Kartini. Menamatkan

pendidikan dasar tahun 1992 di SDN

Purwantoro 1 Kota Malang, pendidikan
menengah pertama di SMPN 3 Kota Malang
pada tahun 1995, dan pendidikan menengah
atas di SMAN 4 Kota Malang pada tahun 1998. Pada tahun yang sama,
melanjutkan pendidikan S-1 Manajemen Fakultas Ekonomi Universitas
Brawijaya Malang. Menyelesaikan studi S-2 Pendidikan Bisnis dan
Manajemen di Universitas Negeri Malang, dan pada tahun 2021 melanjutkan

S-3 Pendidikan Kejuruan di Universitas Negeri Malang.

Ratna Fajarwati Meditama, lahir di Blitar
pada 8 November 1990. Saat ini tinggal di
Perum Villa Ken Arok Wonokoyo Kota
Malang, Jawa Timur. Riwayat pendidikan
Ratna dimulai dari SD Negeri 1 Karangsono,
SMP N 1 Kanigoro, SMA N 1 Talun, S-1

Pendidikan Teknik Mesin Universitas Negeri

Malang, S-2 Pendidikan Kejuruan Universitas
Negeri Malang. Pada tahun 2021 ia melanjutkan S-3 Pendidikan Kejuruan di
Universitas Negeri Malang. Kini, Ratna bekerja sebagai dosen di Program

Studi Teknik Mesin Universitas Islam Raden Rahmat Malang.
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Sulistianingsih A.S., lahir di Ujung Pandang,
Makassar, pada 08 Januari 1988. Bertempat
tinggal di Graha Merjosari Asri Cluster Mawar
No.7 RT 08/RW 12, Kelurahan Merjosari,
Kecamatan Lowokwaru, Kota Malang, Provinsi
Jawa Timur. Riwayat pendidikannya dimulai
dari SD Negeri 612 Mallaulu lulus pada tahun
1999, SMP Negeri 2 Malili lulus pada tahun
2002, SMA Negeri | Malili lulus pada tahun

2005, S-1 Pendidikan Teknik Bangunan Universitas Negeri Makassar lulus
pada tahun 2010, S-2 Pendidikan Kejuruan Universitas Negeri Malang lulus
pada tahun 2014. Pada tahun 2021, ia melanjutkan S-3 Pendidikan Kejuruan
di Universitas Negeri Malang. Kini, ia bekerja sebagai dosen Program Studi
Arsitektur Sekolah Tinggi Teknologi STIKMA Internasional, mengajar mata
kuliah Teknologi Bahan, Utilitas Bangunan, Rencana Anggaran Biaya,

Manajemen Konstruksi, dan Sejarah Arsitektur.

Wargijono Utomo, lulus S-1 Program Studi
Teknik Industri Fakultas Teknologi Industri
Universitas Persada Indonesia Y Al Jakarta tahun
2003 dan lulus S-2 Program Studi Teknik
Informatika STMIK Eresha Jakarta tahun 2016,
saat ini sedang menempuh S-3 Program Studi
Pendidikan ~ Kejuruan  Fakultas  Teknik
Universitas Negeri Malang. Sejak tahun 2016, ia

menjadi dosen tetap Program Studi Teknik

Informatika Fakultas Teknik Universitas Krisnadwipayana Jakarta.
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