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Kata Pengantar

Statistika merupakan ilmu pengetahuan tentang data. Mulai dari bagaimana cara
memperoleh data, menyajikan data, menganalisis data, bahkan sampai
menginterpretasikannya merupakan bagian dari tugas “statistika”.

Untuk data obervasi dari beberapa peubah / variabel yang diamati dari satu obyek,
kita kenal dengan data peubah banyak atau multivariat. Bila dalam statistika satu
peubah atau univariat kita dapat memandang data berada dalam sebuah garis lurus,
maka untuk statistik multivariat, data dengan k peubah akan berada dalam ruang
berdimensi-k.

Berbagai alat analisis dikenalkan dalam buku ini, mulai dari bagaimana mereduksi
variabel, mencari faktor penentu dari sekelompok variabel, menentukan posisi
sebuah data berdasarkan suatu kriteria, mengelompokkan data berdasarkan sifat
kemiripan, dan beberapa pengembangan analisis multivariat lainnya.

Penulis mengucapkan ribuan terima kasih kepada istri Mucharromah, Ph.D., anak-
anak Shofa Ulfiyati Nugrahaeni dan Ratna Astuti Nugrahaeni, serta para kolega
yang selama ini telah memberikan dorongan, kritik, dan saran hingga buku ini
selesai disusun. Terima kasih khusus ditujukan pada mahasiswa bimbingan skripsi
yang telah menyumbangkan tenaga untuk membantu penulisan ini : Nurul
Komariah, Novi Susanti, Nani Sumarni, Priska Julianti, Dian Agustina, Lisa
Novianti, Noprita, Rini Handayani, Cici Suhaeni, Rosa Ayu Oktarina, Yulianti,
dan Trisea Oktaviana. Kritik dan saran yang membangun lainnya masih penulis
harapkan dari siapa saja guna perbaikan buku ini.

Bengkulu, 20 Juli 2008

Sigit Nugroho, Ph.D.
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Analisis Komponen Utama

Analisis komponen utama (AKU) merupakan analisis statistika peubah
ganda yang dapat digunakan untuk mereduksi sejumlah peubah asal menjadi
beberapa peubah baru yang bersifat ortogonal dan tetap mempertahankan total
keragaman dari peubah asalnya.
Sifat komponen utama:
= Komponen utama yang dihasilkan saling orthogonal, saling bebas (artinya
koefisien-koefisiennya bersifat orthogonal dan skor komponennya tidak
berkorelasi).

= Sebagian besar keragaman cenderung berkumpul pada komponen utama
pertama dan sedikit keragaman dari peubah asal terkumpul pada komponen
utama urutan terakhir.

Ragam-Peragam dan Korelasi
Misalkan kita akan menggunakan notasi x; untuk menandai nilai tertentu

dari variabel ke-k pada pengamatan ke-i. Sebagai konsekwensi, n pengukuran pada
p variabel dapat ditulis sebagai berikut:

Variabel 1 ... Variabel ... Varabel p
Pengamatan 1: X1 X Xip
Pengamatan 2: Xo1 Xok X2p
Pengamatan ;: X1 . Xk . Xjp
Pengamatan n: Xn1 e Xnk e Xpp

atau dapat ditulis dalam bentuk matriks segi empat, misalkan matriks X dengan n
baris dan p kolom.

X X o X Xy,
Xop Xttt Xyttt Xy,
X =
X Xy X o X
_xnl xn2 T xnk e 'xnp h

Rata-rata contoh secara umum dapat dihitung dari » pengukuran pada
masing-masing p variable. Sedemikian sehingga akan ada p rata-rata contoh,
yaitu:
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1 n
X, = —ijk k=12,...,p
n j:l

Secara umum suatu ukuran tersebar disajikan oleh ragam contoh yang
menggambarkan n pengukuran pada p variabel yaitu:
1 n
2 _ - ) _
Sy Z(x/k —xk) k=12,..,p

J=1

n—1
dimana ik adalah rata-rata contoh dari x; dan peragam contoh

! Zn:(xﬁ - X, Xxjk —)?k) i=12,..,p,k=12,...p

j=1

s, =
k
“on-1

digunakan untuk mengukur kovarian contoh antar variabel ke-i dengan variable
ke-k.

Ukuran yang menyangkut asosiasi linier antar dua variabel tidak
tergantung pada bagian pengukuran. Koefisien korelasi contoh (sample
correlation) untuk variabel ke-i dengan variabel ke-k digambarkan sebagai berikut:

i(xﬁ _fi)(xﬂc _fk)

Sit — J=1

untuk i =1,2,...,p dan k= 1,2,... p. Catatan r;, = ry; untuk semua 7 dan £.

Jika data disajikan dalam bentuk matriks maka dapat ditulis sebagai
berikut:
Rata-rata contoh :

[=]
I
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Matriks ragam-peragam contoh :

St S Sip
S S S
21 2 2p
S =
Spl Sp2 Spp

1 n, Fip

r 1 r

21 2
R= g
P T 1

Untuk populasi rata-ratanya adalah

E(X)) H

E(X, 5
N R S Y

E(X,)| |u,

dan matrik ragam-peragamnya adalah

X=EX-u)(X-u)

X -m

Xy —u
-E 272 I:Xl—pl,Xz—/Jz,.“,Xp—yp}

X -

p

2

E(Xl_/ll) E(X]_,Ul)(Xz_,Uz) E(Xl_/ﬁ)(Xp_ﬂp)

_ E(Xz—yz)()(l—yl) E(Xzfﬂz) E(Xzfﬂz)(xp*//p)

E(X, )Xy =) E(X, —u, )Xy =pty) o E(X, =u)
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oy O .. Oy,
o, O, .. O
21 11 2
2. =cov(X) = i
G, O, - O,

Koefisien korelasi digambarkan dalam kaitannya antara peragam oy
dengan ragam o; dan oy yaitu

O

Pu ===

dan korelasi populasi adalah

0 0 Ol
VO 1NO 11 ANO; A0 2 01149 pp

0 07
P= VO1NO2 OO 02,40 pp

Op O p
LV 01 v O VO 2 v %y T oo N9 pp |
Lpyp e Py
| P I o py,
Py Py 1
Jika diberikan simpangan baku matriks pxp adalah
o, o .. 0
v u 0 0,y ... 0
i 0 0 Tpp |
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maka V%pV% =2 dan p= (V% )71 Z(V%Y1

Salah satu teknik statistik yang digunakan untuk menjelaskan
homogenitas kelompok adalah dengan ragam yang merupakan jumlah kuadrat
semua deviasi nilai-nilai individual terhadap rata-rata kelompok. Akar varians
disebut standar deviasi atau simpangan baku.

AKar ciri dan Vektor ciri

Jika A adalah matriks n x n, maka vektor taknol x didalam R" dinamakan

vektor ciri dari 4 jika Ax adalah kelipatan skalar dari x; yakni,
AXx=AX

untuk suatu skalar A . Skalar A dinamakan akar ciri (eigenvalue) dari A dan x
dikatakan vektor ciri (eigenvector) yang bersesuaian dengan A. Kata “vektor ciri”
adalah gabungan bahasa Jerman dan Inggris. Dalam bahasa Jerman “ciri” dapat
diterjemahkan sebagai “sebenarnya” atau “karakteristik”. Oleh karena itu, akar ciri
dapat juga kita namakan nilai sebenarnya atau nilai karakteristik.

Normalitas Data

Suatu data yang berbentuk distribusi normal bila jumlah data di atas dan
di bawah rata-rata sama, demikian juga simpangan bakunya. Kurva dikatakan
normal umum bila rata-rata dan simpangan bakunya tergantung pada nilai ketika
pengumpulan data. Bentuk kurva adalah simetris, sehingga sehingga luas rata-rata
ke kiri dan kanan mendekati 50%. Kurva dikatakan normal standar bila nilai rata-
ratanya 0 dan simpangan bakunya 1. Kurva normal umum dapat dirubah menjadi
kurva normal standar dengan rumus

(Xi _)?)

N

7 =

Pengujian normalitas data dapat dilakukan dengan Chi kuadrat (3%), dilakukan
dengan cara membandingkan kurva normal yang terbentuk dari data yang telah
terkumpul dengan kurva kurva normal standar.

Uji normalitas sebenarnya sangat kompleks, karena harus dilakukan
pada seluruh variabel secara bersama-sama. Namun uji ini dapat juga dilakukan
pada setiap variabel, dengan logika jika secara individual masing-masing variabel
memenuhi asumsi normalitas, maka secara bersama-sama (multivariat) variabel-
variabel tersebut juga bisa dianggap memenuhi asumsi normalitas.

Komponen Utama dari Populasi

Komponen untuk sebuah populasi dimisalkan dengan kita memiliki sebuah
populasi dan vektor acak yang diukur dari setiap individu pada populasi tersebut.

5



Analisis Komponen Utama
Dengan menggunakan matriks ragam-peragam atau matriks korelasi akan
ditentukan komponen utama.

Misalkan X adalah matrik ragam-peragam dari p buah peubah

XX 500X Komponen utama pertama dari vektor berukuran pxI,

p

X'= (x,,xz' X, ) adalah kombinasi linier

y=aX=a,x+..+a,x,

) o , o
dimana &, —(a“,am...,alp) dan q,a, =1.
Dengan definisi tersebut maka ragam dari komponen utama pertama itu adalah

p_ P
2 _ ! _
0, =424, = 2.2 4,0,

i=1 j=I

Vektor a; dipilih sedemikian rupa sehingga O y, mencapai maksimum

dengan kendala seperti diatas (ngl =1). Dengan menggunakan teknik

pemaksimuman berkendala Lagrange diperoleh persamaan

flaj) =0, —iaa,~1)

Jika persamaan diatas diturunkan terhadap vektor «; kemudian
disamadengankan nol didapatkan

df(gl’/l) :22%_2121=0 atau 2a = Aa

da,

Jelas bahwa yang memenuhi persamaan diatas adalah a; dan 1 merupakan
pasangan akar ciri dan vektor ciri matriks X. Perhatikan juga bahwa Xa; = Ma;,
mengakibatkan a;"Xa; = a;'Aa; = 1 a;'a; = 4 . Sehingga karena diinginkan ragam

2 . .
yi O, = a ;"2 a; = 2 maksimum, maka A adalah akar ciri yang terbesar dari

matriks X, dan a; adalah vektor ciri yang berpadanan dengannya.
Selanjutnya komponen utama kedua adalah

m=aX=a,x+..+a,,x,

dimana @, = (azl,azz,...,a2p)' dan a,a, =1 dipilih sedemikian

rupa sehingga y, = a’,X ini tidak saling berkorelasi dengan y;, = a’;X, dan di
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antara semua kemungkinan yang bersifat demikian, y; memiliki ragam yang paling
besar. Perhatikan bahwa ragam dari y, adalah

hatikan
0, =4, 2.4,

ingin dimaksimumkan dengan kendala a,'a, = I dan

cov(y,,y,)=cov(@X,aX)=a,¥a,=0

Karena a; adalah vektor ciri dari £ yang merupakan matriks simetris, maka

a',Zza'] Z :(Zal)' :(j“al)' :}“a;

Sehingga kendala

aXYa,=Aaa,=0
bisa dituliskan sebagai

a'a; =0

Dengan demikian, fungsi Langrange yang dimaksimumkan adalah
S M) = a'Ea, - Mi(ar'ay -1) — Ay(a)"Xa, - 0)

=&Yy - May'a - M — Mz 'Tay
dan dengan menurunkan terhadap vektor a, didapatkan

df(ﬂzaﬂ'l’ﬂ“z):2222_2/1122_1222120

da,
Jika persamaan diatas dikalikan di depan dengan a,’,akan diperoleh
2a,2a,-2Aaa,—a 2a =0
2a, 2.0, =244, — AHada, =0
2a, 2a, -24aa, - LAaa =0

2a,2a,-0-1, 14 =0
padahal 2g,"Xa, = 0, sehingga jelas bahwa A, =0
dengan demikian, persamaan awal setelah fditurunkan terhadap a, menjadi

df(ay, 4, 4) _ _ _
da. =2>a,-2Aa,=0

=2a,-4a,=0
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Sehingga 4, dan g, tidak lain adalah pasangan akar ciri dan vektor ciri dari
matriks ragam-peragam X. Seperti halnya penurunan pada pencarian g;, akan
didapatkan bahwa a, adalah vektor ciri yang berpadanan dengan akar ciri terbesar
kedua dari matriks X. Logika yang sama digunakan untuk mendapatkan komponen
utama yang lain.

Akar ciri dari matriks ragam-peragam X adalah ragam dari komponen-
komponen utama itu sendiri atau var(y,) = 4, var(y;) = A, . var(y,) = 4,. Total
keragaman sama dengan jumlah dari seluruh akar cirinya, yaitu

”(Z) - Z:;D:l}L i

yang tidak lain adalah p buah komponen utama mampu menjelaskan semua total
keragaman. Kontribusi dari setiap komponen utama ke-j terhadap total keragaman
X adalah

A

J

p—
1:1}\‘l

Seperti halnya akar ciri, unsur-unsur dari vektor ciri a;, a,,.., a, juga memiliki
interpretasi yang menarik. Perhatikan peragam antara peubah asal ke-i, x; dengan
komponen utama ke-j, y;.

cov(x;,y;)=cov(Ox; + ..+ Ix, +..+ 0x,,a;,x, + ...+ a,x, )

Jadi peubah asal dengan koefisien yang lebih besar nilainya pada suatu komponen
utama, memiliki kontribusi yang lebih besar pada komponen utama tersebut.

Penggunaan matriks korelasi (p) bisa dipandang sebagai penggunaan
matrik ragam-peragam dengan terlebih dahulu membakukan setiap peubah Xx;
menjadi x;* melalui transformasi pembakuan
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X T H
X, =———
O
dimana x; dan o; adalah rataan dan ragam dari x;. Perhatikan bahwa jika yang
digunakan adalah matriks korelasi, maka total keragamannya adalah:

r(E)=r(R)=p=" 2,

dan kontribusi komponen utama ke-j terhadap total keragaman adalah

4

p

Serta korelasi antara peubah asal x; dengan komponen utama ke-j, y; adalah

corr(x;,y;)=a;\|4; .

Sudah diungkapkan bahwa akar ciri dari matriks ragam-peragam (atau
matriks korelasi) mewakili keragaman komponen utama, dan unsur-unsur dari
akar ciri mewakili korelasi antara komponen utama dengan peubah asal.

Komponen Utama dari Contoh

Misalkan x;...,x, adalah n buah vektor data berukuran px/ yang mewakili
n buah pengamatan yang masing-masing p buah peubah. Misalkan X adalah

vektor rataan contoh, S adalah matriks ragam-peragam contoh berukuran pxp, dan
R adalah matriks korelasi contoh. Komponen utama contoh dari masing masing
pengamatan diperoleh dengan cara yang sama ketika membahas komponen
populasi kecuali bahwa akar ciri dan vektor ciri untuk mendapatkan komponen
utama didapatkan dari matriks S (atau R) bukan Z (atau p). Akar-akar ciri matriks

S (atau R) yaitu Xl ,..., A menjadi penduga bagi nilai A,,..., Jp- Misalkan [,,...,1,

p

A A

adalah vektor ciri dari matriks S yang berpadanan dengan 7‘1 ,...,7\,}’. Skor p

komponen utama untuk pengamatan ke-i, diperoleh dengan cara

KU, =1(x-%)
KU, =L (x,-x

2 _l'z ()_Cl E) untuk i = 1,..,n.
KUpi =_lpl(£i_2)
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Besaran KU, merupakan skor komponen utama pertama, KU; adalah skor
komponen utama ke-j. Jika yang digunakan adalah matriks korelasi R, dengan kata
lain /,,...,], adalah vektor ciri matriks R, maka skor dari p buah komponen
utamanya bisa didapatkan menggunakan formula

KU, :_IL'D_]/Z(& —X)
KU, = ,lsz_l/z(lCz —-X)

'-1/2 —
KU, =1,D"""(x;,—x)

dengan D' adalah matriks

! 0 0
VS
0 ! 0
Sy
0 0 !

dan s; adalah unsur diagonal ke-i dari matriks S. Karena pencarian komponen
utama menggunakan data yang dipusatkan maka nilai komponen utama bias,
positif, nol, atau negatif. Skor dua komponen pertama umumnya digunakan
sebagai bagian dalam eksplorasi data. Misalkan saja scree plot dari keduanya
digunakan untuk mengidentifikasi pengerombolan objek, atau pola-pola lain.
Matriks ragam-peragam contoh (S) atau matriks korelasi contoh (R)

dan [,,...,/

/,, maka

dengan akar ciri dan vektor cirinya adalah 7»1,...,7\,])

komponen utama ke-i adalah

Vvi=bx=Lx+lx,+. .+l x, i=12,..,p

dimana /il > j:z 2.2 j,p >0.
Varian contoh ()A/k) =A Py k=12,..p

dan
Covarian contohnya adalah ()7[ ,)A/ k) =0, i#k.

10
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Total varian contohnya adalah

P R . l

" .
Disi=AFa+Ad, dmr =X i k=12,..p
i1 Sk

=

Tetapi pada matriks korelasi setiap peubah x; menjadi x;* melalui transformasi
pembakuan

= Xi —H;
o

1
12
dimana 4 dan o;; adalah rataan dan ragam dari x; .
Menentukan Banyaknya Komponen Utama

Berdasarkan penjelasan diatas, tahap awal penentuan komponen utama
dari vektor peubah X adalah mendapatkan akar ciri dan vector ciri dari matriks
ragam-peragam atau matriks korelasi. Jadi titik awal analisis komponen utama
bisa menggunakan matriks ragam-peragam maupun matriks korelasi. Sehingga
yang sering jadi permasalahan umum adalah memilih matriks mana yang akan
digunakan. Karena tidak ada hubungan yang jelas antara akar ciri dan vektor ciri
matriks ragam-peragam dengan matriks korelasi dan komponen utama yang
dihasilkan oleh keduanya bisa sangat berbeda. Demikian juga dengan berapa
banyak komponen utama yang digunakan. Namun demikian sah juga meskipun
hasilnya belum tentu sama, mengganti matriks ragam-peragam dengan matriks
korelasi. Dalam banyak literatur sering kali dianjurkan untuk menggunakan
matriks korelasi, kecuali ada dukungan yang cukup bahwa peubah-peubah yang
ada diukur menggunakan range skala yang sama dan memiliki besaran ragam yang
tidak terlalu jauh bedanya.

Perbedaan satuan pengukuran yang umumnya berimplikasi pada
perbedaan keragaman peubah, menjadi salah satu pertimbangan utama
penggunaan matriks korelasi. Meskipun ada juga pendapat yang mengatakan
gunakan selalu matrik korelasi. Penggunaan matriks korelasi memang cukup
efektif kecuali pada dua hal. Pertama, secara teori pengujian statistik terhadap akar
ciri dan vektor ciri matriks korelasi jauh lebih rumit dibandingkan penggunaan
matriks ragam-peragam. Kedua, dengan menggunakan matriks korelasi kita
memaksakan setiap peubah memiliki ragam yang sama sehingga seringkali tujuan
untuk mendapatkan peubah yang kontribusinya paling besar menjadi tidak
tercapai.

Ada tiga metode yang umum digunakan untuk menentukan banyaknya
komponen utama. Metode pertama didasarkan pada kumulatif proporsi keragaman
total yang mampu dijelaskan. Metode ini merupakan metode yang paling banyak
digunakan, dan bisa diterapkan pada penggunaan matriks korelasi maupun matriks
ragam-peragam. Minimum persentasi keragaman yang mampu dijelaskan
ditentukan terlebih dahulu, dan selanjutnya banyaknya komponen yang paling

11
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kecil hingga batas itu terpenuhi dijadikan sebagai banyaknya komponen utama
yang digunakan. Tidak ada patokan baku berapa batas minimum tersebut, sebagian
menyebutkan 70%, 80%, bahkan ada yang 90%. Jika 4,> A,>....> /, adalah akar
ciri dari matriks ragam-peragam maka proporsi kumulatif dari k£ komponen utama
pertama adalah

k

>4,

=1

L k=l.p.

S

i=1

Pada kasus penggunaan matriks korelasi maka

P

2A=p,

i=1

sehingga proporsi kumulatifnya adalah

LSea &
N4 k=1,...p.
p; ’ P

Metode kedua hanya bisa diterapkan pada penggunaan mitriks korelasi.
Ketika menggunakan matriks ini, peubah asal ditransformasi menjadi peubah yang
memiliki ragam yang sama yaitu satu. Pemilihan komponen utama didasarkan
pada ragam komponen utama, yang tidak lain adalah akar ciri. Metode ini
disarankan oleh Kaiser (1960) yang berargumen bahwa jika peubah asal saling
bebas maka komponen utama tidak lain adalah peubah asal, dan setiap komponen
utama akan memiliki ragam satu. Sehingga jika ada komponen utama yang
ragamnya kurang dari satu dianggap memiliki kontribusi yang kurang. Dengan
cara ini, komponen yang berpadanan dengan akar ciri kurang dari satu tidak
digunakan. Jollife (1972) setelah melakukan studi mengatakan bahwa cut off yang
lebih baik adalah 0.7.

Metode ketiga adalah penggunaan grafik yang disebut scree plot. Cara ini
bisa digunakan ketika titik awalnya matrik korelasi maupun ragam-peragam. Scree
plot merupakan plot antara akar ciri A dengan k. Dengan menggunakan metode
ini, banyaknya komponen utama yang dipilih, yaitu &, adalah jika pada titik k
tersebut plotnya curam ke kiri tapi tidak curam ke kanan. Ide yang ada dibelakang
metode ini adalah bahwa banyaknya komponen utama yang dipilih sedemikian
rupa sehingga selisih antara akar ciri yang berurutan sudah tidak besar lagi.
Interpretasi terhadap plot ini sangat subjektif.
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Analisis Faktor Eksploratori

Analisis faktor merupakan suatu metode statistik untuk menganalisis sejumlah
observasi (variabel) dipandang dari segi interkorelasinya. Seperti pada analisis
komponen utama, analisis faktor juga merupakan teknik mereduksi dan meringkas
data. Analisis faktor berfungsi untuk mendapatkan sejumlah kecil faktor yang
memiliki sifat-sifat sebagai berikut :

a. Mampu menerangkan semaksimal mungkin keragaman data

b. Faktor-faktor tersebut saling bebas.

c. Tiap-tiap faktor dapat diinterpretasikan dengan sejelas-jelasnya

Tujuan utama analisis faktor adalah memilih faktor-faktor yang dapat menjelaskan
keterkaitan (interrelationship) antar variabel asli atau dengan kata lain, analisis
faktor bertujuan untuk menjelaskan arti variabel-variabel dalam himpunan data.

Di dalam analisis faktor, setiap variabel dinyatakan sebagai suatu kombinasi linear
dari faktor yang mendasari (underlying factors). Jumlah (amount) varian yang
disumbangkan oleh suatu variabel dengan variabel lainnya yang tercakup dalam
analisis disebut communality. Kovariansi antar variabel yang diuraikan,
dinyatakan dalam suatu common factors yang sedikit jumlahnya ditambah dengan
faktor yang unik untuk setiap variabel. Faktor-faktor ini tidak secara jelas terlihat
(not overly observed).

Model Analisis Faktor Eksploratori :

Suatu vektor peubah acak X yang diamati dengan p komponen dan vektor rataan
4, serta matriks ragam peragam . atau matriks korelasi p, secara linear
bergantung pada sejumlah peubah acak yang tak teramati, yaitu F;, F,, ...., F; yang
disebut common factors dan p penyimpangan tambahan g, &,,..., €, yang disebut
specific factors. Model persamaan analisis faktor dirumuskan sebagai berikut :

Xy =y =0 E+ LBy + o+ F g
X, =ty =L R+, + .+ 1, F +e,

X, —u, =1, F+1,F+.+1,F +¢,
Atau dalam notasi matriks :

prl_/'lpxl :L Ecx1+gp

pxk
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XN Ly Ly L | A &

X, —H, Ly Ly L |l /s + &

X, —H,y lpl lp2 Zpk S €p
keterangan :
fi =faktorumum;j=1,2, ..,k k<p
g = faktor spesifik;i=1,2,..,p
L; = rata-rata variabel ke- i
Aj =loading untuk variabel ke-i ada faktor ke- ;

lj  =koefisien faktor umum = faktor loading
111 ll3 llk
prk = Matriks faktor loading = ,21 ,22 ,Zk
L, 1, Ly
dengan asumsi :
EF)=0; Cov(F)=E (FF") =1
E(g=0; Cov(ed)=E(EE" ) =viy

merupakan matriks diagonal
F dan ¢ saling bebas, maka Cov (g F) = E (E'F) =0

Model (X — gt = LF +¢&) adalah linier dalam faktor bersama. Bagian dari

varian (X;) yang dapat diterangkan oleh £ faktor bersama disebut communality ke-
i, sedangkan bagian dari varian (X;), karena faktor spesifik disebut varian spesifik
ke-i.

2 2 2 2 2
o,=0; =L+15+..+1 +y. =h" +y,

2 . . . . .
keterangan : hi = communallly ke-i danly = varians spesifik ke- i

Model analisis faktor mensyaratkan bahwa hubungan antar variabel terobservasi
harus linear dan nilai koefisien korelasi tak boleh nol, artinya harus benar-benar
ada hubungan. Hal ini dapat dilihat dari matriks korelasi. Pembentukan matriks
korelasi O merupakan langkah awal dalam analisis faktor. Selain matriks

korelasi O, proses analisis faktor dapat didasarkan pada matriks kovarian > s

tergantung dari kesamaan satuan variabel-variabel yang dianalisis. Matriks
kovarian akan digunakan bila seluruh variabel memiliki satuan yang sama,
sedangkan matriks korelasi terbebas dari masalah kesamaan satuan pengukuran
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Analisis Faktor Eksploratori
dan besarnya nilai variabel — variabel yang digunakan sehingga matriks korelasi
lebih banyak digunakan. Pada penelitian ini digunakan matriks korelasi sebagai
dasar analisis faktor. Selanjutnya dilakukan pengujian hipotesis matriks
korelasi. Ada dua macam pengujian yang akan dilakukan yaitu :

a. Uji Bartlett
Uji Bartlett digunakan untuk menguji apakah matriks korelasi yang
dihasilkan  adalah  matriks  identitas, dimana matriks identitas
mengindikasikan bahwa di antara peubah tidak terdapat korelasi. Urutan
pengujiannya sebagai berikut :
1. Hipotesis yang akan diuji adalah:
Hy : matriks korelasi merupakan matriks identitas
H, : matriks korelasi bukan merupakan matriks identitas
2. Statistik uji yang digunakan

22 = —[(N—l)—@} In|R|

0

3. Besaran yang digunakan

N  : jumlah observasi
IR| : determinan matriks korelasi
P : jumlah variabel

4. Kriteria Pengambilan Keputusan:
Uji Bartlett akan menolak Hy jika nilai lazbs > j,p(pfl)/2

5. Kesimpulan
Jika H, ditolak berarti matriks korelasi bukan merupakan
matriks identitas, tetapi jika H, diterima berarti korelasi
merupakan matriks identitas.

b. Statistik Kaiser Meyer Olkin (KMO)
Statistik ini digunakan untuk mengetahui apakah data observasi yang ada
tersebut layak dianalisis lebih lanjut dengan analisis faktor atau tidak. Syarat
untuk dapat melakukan analisis faktor adalah data dari peubah-peubah yang
dianalisis harus memiliki nilai statistik KMO minimal sebesar 0,5. Rumusan

KMO adalah :
IO
KMO = R i=L2,...,p;j=12,...,p

Z Z@”Z Zaz‘iz’
oy

i i #j

dimana : 1 : koefisien korelasi sederhana antara variabel i dan j
a; - koefisien korelasi parsial antara variabel i dan j
Penilaian uji KMO dari matriks antar variabel adalah sebagai berikut :
B 0,9 <KMO < 1,00 - unit observasi sangat baik untuk analisis
faktor
m  0,8<KMO<0,9 > unit observasi baik untuk analisis faktor
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m 0,7 <KMO < 0,8 = unit observasi agak baik untuk analisis
faktor
B 0,6 <KMO < 0,7 - unit observasi lebih dari cukup untuk
analisis faktor
m  0,5<KMO <£0,6 > unit observasi cukup untuk analisis faktor
®m  KMO £0,5 > unit observasi tidak layak untuk analisis faktor

Ekstraksi Faktor

Ekstraksi faktor merupakan langkah inti dari analisis faktor, yaitu mereduksi
sejumlah variabel asli (misalkan sebanyak p variabel) menjadi sejumlah kecil
faktor (misalkan k faktor), dimana p<k. Ekstraksi faktor dilakukan dengan metode
komponen utama. Ada beberapa prosedur heuristic dan objective untuk
menentukan k faktor yang akan disarikan (extracted) di dalam analisis faktor .
1. Penentuan apriori
Jumlah faktor yang diekstrak ditentukan berdasarkan teori,
hipotesis maupun penelitian sebelumnya.
2. Kriteria akar ciri (eigen value)
Dalam pendekatan dengan kriteria ini, hanya faktor yang
memiliki akar ciri lebih dari satu (A>1) yang dianggap signifikan
dan diikutsertakan di dalam model faktor.
3. Kriteria persentase keragaman
Kriteria ini menentukan banyaknya faktor yang diekstrak
berdasarkan kumulatif persentase keragaman yang dijelaskan oleh
faktor berurutan mencapai suatu level tertentu yang memuaskan.
4. Kriteria Uji Scree
Kriteria ini digunakan untuk menentukan sejumlah faktor yang
optimum, dengan membuat scree plot yaitu kurva yang diperoleh
dengan membuat plot antara faktor (sebagai sumbu horizontal)
dengan akar cirinya (sebagai sumbu vertikal). Kemudian
ketajaman kurva dilihat untuk menentukan titik keluaran (out of’
points) yaitu ketika kurva mulai menyerupai garis horizontal.

Metode komponen utama pada analisis faktor merupakan metode yang cukup
sederhana. Misalkan R adalah matriks korelasi sampel berukuran p x p. Karena
matriks R adalah simetrik dan definit positif maka dapat dituliskan sebagai :

R=TAT' dengan A adalah diag (ﬂl,ﬂz,....,lp}, dan
AzA =2 ﬂp > (0 adalah akar ciri matriks R. [T'=T"T =1, T
adalah matriks ortogonal p x p yang kolom-kolomnya adalah vektor ciri matriks R,
yaitu 1"1 , Fz yees l"p yang berpadanan dengan vektor ciri (i,ﬂ? aenes /1p) .
Misalkan k adalah banyaknya komponen utama yang dipilih menggunakan kriteria

tertentu, maka penduga matriks faktor loading L berukuran p x k adalah :
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r 1/2
prk prk Akxk
hi hy oy Iy Iy o Iy \/ﬂT 0 0
A A A ~ ~ ~ 1
12.1 12.2 ZZ.k _ F.21 F.22 F.zk 0 0
A. A. A. A. A. A. 0 0 i
lpl Zp2 o lpk Fpl F172 o Fpk
sedangkan matriks diagonal ragam khusus |/ diduga dengan lﬁ yaitu :
I-h> 0 0
. 0 1-h -« 0
Y= : . ", .
0 0 - 1A
k

R =1, i=12,.,p

i=1
Dengan demikian diperoleh model -fuktor dengan L diduga oleh L dan v

diduga oleh l/} Faktor pertama yang terbentuk dari proses ekstraksi menyerap

sebagian besar varian dari seluruh variabel, kemudian faktor kedua menyerap
sebagian besar varian dari variabel, setelah diperoleh faktor pertama dengan syarat
faktor kedua tidak berkorelasi (orthogonal) dengan faktor pertama. Begitu
seterusnya, hingga faktor yang terbentuk mampu menyerap lebih dari 75% varian
dari variabel asli.

Rotasi Faktor

Pada umumnya faktor-faktor yang telah diperoleh masih sulit diinterpretasikan
secara langsung. Oleh karena itu dilakukan rotasi terhadap matriks L atau faktor
pembobot dengan mengubah faktor penimbang awal menjadi faktor penimbang
baru untuk meningkatkan daya interpretasi. Ada dua macam rotasi, yaitu rotasi
ortogonal dan rotasi obligue.

Rotasi ortogonal adalah rotasi yang mempertahankan keortogonalan faktor-faktor
(membuat sudut kedua sumbu faktor bersama 90°), sedangkan rotasi oblique tidak
memperhatikan sifat ortogonal tersebut (sudut kedua sumbu faktor bersama
tersebut tidak harus 90°). Rotasi ortogonal ada tiga jenis, yaitu varimax, quartimax,
dan equamax. Dari kedua jenis rotasi ini, beberapa ahli menyarankan rotasi
ortogonal terutama varimax (variance of maximum), karena rotasi ini lebih
mendekati kenyataan dibanding yang lain. Rotasi varimax adalah rotasi yang
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membuat jumlah varian dari faktor yang memuat loading kuadrat dalam masing-
masing faktor menjadi maksimum (Johnson dan Dean, 1998). Metode rotasi ini
adalah memaksimalkan faktor pembobot dan mengakibatkan variabel asal hanya
akan mempunyai korelasi yang tinggi dan kuat dengan faktor tertentu saja
(korelasinya mendekati 1) dan memiliki korelasi yang lemah dengan faktor yang
lainnya (korelasinya mendekati 0).

A

Jika: L pxm = matriks faktor pembobot
T wm = matriks transformasi

A

L+ oxq = matriks faktor pembobot yang telah dirotasikan = L T,

maka perotasian faktor pembobot L menjadi L * memakai metode tegak lurus
varimax, dengan cara mengalikan faktor penimbang awal dengan suatu matriks
transformasi 7 yang bersifat ortogonal yang menghasilkan matriks loading baru.

L= L T

L*L¥ =LTT'L'-L1L' =L L'
Meskipun telah dirotasi, matriks dugaan kovarian (korelasi) yang diperoleh tidak
berubah karena i l’:' + \i' = LATT’[A/ + li" = i* LA*' + \i',
selanjutnya varian spesifik (W[) dan communality (h) juga tidak berubah. Hasil

transformasi juga tidak mengubah persentase keragaman kumulatif yang
digunakan. Dengan kata lain, persentase keragaman sebelum rotasi = persentase

Cos@ —-Sin0
Sin@ Cos@

T(242) adalah rotasi yang berlawanan dengan perputaran arah jarum jam, sedangkan
0 adalah sudut rotasi yang dilakukan.

keragaman sesudah rotasi. Untuk m = 2 maka T(2x2)

Interpretasi Faktor

Selanjutnya, dilakukan pemberian nama (interpretasi) faktor yang telah terbentuk.
Penamaan faktor didasarkan pada peubah-peubah yang mendominasi faktor
tersebut, dilihat dari pola pembobot faktor, baik tanda maupun besarnya. Syarat
penamaan faktor adalah subyektif, bahkan sering juga ditemukan faktor yang tidak
diberi nama karena peubah-peubah yang dominan pada faktor tidak memiliki ciri
yang khas.

18



Analisis Jalur

Menurut Carey (1998), analisis jalur dan regresi berganda saling
berhubungan. Analisis jalur merupakan perluasan dari model regresi (Anonim,
1999). Perluasan ini terletak pada kelengkapan penelusuran kausal. Analisis jalur
tidak hanya mengetahui berapa besarnya pengaruh namun juga variabel mana
yang merupakan pengaruh langsung atau tidak langsung (Anonim, 2005).

Apabila variabel bebas dan variabel tak bebas telah dispesifikasikan
berdasarkan teori yang ada, maka hubungan kausal tersebut dapat diselidiki
dengan menggunakan analisis jalur. Dalam analisis jalur, variabel-variabel

X, X5, ***, X, adalah variabel-variabel eksogenous yaitu variabel-variabel

q
yang tidak dipengaruhi oleh variabel-variabel lain di dalam model. Sedangkan

Yis Yas 255 V) adalah variabel-variabel endogenous yaitu variabel-variabel

yang dipengaruhi oleh variabel-variabel lain di dalam model. Variabel-variabel
eksogenous dapat mempengaruhi variabel-variabel endogenous, sedangkan
variabel-variabel endogenous dapat mempengaruhi variabel-variabel endogenous
lainnya.

Persyaratan atau asumsi yang harus dipenuhi dalam analisis jalur adalah

1. Hubungan antara variabel bebas dan variabel tak bebas di dalam model
adalah linier artinya perubahan yang terjadi pada variabel adalah
merupakan fungsi perubahan linier dari variabel lainnya yang bersifat
kausal.

2. Variabel yang diamati mempunyai sifat aditif artinya variabel yang
mempunyai  sifat multiplikatif dan eksponensial tidak dapat
dipergunakan.

3. Variabel sisa tidak berkorelasi dengan variabel yang sesudahnya
(variabel regresi lainnya).

4. Variabel yang diukur berskala interval atau rasio.

2.4.1 Model Jalur (Path Model)

Model jalur (Path Model) adalah suatu diagram hubungan variabel
bebas, perantara, dan variabel tak bebas. Diagram jalur, secara grafis sangat
membantu untuk melukiskan pola hubungan kausal antara sejumlah variabel
(Sudjana, 2002). Satu anak panah menunjukkan penyebab antara variabel
eksogenous atau variabel perantara dengan variabel tak bebas. Anak panah juga
menghubungkan error dengan masing-masing variabel endogenousnya. Anak
panah ganda menunjukkan korelasi antara variabel eksogenous.

Sebagai contoh gambar diagram jalur di bawah ini :
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X1

X3

X2

Gambar 1 Diagram Jalur dengan 2 Variabel Bebas

Keterangan :

1. Garis melengkung berarah panah menunjukkan koefisien korelasi
yang bersifat simetris.

2. Garis lurus berarah panah menunjukkan pengaruh antara variabel
bebas terhadap variabel tak bebas.

2.4.2 Koefisien Jalur

Koefisien jalur adalah koefisien regresi baku yang menunjukkan
pengaruh langsung variabel bebas terhadap variabel tak bebas dalam path model
(Anonim, 2001). Nilai koefisien jalur diperoleh dari hasil penyelesaian dari

seperangkat persamaan. Notasi yang digunakan untuk koefisien jalur adalah Py

yang berarti pengaruh variabel j terhadap variabel 7.

Wibowo (2005) menggambarkan konsep koefisien jalur sebagai berikut.
Misalkan ada m variabel bebas, yakni X 1» X 25" X n dan X o sebagai

variabel tak bebas. X , merupakan notasi untuk variabel sisa (residual) dan
semua variabel saling bekorelasi kecuali variabel sisa. Koefisien

COi (i =1, 2,"-,1’1’1) menunjukkan sumbangan nyata X ; secara langsung

terhadap X o serta semua hubungan adalah linier, maka persamaannya adalah

Xy =Cp X, +Cpu Xy +--+ (. X, + Gy, X,
. O-[ . .
Jika Xz‘:_Vi Vi, i=0,1,2,---m
Oy
Keterangan :
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V. = variabel ke-i (1 = 0,1,2,---m)

O, = simpangan baku populasi dari variabel bebas ke-i

O, = simpangan baku populasi dari variabel tak bebas

maka
S N T N L AN
Oy o, o, o,
O .
Apabila By, = C,| — | maka
O,

V=RV + BV ++ RV, + BV,

Dalam bentuk baku, semua koefisien korelasi direduksi dari hasil kali momen

yaitu :
20,
Tor =1
n

1 m

:;[Z(])OIVI +1)()21/2 +”'—i_lj()ml/m +I)0uVu)I/1]
i=1

=%(Z(POIVIV,» N WA %nmj

i=1

20 AN A .y wyy
=h, #""Pozz ;l+"'+P0mz n’;l"'POuz —

=] i=1 i=1 .

i i=1

=B, +B,n,+-+F, r,+Fr

Om" mi Ou' ui
m. - m
=2 2B

i=l j=1

P dengan subskrip ganda menunjukkan hubungan antara variabel tak
bebas dan variabel bebas. Oleh karena itu P adalah koefisien jalurnya dan

21



22

Analisis Jalur

merupakan koefisien yang dipergunakan untuk menghitung arah panah yang
tersusun dalam model.

Dari persamaan diatas, maka semua korelasi antara variabel dapat
dinyatakan sebagai berikut :

to =B+ Bty +-+ B 1
To =By + Bty ++-+ B, 10

rOm = E)lrlm + P()2r2m toeet P()mrmm

dan bila i = 0 maka

too = Flio + Bty -+ By 10 + B

Jika P()u =1, dankarena 7, = 1 maka

2
I =Fyng+ Boryg ++ Bl + P,

0m"mo0
2 _
PO,‘ _1_(3)1’"10+13()2V20+"'+13()mrm0)

m
2 _ —
p =1 ZRJ/”/'O
Jj=1

P r

0,70 » yang merupakan rumus untuk residu atau galat

m

Jj=1
untuk setiap variabel endogenus.

Apabila variabel bebas yang dilibatkan dalam pembahasan hanya satu
buah, sedangkan variabel bebas dan variabel sisa tak berkorelasi maka
Toi = Poi-

Selanjutnya, sebagai contoh untuk diagram jalur seperti dibawah ini :
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X3 > X4
A\ /

X2

Gambar 2 Diagram Jalur dengan 4 Variabel
Akan diperoleh persamaan strukturalnya yaitu:

X, =R X,

X,=B X, +P,X,

Xy =P X+ X, + B X,

X, =B X, + P X, + Py X5+ B, X,

Koefisien jalur yang mengindikasikan pengaruh variabel 1 terhadap variabel 2
(P,) adalah:

1
Up) :;zXle
1
P! :;ZXl (leXl +P2uXu)

_P21 z)n(le +qu ZA;IXu

o =

L )

21— — merupakan koefisien jalur dengan varian X;. Varian X; adalah 1.
n
2 XX,
n

nol. Sehingga diperoleh

hy = By
Koefisien jalur yang mengindikasikan pengaruh variabel 1 terhadap variabel 3
(P5) adalah:

Sedangkan merupakan korelasi antara 7} dengan error yang bernilai
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1
"3 :;ZX1X3
1
Ut :;zXl (P31X1 + P, X, +P3uXu)

X,)? X X X X
3:})312(111) "'Pz.zZ:n1 2+P3uZ:n1 -

4l

s =B+ Py,
Analog untuk koefisien jalur variabel 2 terhadap variabel 3 (P;,) sehingga
diperoleh :

= Py, + By
Koefisien jalur yang mengindikasikan pengaruh variabel 1 terhadap variabel 4
(P4;) adalah:

1
Un :_ZXIX“
n
1
Na Zngl (P41X1 +P, X, + Py X, +P4uXu)

X)? XX XX XX
iy =Fy Z( ) +P422 = "'P43Z = +PB, Z L
n n n n

Hy = By + Pty + Pty
Analog untuk koefisien jalur variabel 2 terhadap variabel 4 (P,,) dan koefisien
jalur variabel 3 terhadap variabel 4 (P,3) sehingga diperoleh :

Fyy = Bty + Py + Pyyiys
Py = Pyhis + Pyl + Py
Kemudian dihubungkan g denganPijdalam persamaan, sehingga

dapat ditentukan adanya pengaruh langsung dan tidak langsung antarvariabel.
Misalnya untuk 7, = P41 +P427”12 +P43I”13 yang berarti bahwa koefisien

korelasi 7, antara variabel X 1 dan X 4 terdiri dari dua komponen. Komponen

pertama adalah pengaruh langsung variabel X 1 dan X 4 - Komponen kedua
adalah dua pengaruh tidak langsung yaitu pengaruh tidak langsung variabel

X 2 dan X 4 melalui variabel X, dan pengaruh tidak langsung variabel
X 3 dan X 4 melalui variabel X;.

24



Analisis Jalur

Dalam penelitian ini , diagram jalurnya adalah :

Gambar 3 Diagram Jalur dengan 6 Variabel Bebas
Dari diagram jalur diatas, didapat persamaan :

X; =P X+ Py Xy + B Xy + B X+ P X+ BV + P X,
Koefisien yang mengindikasikan pengaruh variabel 1 terhadap variabel 7 (P7)
adalah:

1
”17272)(1)(7
n
1
rl7:;ZXI(EIX1+})72X2+})73X3+})74X4+})75X5+l)76X6+})7uXu)
X, XX, XX XX XX
}"17:})712( I) +])722 1 A+})732 1 3+P742 1 4+})752 1 5
n n n n n

+ Py Z)}?Xﬁ +P, Zf‘X“

fy = By + Pty + Pty + Byriy + Pysis + Pl
Analog untuk koefisien jalur variabel 2 terhadap variabel 7 (P,), koefisien jalur
variabel 3 terhadap variabel 7 (P7;), koefisien jalur variabel 4 terhadap variabel 7

(P74), koefisien jalur variabel 5 terhadap variabel 7 (P;5), dan koefisien jalur
variabel 6 terhadap variabel 7 (P).

2.4.3 Dekomposisi Korelasi

Dekomposisi korelasi adalah penguraian korelasi antarvariabel terhadap
variabel endogenous. Dekomposisi ini adalah perbedaan mendasar analisis jalur
dengan analisis regresi berganda.
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Menurut Gaspersz (1992), apabila koefisien jalur telah diperoleh, maka
beberapa informasi akan diperoleh berdasarkan metode analisis jalur, antara lain :

1. Pengaruh langsung (Direct Effect / DE) variabel bebas terhadap variabel
tak bebas.

2. Pengaruh tak langsung (Indirect Effect / IE) variabel bebas terhadap
variabel tak bebas.

3. Pengaruh galat (error) atau sisaan (residual), yang tidak dapat dijelaskan
oleh model analisis jalur (pengaruh-pengaruh yang tidak dapat
dijelaskan oleh suatu model dimasukkan sebagai galat atau sisaan).

2.4.4 Pengujian Model

Analisis jalur merupakan alat analisis yang penting untuk menguji suatu
teori kausal. Melalui analisis ini dapat ditentukan ada tidaknya korelasi antar
variabel yang satu dengan yang lainnya. Jika ada m variabel yaitu

X;,X,,""",X,, dan tiap x; dan x; terdapat korelasi berordo m*m yang anggotanya

adalah koefisien antara x; dan x;, perhitungan matriks korelasi ini selalu bisa
dilaksanakan terlepas dari bentuk model yang digunakan.

Menurut Wibowo (2005), tahap-tahap untuk menentukan model terbaik
adalah sebagai berikut :

1. Menghitung semua koefisien jalur dalam model. Jika koefisien arah ,5

signifikan, maka koefisien jalur tesebut bermakna, koefisien jalur yang
tidak bermakna dihilangkan. Dapat juga menggunakan kemaknaan
koefisien, yaitu koefisien jalur dianggap tidak bermakna jika lebih kecil
dari 0,05.

2. Menghilangkan jalur-jalur yang tidak bermakna atau tidak signifikan
sehingga menjadi model yang lebih sederhana dan selanjutnya dapat
dibentuk matriks korelasi baru R* dari model baru ini. Apabila matriks
R* sama atau mendekati matriks R, kesimpulannya adalah model yang
disederhanakan dapat dipertahankan. Bila tidak sama maka model harus
diganti dengan model lain. Untuk menentukan kriteria apabila matriks
R* sama atau mendekati matriks R, jika perbedaan koefisien korelasi
yang sesuai kurang dari 0,05.

Pengujian kecocokan model (model fit ) dapat digunakan statistik Chi-
Square yang dianjurkan oleh Specht (1975) dan Pedhazur (1982). Suatu model
yang diusulkan dikatakan “cocok” dengan data jika matriks korelasi model
teoritis sama dengan matriks korelasi empiris ( reproduced ). Dengan demikian,
perumusan hipotesis pada analisis jalur ditulis sebagai berikut :

H,:R=R(0)
H :R+R(0)
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Model dikatakan “cocok” atau fit jika hipotesis nol diterima. Untuk

menguji hipotesis tersebut dapat digunakan statistik Chi-Square yang diusulkan
Phedazur (1982) yaitu :

W=-(n-d)in(Q)

di mana n menunjukkan ukuran sampel dan d menunjukkan banyaknya
koefisien jalur yang sama dengan nol atau koefisien jalur yang
nonsignificant, dan Q adalah :

1-R’
1-M

0=

di mana Ri adalah koefisien determinan multipel untuk model yang

diusulkan dan A/ adalah koefisien determinan multipel untuk model setelah
terdapat koefisien jalur yang nonsignificant. Koefisien determinasi tersebut adalah

M =R, =1-(1-R)(1-R&)---(1-R})

Stasistik W mendekati distribusi Chi-Square dengan derajat bebas sebesar

d. Jika nilai ¥ sangat kecil atau mendekati nilai nol, maka hipotesis nol diterima.
Dengan kata lain bahwa model yang diusulkan “cocok” dengan data.

Selain menggunakan statistik Chi-Square, pengujian model juga dapat

dilakukan dengan menggunakan indeks kesesuaian model. Berikut ini beberapa
indeks kesesuaian model dan cut of value-nya yang dapat digunakan untuk
menguji sebuah model dapat diterima atau ditolak.

1.

RMSEA (The Root Mean Square Error of Approximation)

RMSEA adalah sebuah indek yang dapat digunakan untuk
mengkompensasi Chi-Square Statistics dalam sampel yang besar
(Baumggartner & Homburg, 1996). Nilai RMSEA yang lebih kecil atau
sama dengan 0,08 merupakan indek untuk dapat diterimanya model
yang menunjukkan sebuah close fit dari model berdasarkan degrees of
freedom (Browne & Cudeck, 1993).

GFI (Goodness of Fit Index)

GFI adalah sebuah ukuran non-statistical yang mempunyai rentang nilai
antara 0 (poor fif) sampai dengan 1,0 (perfect fit). Nilai yang tinggi
dalam indek ini menunjukkan sebuah ‘better fit’.

AGFI (Adjusted Goodnes of Fit Index)

Tanaka & Huba (1989) menyatakan bahwa GFI adalah analog dengan

R? dalam regresi berganda. Nilai sebesar 0,95 dapat diinterpretasikan
sebagai tingkatan yang baik (good overall model fit) sedangkan besaran
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nilai antara 0,90-0,95 menunjukkan tingkatan cukup ( adequate fit )
(Hulland et al., 1996).

CMIN ( The Minimum Sample Discrepancy Function ) / DF ( Degree of
Freedom )

CMIN dibagi dengan Degree of Freedom-nya akan menghasilkan indek
CMIN/DF, yang umumnya dilaporkan oleh para peneliti sebagai salah
satu indikator untuk mengukur tingkat fiz-nya sebuah model. Dalam hal

ini CMIN/DF adalah satistik Chi-Square, } : dibagi DF-nya sendiri

sehingga disebut ¥ 2 relatif . Nilai Y4 2_ relatif kurang dari 2,0

atau bahkan kurang dari 3,0 adalah indikasi dari acceptable fit antara
model dan data.

TLI ( Tucker Lewis Index )

TLI adalah sebuah alternatif incremental fit index yang membandingkan
sebuah model yang diuji terhadap sebuah baseline model (Baumggartner
& Homburg, 1996). Nilai yang direkomendasikan sebagai acuan untuk
diterimanya sebuah model model adalah > 0,95 (Hair dkk, 1995), dan

nilai yang sangat mendekati 1 menunjukkan a very good fit ( Arbuckle,
1997).

CFI ( Comparative Fit Index )
Besaran indeks ini adalah pada rentang nilai sebesar 0-1. Semakin
mendekati 1 mengindikasikan tingkat fit yang paling tinggi (Arbuckle,

1997). Sedangkan nilai yang direkomendasikan adalah CFI > 0,95 .

Keunggulan dari indek ini adalah bahwa indek ini besarnya tidak
dipengaruhi oleh ukuran sampel karena iu sangat baik untuk mengukur
tingkat penerimaan sebuah model (Hulland et al., 1996).

Indeks-indeks yang dapat digunakan untuk menguji kelayakan sebuah

model diringkas dalam Tabel berikut ini :

28



Analisis Jalur

Goodness of Fit Indices
Goodness of Fit Cut of Value
Chi-Square Diharapkan kecil
Significance Probability > 0,05
RMSEA <0,08
GF1 >0,90
AGFI > 0,90
CMIN/DF <2.00
TLI >0,95
CFI >0,95
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Analisis korelasi kanonik pertama kali diperkenalkan oleh Hotelling (1936),
sebagai suatu teknik statistika peubah ganda yang menyelediki keeratan hubungan
antara dua gugus peubah. Satu gugus diidentifikasikan sebagai gugus peubah
ganda (independent variable), dan melalui ketergantungan (dependency) antar
kedua gugus peubah tersebut dapat dijelaskan pengaruh dari satu gugus peubah
terhadap gugus peubah lainnya.

Analisis korelasi kanonik digunakan untuk mencari / mengidentifikasi
serta mengukur hubungan antara dua himpunan variabel (Johnson dan Wichern,
1998). Analisis korelasi kanonik memfokuskan pada korelasi antara kombinasi
linier variabel pada suatu himpunan dan kombinasi linier variabel dalam himpunan
lainnya.

Gagasan pertama adalah menentukan pasangan kombinasi linier
pertama yang memiliki korelasi terbesar, lalu menentukan pasangan kombinasi
linier kedua yang memiliki korelasi terbesar antara semua pasangan yang tidak
berkorelasi dengan pemilihan pasangan sebelumnya, begitu seterusnya.

Pada dasarnya, korelasi kanonik merupakan perluasan dari regresi ganda
apabila variabel tak bebasnya lebih dari satu. Hal ini menyatakan bahwa, analisis
korelasi kanonik merupakan analisis regresi ganda dengan ¢ buah variabel tak

bebas dan p buah variabel bebas. yang modelnya adalah sebagai berikut
1.Y,,..Y, = X,X,,...X
Matriks Matriks
Ciri data untuk korelasi kanonik adalah semua data untuk analisis
korelasi kanonik bertipe matriks, yakni data interval atau data rasio.
Dengan demikian data bertipe nominal (seperti jenis kelamin) atau data
bertipe ordinal sebaiknya tidak diproses dengan korelasi kanonik. Karena, data
bertipe nominal atau ordinal merupakan data nonmatriks.

Apabila variabel tak bebasnya adalah YI,YZ,...,Y ¢ dan variabel

P

bebasnya adalah X 1 X 2reees X P maka data hasil pengamatan untuk keadaan

ini adalah seperti pada matriks data berikut :



Analisis Korelasi Kanonik
Matriks data Analisis Korelasi Kanonik

Objek Variabel Bebas Variabel Tak Bebas
(Responden) (k buah) (m buah)

1 X11 le e Xpl Y11 g1 e qu

2 X12 Xzz e sz le gz e Yqu

N X X X Y. Y..-..Y

IN 2N pN N 2N gN

Teori dasar tentang korelasi kanonik adalah menggunakan kombinasi linier, yang
dibentuk dari variabel independen X | , X 2seees X » dan variabel dependen

Yl , Y2 .4 q _kemudian menggunakan metoda kuadrat terkecil dicari koefisien

korelasi antara kedua kombinasi linier tersebut. Koefisien korelasi yang diperoleh
dengan cara demikian merupakan koefisien korelasi kanonik yang dicari. Di
samping itu, analisis kanonik juga mampu menguraikan struktur hubungan di
dalam gugus peubah bebas maupun di dalam gugus peubah tak bebas.

Dalam analisis korelasi kanonik ada beberapa asumsi yang harus dipenuhi yaitu:

1.

Ada hubungan yang bersifat linier (linearitas) antar dua variabel. Seperti
jika ada variabel Promosi dan variabel Penjualan, maka seharusnya
korelasi antara kedua variabel bersifat linier, dalam artian makin besar
pengeluaran promosi, maka makin tinggi penjualan.

Perlunya Multivariate Normality untuk menguji signifikansi setiap
fungsi kanonik. Namun karena pengujian normalitas secara multivariat
sulit dilakukan, maka dapat dilakukan uji normalitas untuk setiap
variabel. Dengan asumsi, jika secara individu sebuah variabel memenuhi
kriteria normalitas, maka secara keseluruhan juga akan memenuhi
asumsi normalitas.

Tidak ada Multikolinearitas antar anggota kelompok variabel, baik
variabel dependen maupun variabel independen.

Jika terjadi penyimpangan asumsi maka penanganan yang dapat dilakukan yaitu
dengan melakukan transformasi data.
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Menentukan Fungsi Kanonik dan Kesesuaian

Analisis korelasi kanonik berfokus pada korelasi antara kombinasi linier dari
gugus peubah bebas dengan kombinasi linier dari peubah tak bebas. Ide utama dari
analisis ini adalah mencari pasangan kombinasi linier yang memiliki korelasi
terbesar. Selanjutnya, pasangan-pasangan lain diharapkan tidak berkorelasi.
Pasangan dari kombinasi linier ini disebut peubah kanonik dan korelasinya disebut
korelasi kanonik.

Proporsi Keragaman

Besarnya keragaman sampel yang diterangkan oleh peubah kanonik yang dipilih
dapat dihitung dengan menggunakan pendekatan berikut :

Proporsi keragaman X yang diterangkan adalah :

r )4
I
U, 20
1

2 j= -
R :llk

zMu, U,,...U, p

Sedangkan proporsi keragaman Y yang juga diterangkan adalah:

r q
2
DIDTHE
Rz _ =l k=1

ZOW, Vs,V

’ q

Besar atau kecilnya nilai proporsi keragaman menunjukkan baik atau tidaknya
jumlah kanonik yang dipilih. Semakin besar nilai proporsi keragaman ini
menggambarkan semakin baik peubah kanonik yang dipilih menerangkan
keragaman asal.

Pendugaan Koefisien Kanonik

Misal, ingin di buat hubungan antara gugus peubah tak bebas Yl Y 2seees Y p

yang dinotasikan dengan vektor peubah acak Y, dengan gugus peubah bebas

X I,X 2,...,X p yang dinotasikan dengan vektor peubah acak X , dimana
P=q.

Misalkan, karakteristik dari vektor peubah acak X dan Y adalah sebagai berikut:
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B(X) =" CofX") =%,
EX?)=pu"; Cox?) = X
Conx, x?)= X =2

Kombinasi linear dari kedua gugus peubah tersebut dapat ditulis sebagai berikut:
U=aX"=a X" +a,X" +-+a,X)
V=bX?=bX?+bX}”+--+b X7

Sehingga,
Var (U)=a'Cov(X")a=a'Y, a
Var V)=b'Cov(X?)b=b'Y,, b
Cov (U,V)=a'Cov (X", XP)b=a'Y,b

Dari sini dicari koefisien vektor @ dan b sehingga,

' b
Corr (U,V) = \/a'ZQ fjb'z 2

sebesar mungkin.

Sehingga dapat didefenisikan bahwa pasangan pertama dari peubah kanonik

adalah kombinasi linier U 1 V1 yang memiliki ragam satu dan korelasi terbesar ,

pasangan kedua dari peubah kanonik adalah kombinasi linier U 2,V2 yang

memiliki ragam satu dan korelasi terbesar kedua serta tidak berkorelasi dengan
peubah kanonik pertama, pasangan ke-k dari peubah kanonik adalah kombinasi

linier U P Vk yang memiliki ragam satu dan korelasi terbesar ke-k serta tidak

berkorelasi dengan peubah kanonik 7, 2, ..., k-1.

Dengan demikian dapat dituliskan :
Peubah kanonik pertama :

o
v, =a, XV var=u)=1
=0, X var=y) =1

Maksimum Corr(Ul, Vl) = p;k

Peubah kanonik kedua :
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Uy=a,xP Var = (U,) =1 Cov(U,},U,) =0
v, =b, x@ Var = (V) =1 Cov(l.V,) =0
Maksimum Corr(U 2 V2) = p;

Peubah kanonik ke — & :

U, =a, xV Var=(U,)=1 Cov(U,.U})=0

v, =b, x? Var=(V,)=1 Cov(7y.7,) =0

. *
Maksimum Corr(U k Vk) =p k

Teorema Ketaksamaan Cauchy-Schwarz
Misalkan b dan d adalah vektor p X1, dengan (b'd)2 <(b'b)(d'd)jika
dan hanya jika b = cd (atau d = Cb) untuk beberapa nilai € konstan.

Dengan menggunakan ketaksamaan Cauchy-Schwarz atau metode langrange maka
diperoleh pl*z > pz*z >.> pp*zadalah nilai eigen dari  matriks
255/222121_1”22122;;/2 yang  berpadanan  dengan  vektor eigen
. . . %2 %2 %2 .
fl,fza o ',fp- Disamping itu, p,~ >p, >.-->p = juga merupakan
nilai eigen dari matriks 2;11/22 1222/22 212;11/2yang berpadanan dengan
vektor eigen €,€,,"",€,.
Diasumsikan bahwa le dan 222 adalah  nomsinguler. Diketahui bahwa
2;11/2 dan Z;/z merupakan matriks akar kuadrat simetrik, dengan
_wl/251/2 -1 _ y-1/2v-1/2
Xy =Xy Xy dan Xy =2 X
Misalkan ¢ = Ziizdan d= 212/22,
Selanjutnya dapat diperoleh
a= 21_1”2 Cdan b = 2;21/2 d

maka,
aX,b _ 6'2;11/22122521/2d

JaT, a bT,b e Jd'd

dari ketaksamaan Cauchy-Schwarz diperoleh

Corr(a' XV, b'X?) =
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0'21711/221222/2 d < (0'2;11/22122212;11/2 C)l/z(d'd)l/z

Karena 2;11/22122521/22212;11/2 adalah matriks simetrik p X p , dengan hasil
maksimalnya adalah

'S P22, 2P e< A cle
. s L os-1/2 -1/2 -1/2
dimana ﬂl adalah nilai eigen terbesar dari X |'°X ,X0)""X, X "7, yang
diperoleh dalam persamaan diatas. Untuk C = €, , merupakan nilai eigen yang
sebanding dengan /11 . Dari persamaan tersebut juga dapat dilihat jika d sepadan
dengan 255/22212;11/261 . Karena itu,
max Corr(a' X" ,b'X?) =4,
a,b - -

-1/2 -1/2
persamaan berlaku untuk a = 211 Cc= Zl | €, dan dengan b sepadan

-1/25-1/2 -1/2
dengan 222 222 2212” €,, dimana b merupakan lambang untuk

korelasi positif. Di ambil b = Z;;/z fl . Kemudian mengalikan €, dikedua sisi,

. -1/2 -1 -1/2
diperoleh (211 212222221211 )el = /11 e,
Dari £,/ °%,,2;1"? dihasilkan
2;21/22212;112122;21/2(2;21/22212;11/2 e)=4 (2521/22212;11/2 e)

Karena itu, (ﬂl,el)adalah pasangan dari nilai vektor-nilai eigen
-1/2 -1 -1/2

211 212222221211 , dan (/llbfl) dengan fl membentuk

255/22212;11/2 e, merupakan pasangan dari nilai vektor-nilai eigen untuk

-1/2 -1/2 -1/2
222 22121] 212222 . Lambang pada f1 dipilih untuk memberikan
korelasi positif.

Telah ditunjukkan bahwa U, =e'| 21—11/2X(1) dan V, = f" Z;;/ZX(Z)

merupakan pasangan pertama dari peubah kanonik, yang korelasinya adalah

P = /11 , dan Var(Ul) = e'l 2;11/22112;11/2 e = e'l e = 1, sama
halnya dengan Var (Vl) =1.
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Selanjutnya  diketahui  bahwa  U;  merupakan  kombinasi  linier

Q'X M — c'Zl‘l”zX M yang berubah-ubah dan tidak berkorelasi karena
0=Cov(U,,c'2 |’ XV)=c'S]]?2, 2P c=e',c,atau c L g

Pada langkah ke-k, ambil ¢ L €,,€,,...,€,_; , menghasilkan
C'Z ;11/22 122 52”22 212 ;11/20 <Ac'e untuk beberapa ¢ L e,,...,e,

Selanjutnya,
1y -1/2 -1/2
c'X) E,X,d
Je'ead'd
-1/2 -1/2 .
untuk persamaan C = €, atau d = 211/ €, dan b = 222/ fk . Karena itu,

U,=e', 2;11/2X(1) dn V, = f', Z;;/ZX(Z) adalah pasangan ke-k dari

Corr(a' XV,b' X*) =

<2,

peubah kanonik, yang mempunyai korelasi 4/ ﬂ’k = p:
Sehingga vektor koefisien a dan b diperoleh sebagai berikut :

_ ~1/2 _ _1/2
a, =e X b =fiZ,
_ 172 _ -1/2
a, =e, 2, b, =f,Z,
_ _1/2 _ -1/2
ap—epE11 bp—fPE22

Hipotesis Dalam Analisis Korelasi Kanonik

Ada beberapa hipotesis yang dapat diuji dalam analisis korelasi kanonik yaitu,
ketika Z n= 0, a'X M dn b'X ) mempunyai  kovarian

a'z 12[) =0 untuk semua vektor ddanb . Sebagai konsekuen, semua
korelasi kanonik nilainya adalah nol. Hasil selanjutnya, adalah menguji

21 5 = 0, untuk contoh besar.

Misalkan Xj S ,j=12,..,n

36



Analisis Korelasi Kanonik
X, Z

. . 11 12
dari contoh acak N ptq ( ,LI,Z) dengan populasi E =
) 21 z 22

Bentuk hipotesisnya adalah sebagai berikut
H,:2,=0 v H:Z,%#0

Implikasinya, apabila 212 =0 maka a '212 b = 0. Sehingga semua korelasi

kanoniknya akan bernilai nol.
Hipotesis nol ditolak jika nilai berikut besar,

Sulls p .~
—2InA=nl % =-nInII 1-p7)
i=
. _ Si S . .
dimana, S = adalah penduga tak bias dari 2. .
Sy Sy

Untuk contoh kasus besar maka statistik uji ini diaproksimasikan menyebar Kai-
kuadrat dengan derajat bebas pqg.

Bartlett menyarankan mengganti n dalam statistik rasio kemungkinan dengan
1
n—1- E ( p+q+ 1) untuk mendekati sebaran contoh dari

—2 In A dengan sebaran  Kai-kuadrat. Sehingga untuk # dan n-(p+q) besar,
H, :%,, =0 akan ditolak jika,

A %D

1 P
~n(n=1-—(p+q+)) 11 (1=} )> 2. (@)

Untuk hipotesis kedua, jika hipotesis ditolak maka ada beberapa peubah kanonik
yang berkorelasi. Hipotesis dapat ditulis sebagai berikut,

k . £ * £ £ _ _ £ _
HO P F O’pz # Oa"'apk * Oapk+1 === 0
H]k : pl* # 0, untuk beberapa i > k +1.
H g ditolak pada taraf & , jika
1 P Ak
—n(n—1- E(p +g+1)) In l_:kl_{l(l - D > Z(Qp_k)(q-k) (o).
Tahap-tahap yang akan dilakukan dalam penulisan skripsi ini adalah sebagai

berikut
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38

1.

o

Membangkitkan data berdistribusi normal yang terdiri atas variabel
bebas X | hingga X 5 dan variabel tak bebas Y1 hingga Y, , yang
terdiri dari 25 dan 50 sampel.

Menentukan kombinasi linear dari masing-masing variabel bebas ( X )

dan variabel tak bebas ( Yl ).

Mengecek asumsi-asumsi dalam analisi korelasi kanonik.

Menentukan fungsi kanonik dan kesesuaiannya.

Menduga model regresi antara variabel-variabel kanonik dengan
menggunakan Metode kuadrat terkecil.



Analisis Diskriminan

Dalam analisis diskriminan ada dua asumsi yang harus dipenuhi, yaitu :
1. Memiliki distribusi multivariat normal
2. Memiliki kesamaan marik varians kovarians antar grup.
Gambaran konsep analisis diskriminan adalah sebagai berikut. Misalkan ada suatu

populasi P terdiri dari g grup yang saling asing dan misalkan 77; adalah
proporsi P dalam grup G,(i=1.2,...,g; ziﬂ'[ =1). fl (X) didefinisikan
sebagai peluang atau fungsi kepekatan peluang (fkp) dari X jika X € Gi . Dari
populasi P ingin didapatkan suatu pembagian yang cocok {Rl,Rz,...,Rg}
sedemikian rupa sehingga anggota P dapat digolongkan ke Gi jika X € Ri ,
dimana RI UR2 ... URg = R, yaitu seluruh ruang contoh dari P dan
R1 ,Rz,...,Rg saling asing. Peluang untuk menggolongkan anggota P ke G J

bila ternyata anggota tersebut berasal dari Gi adalah

P(j/i) = [ fi(x)dx

dimana, P( J / i) = P (pengamatan yang berasal dari G[ dan salah klasifikasi
ke G D)
=P(xeR,/G).
sehingga, peluang salah mengklasifikasikan anggota Gi adalah
g
P(i)= D P(jli)=1-P(i/i)
J=l,j#i

dimana, P(i) = peluang salah mengklasifikasikan pengamatan yang berasal
dari G[ .

P(i/ i) = P (pengamatan yang berasal dari G[ dan dengan benar

terklasifikasi ke Gi ).
Total peluang salah pengklasifikasian adalah
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g
P(R,f) = Z P(kesalahan menggolongkan anggota G,)

i=1

g
ZP(X digolongkanke G;/x e G;).P(x e G))

i=L,i#j

SR/,

i=l,i#j

g
=) P@)r,
1

g
P(R,f) =1-) P(i/i)r,.
i=1

Jika X = adalah suatu vektor pengamatan yang memiliki distribusi

X
multivariate normal dengan vektor rata-rata [l dan matrik varian kovarian

X, maka fungsi kepekatan peluang (fkp) dari X adalah
f(x)= 1 e (W ()2
(N27)t|E

dimana K adalah jumlah variabel. Ketika X memiliki fkp seperti diatas,
dapat dikatakan bahwa X berdistribusi N, (1, X) . Jika parameter [ dan

1
2

Y. tidak diketahui, maka vektor rata-rata dan matrik varians kovarians dapat
diganti oleh masing-masing penduganya, yaitu Jl = X dan X = S.

Jika ada sebuah sampel dengan ukuran N yang terdiri dari £ buah variabel
X,,X,,...,X, maka data pengamatan untuk sampel ini dapat disajikan

dalam bentuk matriks

Variabel
Xl X2 Xk
Data X X X
Pengamatan 1 21 K
X12 X22 Xk2
XIS X23 XkN
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Untuk variabel X j ( j= 1,2,...k ) dapat dihitung variansnya, dengan rumus

N N 2
NZ_]:Xjn _(Z_]‘,Xjnj
NN -

Semuanya ada k buah varians, yaitu SII,S 22,...,S W Yyang masing-masing

merupakan varians untuk variabel X 1 X 2seees X - Antara X ; dan X j untuk

I # J, terdapat kovarians yang dapat dihitung dengan rumus

N N N

NZXiann _(ZXinJ(ZXjn]
_ n=l1 n=1 n=1

% = N(N-1)

2 . . . c g
Semuanya ada (k —k) buah kovarians. Varians dan kovarians ini disusun

dalam sebuah matriks, yang dikenal dengan matriks varians kovarians yang
bentuknya adalah

S, S, - S,
S, S, . S,

S, S,, . Sy

dengan catatan bahwa untuk I = j maka S i menjadi S s yaitu varians untuk

variabel Xj dan bahwa S,.j=Sj.,. .

Jika ada g grup maka akan ada g buah matrik varians kovarians. Untuk g buah
matriks varians kovarians ini bisa dihitung matriks varians kovarians gabungan S,
dengan rumus

1 g
S=—— >V, - S,
N—g;
dimana ]\/'Z]\/v1 +N2 +...+Ng.

Kemudian, aturan pengklasifikasiannya adalah: Jika ada X pengamatan baru yang
tidak diketahui asalnya, maka dapat dihitung skor diskriminan linier

el = = .= vwe-l= =
VVij:XS (Xi_xj)_%(xi-i_xj)s (Xi_xj)
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dimana
X ;= vektor rata-rata sampel grup ke-i
X i = vektor rata-rata sampel grup ke-j
S[ = matrik varian kovarian sampel grup ke-i
W'lu = fungsi diskriminan yang akan menggolongkan individu ke

grup i atau grup j.
Sehingga diperoleh aturan pengklasifikasian sebagai berikut :

golongkan X ke grup 1 jika VVI.J. > 0 untuk semua ] #1

dengan catatan bahwa VVU = _Wii dan bahwa sembarang & -1 fungsi VVij
yang bebas linier membentuk suatu basis gugus statistik yang lengkap jika
g —1<k.Jika k< g-—- 1, ruang dari W;j akan mempunyai rank &, dan

aturan pengklasifikasian dapat didefinisikan dalam bentuk £ nilai.

Berikut adalah sebuah contoh sebagai ilustrasi dari teori di atas. Misalkan g = 3
dan k > 2 . Fungsi diskriminannya adalah

W, = x'S™ (X, = X,) —3(X, +X, S (X, —X;)

W, =x'ST(X, -X;)-1(X, +X,)'S7' (X, -X;)

Wy = x's™ (X, —X;) _%(iz +X, )VS_1 (X, —X;)
Karena W23 = VVB - VVIZ maka hanya diperlukan statistik VVIZ dan VVB .

Aturan pengklasifikasiannya adalah :
Grup 1 jika VV12 > 0 dan VV13 >0

Golongkan x ke Grup 2 jika VV12 < 0 dan VVB > VV]Z
Grup 3 jika va < 0 dan VVn > WYB.

Untuk keperluan kerja analisis diskriminan, salah satu cara untuk menghindari
bias adalah dengan membagi sampel menjadi dua bagian, yaitu :
1. Training sample , digunakan untuk membentuk aturan klasifikasi, yaitu
dengan mengestimasi Koefisien fungsi diskriminan.
2. Validation sample, digunakan untuk mengevaluasi fungsi klasifikasi.
Kelemahan dari cara ini yaitu membutuhkan sampel yang cukup besar.

Proporsi pembagian sampel ini tidak harus sama besar untuk masing-masing
bagian. Misalnya 25% dan 75%, 40% dan 60%, atau yang lainnya. Proses validasi
terhadap fungsi diskriminan yang terbentuk di training sample harus dilakukan
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berkali kali, yang jelas tidak cukup hanya sekali. Kadang-kala dibuat proporsi
pembagian sampel sebesar 20% dan 80%.

Jika sampel tidak dibagi menjadi dua bagian, maka prosedur yang digunakan
disebut sebagai prosedur Aold out. Dalam prosedur ini, seluruh sampel difungsikan
sebagai training sample sekaligus validation sample. Setelah sampel digunakan
untuk membentuk fungsi klasifikasi, kemudian sampel tersebut digunakan lagi
untuk mengevaluasi fungsi klasifikasi yang telah terbentuk. Prosedur Hold out ini
disebut juga sebagai leaving-one-out method atau cross validation.

Untuk mengestimasi koefisien fungsi diskriminan, ada dua pendekatan yang bisa
dilakukan, yaitu direct method dan stepwise discriminant analysis. Direct method
meliputi estimasi koefisien fungsi diskriminan dimana seluruh variabel bebas
dimasukkan dalam analisis secara simultan bersama-sama. Semua variabel
diikutsertakan dalam analisis tanpa memperhatikan discriminating power.
Sementara stepwise discriminant analysis, variabel bebas diikutsertakan secara
berurutan (sequentially), didasarkan pada kemampuannya untuk mendiskriminasi
antar kelompok.

Dalam penerapannya, kedua asumsi dalam analisis diskriminan tidak selamanya
dapat dipenuhi. Pelanggaran asumsi multivariate normal pada analisis ini biasanya
menghasilkan tingkat ketepatan klasifikasi yang rendah. Namun demikian, ada
peneliti yang tetap menganjurkan penggunaan analisis diskriminan meskipun ada
pelanggaran asumsi, dengan catatan tidak ada data yang outlier.
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Analisis klaster merupakan salah satu analisis multivariat yang termasuk dalam
metode interdependensi yaitu variabel bebas X atau faktor penyebab tidak
dibedakan dengan variabel terikat ) atau respon.

Analisis klaster adalah suatu koleksi metode statistik yang mengidentifikasi
kelompok sampel berdasarkan karakteristik serupa. Analisis klaster
mengelompokkan elemen mirip sebagai obyek penelitian  yang mempunyai
tingkat homegenitas yang tinggi antar obyek menjadi klaster yang berbeda
dengan tingkat heterogenitas obyek yang tinggi antar klaster. Pengklasteran ini
didasarkan pada gugus variabel yang dipertimbangkan untuk diteliti.

Hasil pengklasteran diharapkan akan menyediakan beberapa pengertian yang
mendalam untuk masing-masing provinsi di Indonesia. Pengklasteran mempunyai
efek mengurangi banyak data dengan mengurangi banyaknya obyek. Analisis
klaster harus memenuhi asumsi berikut:

a.  Sampel yang diambil harus benar-benar bisa mewakili populasi.
b.  Multikolinieritas yaitu korelasi antar obyek. Sebaiknya tidak ada, bila
ada maka besar multikolinieritas tidaklah tinggi ( <0,5).

Sebelum melakukan analisis klaster, data yang digunakan juga perlu diperhatikan.
Apakah terdapat perbedaan nilai yang besar antar variabel. Misalnya, ada yang
dalam satuan juta dan ada yang satuan puluhan atau bahkan lebih kecil. Perbedaan
data yang besar akan menyebabkan perhitungan jarak menjadi tidak valid sehingga
data harus ditransformasi. Transformasi dapat dilakukan dengan uji z-score.

Tujuan analisis klaster adalah mereduksi jumlah obyek dengan
mengklasifikasikan obyek (kasus atau elemen) ke dalam klaster yang relatif
homogen. Obyek-obyek di dalam satu klaster lebih mirip dibandingkan antar
obyek pada klaster lain.

Untuk menentukan kedua obyek dikatakan mirip, perlu didefinisikan ukuran
kemiripan antar dua obyek. Hal ini dilakukan untuk memperoleh matrik proximity
yaitu matrik persegi dan simetri dengan jumlah obyek yang sama pada baris dan
kolom. Matrik ini menunjukkan kemiripan atau ketakmiripan antar obyek.

Adapun metode yang dapat digunakan untuk mengukur kesamaan antar obyek
yaitu:

1. Mengukur jarak antar dua obyek. Metode ini berbentuk matrik simetri n
x n yang berisi kemiripan atau ketakmiripan antar obyek sehingga jarak
antar dua obyek bisa langsung diukur.

2. Mengukur korelasi antar sepasang obyek pada beberapa variabel. Pada
metode ini datanya berbentuk matrik. Kesamaan antar obyek didapat
dengan transformasi satu-satu sehingga indeks ketakmiripan bisa
dikonversi menjadi indeks kemiripan. Salah satu yang jelas bisa
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menjadi ukuran ketakmiripan adalah fungsi jarak antara obyek a dan b
di tulis ¢ (a,b). Fungsi ini harus memenuhi:

d(a,b) 20
d(a,a) =0

d(a.b) = d(b,a)

(a, b) meningkat seiring tidak miripnya a dan b

d(a.c) < d(a,b)+d(bc)

Pengukuran jarak ada bermacam-macam namun yang paling sering digunakan
adalah jarak euclid yaitu jarak geometris di ruang multidimensional. Beberapa
cara dalam mengukur jarak yaitu

a. Menggunakan jarak euclid yaitu akar jumlah kuadrat perbedaan nilai untuk tiap
variabel (Wichern, 2002).

Jika 5’ =(X1,X3,...,X,) dan X’ = (¥1,y3....y,) maka

d(X,}'):\/(Xu _yl)z +(x2—y2)2 +"'+(x[)_y[))z

d(xy)=4(x-y)(x-y) = Z (x, =)

b. Mengunakan jarak kuadrat euclid

c. The City Block or Manhattan Distance antara dua obyek merupakan jumlah
nilai perbedaan mutlak untuk tiap variabel. Jarak ini juga disebut jarak
Minkowski.

Jika X = (x] ,xz,...,xp);p adalah variabel

maka X; (le > Xio Xip ) adalah kumpulan variabel pada obyek ke i

1

I

Z‘x yjk

d i adalah jarak antara obyek ke i dan obyek ke ;.

d. The Chebyshev Distance antar dua obyek ialah nilai perbedaan mutlak yang
maksimum pada tiap variabel.

Penggunaan jarak yang berbeda mungkin menghasilkan  pengklasteran yang
berbeda. Oleh karena itu dianjurkan untuk menggunakan jarak lain kemudian
membandingkan hasilnya. Hal ini juga merupakan salah satu cara untuk
mengakses kehandalan dan kesahihan analisis klaster.
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3.

Pada metode ini, data berbentuk non matrik (nominal atau ordinal). Jika
akan dibandingkan obyek r dan obyek s maka
ditunjukkan pada tabel dibawah ini.

Mengukur asosiasi antar obyek

indeks kesamaan

Kesamaan Antara Dua Obyek
obyek s
1 0 Jml
Obyek r 1 a b atb
0 c d c+d
Jml atc b+d atb+c+d=p

Asumsikan 1 jika karakteristik ada dan O jika karakteristik tidak ada.

Koefisien kesamaan didefinisikan pada tabel berikut.

Koefisien Kesamaan Antara Dua Obyek

Nama
ngﬁ Persamaan
sien
a
Jaccard s = m
o B 2a
e » (2a+b+c)
a
Ochiai S =
o ) [(a + b)(a + c)ﬁ
Russell- a
= 5,=4
Yule Srs = (ad—_bc)
ad + bc
(adbc)
Phi s

[(a+b)(a+c)(b+d)(c+d)ﬁ

Konversi ketaksamaan untuk analisa d s = 1-S rs

d,; = Koefisien ketaksamaan antara obyek r dan obyek s
S,; = Koefisien kesamaan antara obyek r dan obyek s
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Metode Pengklasteran

Ada dua metode pengklasteran yaitu metode hirarki dan metode non hirarki
(pengklasteran K-means). Pengklasteran yang ideal adalah pengklasteran yang tiap
obyek hanya masuk atau menjadi anggota dari salah satu klaster sehingga tidak
terjadi tumpang tindih atau overlapping. Semua metode pada dasarnya
menggunakan kesamaan atau ketaksamaan antar obyek.

Metode Hirarki

Kebanyakan metode analisis klaster adalah hirarki yaitu resultan pengklasteran
yang mempunyai suatu peningkatan jumlah kelas tersarang. Metode ini lebih
populer dibandingkan metode pengklasteran K-means namun metode ini
membutuhkan waktu lama jika datanya besar. Masing-masing metode pada
dasarnya mempunyai kekuatan tersendiri tergantung masalahnya.

Metode hirarki bisa aglomeratif (agglomeration) atau  devisif (devisife).
Pengklasteran aglomeratif dimulai dengan setiap obyek berada dalam » klaster
yang berbeda. Klaster dibentuk dengan mengabungkan dua klaster yang paling

dekat lalu menentukan kembali kedekatan antar # —1 klaster yang baru. Dua
klaster terdekat di gabung lagi, begitu seterusnya sampai didapat satu klaster yang
memuat seluruh obyek.

Metode Aglomeratif terdiri dari :
1. Linkage Method (Metode Linkage)

Metode ini dibagi lagi menjadi tiga metode yaitu (Wichern, 2002):
i. Single linkage
Jika jarak antara klaster B, dan B adalah #(B,,B,) didefinisikan sebagai
berikut:

h (Br , By ) = min { d (xi,xj ) ; X; anggota B, dan xj anggota BS}

Klaster B, dan B, akan digabung jika 4(B, By adalah jarak yang
terkecil sehingga metode ini juga disebut aturan tetangga dekat.

ii. Complete linkage
Metode ini hampir sama dengan single linkage hanya saja pada metode
ini menggunakan jarak yang paling jauh antara dua klaster yang berbeda
B, dan B yang didefinisikan sebagai berikut:

h (Br, Bg ) = max { d (xi,xj ) ;x ; anggota B,. dan X anggota By }

iii. Average linkage
Metode ini menggunakan rata-rata jarak antara semua pasangan obyek
sebagai jarak antara dua klaster. Metode ini jarang digunakan jika
dibandingkan single linkage dan complete linkage karena metode ini
membutuhkan informasi pada semua pasangan jarak. Namun ke tiga
metode /inkage ini seringkali memberikan hasil yang hampir sama.
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Jarak antara dua klaster B, dan B, didefinisikan sebagai berikut:

h (BraBs):L Z zd (xi’xj)

n]”z X;€B, x;€B;
2. Ward method (Metode Ward)

Ward (1963) mengusulkan penggunaan metode yang didasarkan pada hasil
informasi yang minimum dari kenaikan pada jumlah kuadrat deviasi rataan klaster.
Proses berhenti pada kenaikan yang menyebabkan error sum of squares (ESS) dari
gabungan tiap klaster yang mungkin. Nilai ESS digunakan sebagai fungsi obyektif
dan didefinisikan sebagai berikut:

2
k n; 5 1 n;
BSS =3 Yxi - 3,
=) =T R =T

x;: Nilai obyek ke i pada klaster ke j

k : Jumlah klaster tiap stage

n; : Jumlah obyek ke i pada klaster ke j
Metode ini juga dikenal dengan metode varian minimum dan harus
menggunakan jarak kuadrat euclid namun sulit untuk menggunakannya tanpa
bantuan komputer.

3. Centroid Method (Metode Centroid)

Jarak antara dua klaster didefinisikan sebagai jarak euclid antar kedua rataan
(centroid) klaster. Jika Zr dan Xg adalah vektor rataan (centroid) klaster B,
dan B, , maka jarak antar dua Kklaster didefinisikan sebagai
h (BV,BS ) =d (x,X,). Centroid Klaster baru yang terbentuk didapat

n.Xx. +n.Xx.
dengan rumus ———~— ="

n,+n,
n, dan n; adalah banyaknya anggota klaster B, dan B,.

4. Median Method (Metode Median)

Terkadang terdapat ukuran klaster B jauh lebih kecil dari pada klaster B, yaitu ny
<< n, bila kedua klater digabungkan maka centroid dari klaster baru tidak akan

jauh berbeda dengan fr . Untuk menghindari kontribusi B, terhadap pembentukan

jarak yang baru tidak terlalu besar, Gower menyarankan penggunaan median
antara klaster yang digabungkan sebagai titik untuk menghitung jarak yang baru.
Jika klaster B, dan B, di gabung maka akan di peroleh median baru yang
didefinisikan sebagai berikut:
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_m, +mg
mbam - 2

Median ini dihitung sebagai titik tengah pada garis yang menghubungkan median
lama dan median baru. Dengan demikan jarak antar klaster didefinisikan sebagai
jarak antar median.

Metode berhirarki devisif merupakan kebalikan metode aglomeratif. Metode
pengklasteran ini dimulai dengan menganggap bahwa hanya ada satu klaster yang
memuat semua obyek. Langkah pertama yaitu membagi n obyek menjadi dua

kelompok. Ini dapat dilakukan dalam <2n_1 —1 ) cara. Proses dilanjutkan
dengan cara yang tidak sama dengan aglomeratif.

Metode devisif lebih menguntungkan dibandingkan aglomeratif. Devisif tidak
dilanjutkan ketika didapat »  klaster yang mempunyai satu obyek dan bila
terdapat  jumlah variabel yang lebih sedikit dibandingkan obyek maka
perhitungan yang dibutuhkan juga sedikit yaitu ¢° bila  dibandingkan dengan
perhitungan devisif yang didekati oleh (n-1)>. Namun metode ini jarang
digunakan dan tidak semua sofiware menyediakan fasilitas metode ini.

Metode Non Hirarki (Pengklasteran K-means)

Berbeda dengan metode hirarki, metode ini justru dimulai dengan menentukan
terlebih dahulu jumlah klaster yang diinginkan dan centroid di tiap klaster. Pada
beberapa software, centroid yang digunakan adalah k& pengamatan pertama namun
ada juga software yang menentukan centroid secara acak. Kemudian hitung jarak
antara tiap obyek dengan tiap centroid. Masukkan tiap obyek ke suatu klaster
berdasarkan jarak terdekat dengan centroid klaster yang berpadanan. Hitung
kembali tiap centroid yang terbentuk. Begitu seterusnya hingga tidak ada lagi
pemindahan obyek antar klaster. Metode ini biasa disebut pengklasteran K-means .
Pengklasteran K-means pertama kali dipopulerkan oleh Hartigan pada tahun 1975.

Penggunaan pengklasteran K-means untuk menjelaskan algoritma dalam
penentuan suatu obyek ke dalam klaster tertentu berdasarkan rataan terdekat.
Asumsikan n adalah obyek dan p adalah variabel yang dinotasikan dengan

x(i,j) i=1,2...n dan j=1,2,.,p dan dengan menggunakan jarak euclid antar

obyek. Jika p(l’l,k) adalah partisi yang merupakan hasil pada tiap obyek
dialokasikan untuk salah satu dari klaster ke /,2,..,k. Rata-Rata variabel ke j pada
klaster ke / dinotasikan dengan X (i, ] ), dan jumlah obyek pada klaster ke /

dinotasikan dengan n(l ) Maka jarak antara obyek ke i dan klaster ke /

didefinisikan sebagai berikut:
» VA
0~ St
=1
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dengan

E[p<n,k>]=§D[i,z<f>r

adalah error partisi. /(i) adalah klaster yang memuat obyek ke i, D/i,I(i)] adalah
jarak euclid antara obyek ke i dan rata-rata klaster yang memuat obyek.

Pengklasteran K-means sangat cocok untuk data dengan ukuran yang besar karena
memiliki kecepatan yang lebih tinggi dibandingkan metode hirarki. Namun,
pemilihan banyaknya klaster dan centroid yang harus ditentukan lebih dahulu
menjadi kelemahan metode ini. Hasil pengklasteran mungkin tergantung pada
urutan observasi data.

Penggunaan metode hirarki dan non hirarki (pengklasteran K-means) secara
berdampingan. Suatu pemecahan pengklasteran awal diperoleh dengan metode
hirarki misalnya average linkage atau ward method. Banyaknya klaster dan
centroid yang diperoleh digunakan sebagai input untuk pengklasteran K-means.
Output metode hirarki adalah semacam ringkasan yang digambarkan oleh
dendogram. Dendogram merupakan diagram seperti pohon dua dimensi yang
mengilustrasikan pemisahan atau penggabungan dengan tingkat yang berjenjang.

Pada metode hirarki, dendogram dapat membantu peneliti untuk menentukan
jumlah klaster yang ideal. Posisi garis pada skala menunjukkan jarak. Jarak pada
tahapan awal mempunyai nilai yang hampir sama sehingga sukar untuk
menentukan urutan beberapa klaster awal dibentuk. Namun, jelas sekali bahwa
dua tahap terakhir mempunyai jarak yang besar untuk digabung. Sebenarnya
tidak ada aturan baku dalam menentukan banyak klaster tergantung subjektifitas
peneliti. Peneliti juga dapat menggunakan pertimbangan teoritis, konseptual dan
praktis.

Interpretasi Profil dan Akses Validitas Klaster

Interpretasi profil klaster meliputi pengkajian mengenai centroid yaitu rata-rata
nilai obyek yang terdapat dalam klaster pada tiap variabel. Nilai centroid
memungkinkan untuk menguraikan setiap klaster dengan cara memberi suatu
label atau nama. Label suatu klaster juga dapat didasarkan pada manfaat yang
akan di cari.

Pengecekan mutu hasil pengklasteran dapat dilakukan dengan analisis klaster

yang  menggunakan ukuran jarak yang berbeda, menggunakan metode
pengklasteran yang berbeda dan membandingkan hasilnya.
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Model Persamaan Struktural

Structural Equation Modeling (SEM) adalah sekumpulan alat atau teknik-teknik
statistika yang memungkinkan tidak hanya mendapatkan model hubungan namun
juga pengujian sebuah rangkaian hubungan yang relatif rumit secara simultan.

Hubungan yang rumit itu dapat dibangun antara satu atau beberapa variabel
dependen dengan satu atau beberapa variabel independen. Masing-masing variabel
dependen dan independen dapat berbentuk faktor (atau konstruk, yang dibangun
dari beberapa variabel indikator). Variabel-variabel itu dapat berbentuk sebuah
variabel tunggal yang diobservasi atau yang diukur langsung dalam sebuah proses
penelitian.

Pemodelan penelitian melalui SEM memungkinkan seorang peneliti dapat
menjawab pertanyaan penelitian yang bersifat regresif maupun dimensional (yaitu
mengukur apa dimensi-dimensi dari sebuah konsep). Pada saat seorang peneliti
menghadapi pertanyaan penelitian berupa identifikasi dimensi-dimensi sebuah
konsep atau konstruk (seperti yang lazim dilakukan dalam analisis faktor) dan
pada saat yang sama peneliti ingin mengukur pengaruh atau derajat hubungan
antar faktor yang telah diidentifikasikan dimensi-dimensinya itu, SEM akan
merupakan alternatif jawaban yang layak dipertimbangkan. Itulah sebabnya dapat
dikatakan bahwa pada dasarnya SEM adalah kombinasi antara analisis faktor dan
analisis regresi berganda.

Konvensi SEM
Beberapa konvensi yang berlaku dalam diagram SEM adalah sebagai berikut:

Variabel terukur (Measured Variable). Variabel ini disebut juga observed
variable, indicator variable atau manifest variable, digambarkan dalam bentuk
segi empat. Variabel terukur adalah variabel yang datanya harus dicari melalui
penelitian lapangan.

O

Faktor. Faktor adalah sebuah variabel bentukan, yang dibentuk melalui indikator-
indikator yang diamati dalam dunia nyata. Karena merupakan variabel bentukan,
maka disebut latent variable, construct, atau unobserved variable. Faktor atau
konstruk atau variabel laten ini digambarkan dalam bentuk diagram lingkar atau
oval atau ellips.

—» :regresi
<+— : korelasi
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Hubungan antar variabel. Hubungan antar variabel dinyatakan melalui garis.
Karena itu bila tidak ada garis berarti tidak ada hubungan langsung yang
dihipotesakan.

Bentuk-bentuk hubungan antar variabel adalah sebagai berikut:

1. Garis dengan anak panah satu arah (—). Garis ini menunjukkan adanya
hubungan yang dihipotesakan antara dua variabel, dimana variabel yang dituju
oleh anak panah merupakan variabel dependen. Dalam SEM terdapat dua hipotesis
dengan anak panah satu arah, yaitu:

a. Hipotesa mengenai dimensi faktor

Dimensi-dimensi sebuah faktor akan terlihat dalam diagram SEM melalui arah
anak panah (—) yang digunakan. Masing-masing indikator sebagai variabel
dependen secara bersama-sama dihipotesakan sebagai dimensi dari sebuah konsep
atau faktor.

b. Hipotesa mengenai hubungan regresi
Hipotesa mengenai pengaruh satu atau beberapa variabel independen terhadap satu
atau beberapa variabel dependen dinyatakan pula dalam anak panah satu arah (—).

2.  Garis dengan anak panah dua arah (©). Anak panah dua arah ini
digunakan untuk menggambarkan kovarian atau korelasi antara dua variabel.

t t

Iodel Faktor Struktural Model Ivodel Faktor
{Variabel Eksogen) (Variabel Laten) {Wariabel Endogen)

Notasi yang digunakan dalam SEM
Gambar di atas menunjukkan bahwa model persamaan struktural merupakan
pendekatan terintregasi antara Analisis Faktor Konfirmatori, Model Struktural, dan
Analisis Jalur.

Notasi SEM

Notasi-notasi yang dipakai dalam SEM adalah sebagai berikut:
X indikator variabel eksogen

Y = indikator variabel endogen

& Ksi, variabel laten X atau variabel laten eksogen
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= Eta, variabel laten Y atau variabel laten endogen
Delta, galat pengukuran pada variabel manifes untuk variabel laten X
= Epsilon, galat pengukuran pada variabel manifes untuk variabel laten
Gamma, koefisien pengaruh variabel eksogen terhadap variabel
endogen
= Beta, koefisien pengaruh variabel endogen terhadap variabel endogen
= Lambda, loading faktor

= m o3
Il

> ™

Dalam SEM dapat dilakukan analisis hubungan antar peubah laten dengan peubah
indikator dengan metode Analisis Faktor Konfirmatori, sekaligus mendapatkan
model yang bermanfaat untuk prediksi atau prakiraan, dilakukan dengan Model
Struktural.

Langkah-langkah SEM

Sebuah pemodelan SEM yang lengkap pada dasarnya terdiri dari Measurement
Model dan Structural Model. Model Pengukuran ditujukan untuk mengkorfimasi
sebuah dimensi atau faktor berdasarkan indikator-indikator empirisnya. Structural
Model adalah model mengenai struktur hubungan yang membentuk atau
menjelaskan kausalitas antar faktor.

Untuk membuat pemodelan yang lengkap beberapa langkah berikut ini perlu
dilakukan.

1. Pengembangan model berbasis teori.

Langkah pertama dalam pengembangan model SEM adalah pencarian atau
pengembangan sebuah model yang mempunyai justifikasi teoritis yang kuat.
Tanpa dasar teoritis yang kuat, SEM tidak dapat digunakan, karena SEM tidak
digunakan untuk menghasilkan sebuah model, tetapi digunakan untuk
mengkonfirmasi model teoritis melalui data empirik. SEM bukanlah untuk
menghasilkan kausalitas, tetapi untuk membenarkan adanya kausalitas teoritis
melalui uji data empirik. Itulah sebabnya uji hipotesis mengenai perbedaan dengan
menggunakan uji chi-square digunakan dalam SEM, dengan

Xzzii (Sij_ i

o
=1 j=I 0

db=Yo[(p+a)(p+a-1)]-t

dimana :

Sij : kovarian sampel baris ke-i dan kolom ke-j
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Gj : kovarian estimasi populasi baris ke-i dan kolom ke-j

r : banyaknya baris

k : banyaknya kolom

db : derajat kebebasan

p : jumlah variabel indikator endogen

q : jumlah variabel indikator eksogen

t : jumlah koefisien parameter yang diestimasi dalam model

Tujuan dari analisis ini adalah menguji apakah sebuah model yang telah
mempunyai konsep teori sesuai dengan data empirik yang didapat.

Hipotesis yang digunakan sebagai berikut:

Ho : Tidak ada perbedaan antara matriks kovarian populasi sebuah faktor
yang diestimasi dari beberapa variabel dengan matriks kovarian
sampelnya.

H, : Ada perbedaan antara matriks kovarian populasi sebuah faktor
yang diestimasi dari beberapa variabel dengan matriks kovarian
sampelnya.

Dalam hal ini yang diharapkan gagal tolak H,, artinya perbedaan matriks kovarian
sampel dan matriks kovarian populasi terestimasi harus kecil dan tidak signifikan
sehingga hipotesa nol tidak dapat ditolak. Nilai % diharapkan sekecil mungkin
atau p-value > a (0.05).

2. Pengembangan diagram alur untuk menunjukkan hubungan kausalitas

Setelah didapat model hipotetik, model tersebut kemudian digambarkan dalam
sebuah diagram alur (diagram path). Diagram alur sangat bermanfaat untuk
menunjukkan alur hubungan kausal antar variabel eksogen dan endogen, dimana
hubungan kausal yang telah ada justifikasi teori dan konsepnya divisualisasikan
kedalam gambar sehingga lebih mudah melihatnya dan lebih menarik. Variabel
eksogen, yang dikenal juga sebagai source variable atau independent variable,
tidak diprediksi oleh variabel yang lain dalam model. Secara diagramatis variabel
eksogen adalah variabel yang dituju oleh garis dengan satu ujung panah.
Sedangkan variabel endogen adalah variabel yang diprediksi oleh satu atau
beberap variabel.

3. Konversi diagram alur kedalam serangkaian persamaan struktural dan
spesifikasi model pengukuran

Setelah model dikembangkan dan digambarkan dalam sebuah diagram alur,

selanjutnya adalah konversi diagram alur kedalam rangkaian persamaan.
Persamaan yang akan dibangun akan terdiri dari:
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a. Persamaan-persamaan struktural (structural equation). Persamaan ini
dirumuskan untuk menyatakan hubungan kausalitas antar berbagai konstruk.
Persamaan struktural pada umumnya dibangun dengan pedoman:
Variabel Endogen = Variabel Eksogen + Variabel Endogen + Error

b. Persamaan spesifikasi model pengukuran (measurement model). Pada
spesifikasi ini peneliti mementukan variabel mana mengukur konstruk mana, serta
menentukan serangkaian matriks yang menunjukkan korelasi yang dihipotesakan.

4. Pemilihan matriks input dan teknik estimasi atas model yang dibangun.

SEM hanya menggunakan matriks varian/kovarian atau matriks korelasi sebagai
data input untuk keseluruhan estimasi yang dilakukannya. Observasi individual
digunakan, tetapi input tersebut akan dikonversi kedalam bentuk matrik kovarian
atau matrik korelasi sebelum dilakukan estimasi. Matriks kovarian digunakan bila
tujuan dari analisis adalah pengujian sebuah model yang telah mempunyai konsep
teori. Sedangkan matriks korelasi digunakan bilamana tujuan analisis ingin
mendapatkan penjelasan mengenai pola hubungan kausal antar variabel.

Beberapa dasar yang dapat digunakan untuk memilih teknik estimasi yang akan
digunakan dapat mengacu pada tabel berikut:

. Teknik yang dapat
Pertimbangan dipilih Keterangan
Bila ukuran sample Maximum likelihood ULS & SLS
adalah kecil (100-200) estimation (ML) biasanya tidak
dan asumsi normalitas menghasilkan uji *
dipenuhi
Bila asumsi normalitas ML dan Generalized Bila ukuran sampel

dipenuhi dan ukuran
sample antara 200-500

Least Square estimation
(GLS)

kurang dari 500,
GLS cukup baik

Bila asumsi normalitas Asymptotically ADF kurang cocok
kurang dipenuhi dan Distribution-Free bila ukuran sampel
ukuran sampel lebih dari | estimation (ADF) kurang dari 2500

2500

Menilai problem identifikasi

Problem identifikasi pada prinsipnya adalah problem mengenai ketidakmampuan
dari model yang dikembangkan untuk menghasilkan estimasi yang unik. Problem
ini muncul berkenaan dengan pengembangan model, sehingga bilamana setiap
penduga parameter muncul problem identifikasi maka harus mendapatkan
pertimbangan ulang. Teori dan konsep yang menjadi rujukan pengembangan
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model hipotetik harus diteliti ulang sehingga masih dimungkinkan untuk
penyempurnaan model, misalkan dengan memperbanyak variabel konstruk.
Problem identifikasi dapat muncul melalui gejala-gejala berikut:

a.  Standar error untuk satu atau beberapa koefisien adalah sangat besar

b. Program tidak mampu menghasilkan matrik informasi yang seharusnya
disajikan

c. Muncul angka-angka yang aneh, seperti adanya varian error negatif

d.  Munculnya korelasi yang sangat tinggi antar koefisien estimasi yang
didapat (misalnya lebih dari 0.9)

e.  Evaluasi model

Kesesuaian model dievaluasi melalui telaah terhadap berbagai kriteria goodness-
of-fit. Untuk itu, yang pertama dilakukan adalah mengevaluasi apakah data yang
digunakan dapat memenuhi asumsi-asumsi SEM. Bila asumsi terpenuhi, maka
model dapat diuji melalui berbagai cara yang akan diuraikan berikutnya.

Asumsi-asumsi SEM

a.  Ukuran Sampel

Ukuran sampel yang harus dipenuhi dalam pemodelan ini adalah minimum
berjumlah 100 dan selanjutnya menggunakan perbandingan 5 observasi untuk
setiap estimated parameter.

b. Normalitas dan Linieritas

Normalitas dapat diuji dengan melihat gambar histogram data atau dapat diuji
dengan metode-metode statistik. Uji linieritas dapat dilakukan dengan mengamati
scatterplots dari data, yaitu dengan memilih pasangan data dan dilihat pola
penyebarannya untuk menduga ada tidaknya linieritas. Sebaran data yang
dianalisis harus memenuhi asumsi sebaran Normal, dan hubungan antar estimated
parameter bersifat linier.

c.  Outliers

Outliers adalah observasi yang muncul dengan nilai-nilai ekstrim baik secara
univariat maupun multivariat, yaitu yang muncul karena kombinasi karakteristik
unik yang dimilikinya dan terlihat sangat jauh berbeda dari observasi-observasi
lainnya, dan ini bisa mengganggu pada saat analisis data.

d.  Multikolinieritas dan Singularitas

Variabel yang saling berhubungan akan menyebabkan hasil yang bias. Sebaiknya
data tidak ada multikolinieritas dan singularitas. Bila hal ini ada sebaiknya data
dikeluarkan, atau alternatif lain adalah data tersebut dibuat ‘composit variables’,
dan variabel komposit ini dapat dianalisis lebih lanjut. Multikolinearitas dapat
dideteksi dari determinan matriks kovarian. Nilai determinan matriks kovarian
yang sangat kecil (extremely small) memberi indikasi adanya problem
multikolinieritas.
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Uji Kesesuaian dan Uji Statistik

Dalam analisis SEM tidak ada alat uji statistik tunggal untuk mengukur atau
menguji hipotesis mengenai model. Evaluasi goodness-of-fit yang dimaksud
adalah untuk mengukur kebenaran model yang diajukan. Berikut ini adalah
beberapa indeks kesesuaian dan cut off value-nya yang digunakan untuk menguji
apakah sebuah model dapat diterima atau ditolak.

a.  Chi-Square Statistics

Alat uji paling fundamental untuk mengukur overall fit adalah chi-square. Chi-
square ini bersifat sangat sensitif tehadap besarnya sampel yang digunakan karena
itu bila jumlah sampel cukup besar, yaitu lebih dari 2000 sampel, Chi-square harus
didampingi oleh alat uji lain. Maka sampel yang disarankan antara range 100
sampai 200 sampel. Semakin kecil nilai %* maka makin kecil kebenaran model
tersebut.

b. RMSEA (The Root Mean Square Error of Approximation)

RMSEA adalah sebuah indeks yang dapat digunakan untuk mengkompensasi chi-
square statistik dalam sampel besar. Nilai RMSEA lebih kecil atau sama dengan
0.08 merupakan indeks untuk diterimanya model yang menunjukkan sebuah close
fit dari sebuah model berdasarkan derajat bebas.

c.  GFI (Goodness of Fit Index)

Indeks kesesuaian ini akan menghitung proporsi tertimbang dari varian dalam
matriks kovarian sampel yang dijelaskan oleh matriks kovarian populasi yang
terestimasikan. GFI adalah sebuah ukuran non-statistikal yang mempunyai rentang
nilai antara 0 (poor fit) sampai dengan 1 (perfect fit). Nilai yang tinggi dalam
indeks ini menunjukkan sebuah better fit.

d. AGFI (Adjusted Goodness of Fit Index)
Tingkat penerimaan yang direkomendasikan adalah bila AGFI mempunyai nilai
sama dengan atau lebih besar dari 0.9.

e. CMIN/DF

The Minimum Sample Discrepancy Function (CMIN) dibagi dengan derajat bebas
menghasilkan indeks CMIN/DF, yaitu salah satu indikator untuk mengukur tingkat
kesesuaian sebuah model. Nilai ¥ relatif yang diharapkan adalah kurang dari atau
sama dengan 2.00. CMIN/DF

f.  TLI (Tucker Lewis Index)

TLI adalah sebuah alternatif incremental fit index yang membandingkan sebuah
model yang diuji terhadap sebuah baseline model. Nilai yang direkomendasikan
sebagai acuan untuk diterimanya sebuah model adalah penerimaan > 0.95.

g. CFI (Comperative Fit Index)

Nilai CFI yang direkomendasikan adalah > 0.95. Semakin mendekati 1, maka
model semakin baik. Keunggulan dari indeks ini adalah bahwa besaran ini
besarnya tidak dipengaruhi oleh ukuran sampel.
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Indeks-indeks yang dapat digunakan untuk menguji kelayakan sebuah
model, seperti yang tertera diatas, dapat diringkas dalam tabel berikut:

GOODNESS OF FIT INDEX CUT-OFF VALUE
%? (Chi-square) Diharapkan kecil
Significance probability >0.05
RMSEA <0.08
GFI >0.90
AGFI >0.90
CMIN/DF <2.00
TLI >0.95
CFI >0.95

5. Interpretasi dan Modifikasi model

Bilamana model yang diperoleh cukup baik, maka selanjutnya adalah melakukan
interpretasi. Bila model belum baik maka perlu diadakan modifikasi. Modifikasi
model hanya dapat dilakukan bila ada justifikasi teoritis atau konsep yang cukup
kuat, sebab metode SEM bukan ditujukan untuk menghasilkan teori atau model,
tetapi menguji model. Kelemahannya terutama adalah sangat sulitnya diperoleh
model yang cocok dengan data (fitting model) karena kompleksnya hubungan.

Model Pengukuran (Measurement Model)

Model pengukuran (Measurement Model) adalah proses pemodelan untuk
menyelidiki unidimensionalitas dari indikator-indikator yang menjelaskan sebuah
faktor. Pengukuran ini bertujuan untuk mengkonfirmasi faktor-faktor yang telah
terbentuk, sehingga analisis ini disebut Confirmatory Factor Analysis. Keakuratan
model pengukuran adalah dengan pemeriksaan mengenai validitas dan reliabilitas.
Hasil yang signifikan dari A menunjukkan data valid, dan & maupun ¢ yang tidak
signifikan menunjukkan hasil yang reliabel.

Model Faktor
Model Satu Faktor
Berdasarkan pertimbangan persamaan yang menggunakan p-indikator ditunjukkan

oleh model yang terdiri dari satu faktor, yaitu:
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X =A4&5+0,

x, =A4E+0,
x,=4,6+0,
dengan : x,, X, ..., x, adalah indikator dari common factor (),

A Ay ..., A, adalah loading dari pattern/ model,

6y, 0y, ...,0, adalah faktor tunggal (unique factor) untuk tiap persamaan
error term.

Keterangan:

Indikator adalah variabel yang dapat diamati atau diukur, dalam kasus yang dipilih
disebut sebagai variable terukur.

Common factor adalah suatu faktor yang secara bersama-sama dibentuk oleh
beberapa indikator, pada kasus yang dipilih, gaya kepemimpinan, motivasi, dan
kepuasan kerja adalah bentuk dari common factor.

Unique factor, disini dimaksudkan sebagai error, error (galat) adalah suatu
observasi yang direkam dengan salah, mungkin karena awalnya direkam secara
tak benar atau karena dikopi / diketik secara tak benar pada beberapa tahap
selanjutnya.

Gambar Model satu faktor

Bila diasumsikan bahwa p=2, artinya berdasarkan gambar 2 model satu faktor
dengan 2 indikator, maka:

¥ = AEAS, X, = LE+S,
_ 012 0y,

Matriks kovarian, X, antar variabel adalah: 2
621 022

Secara umum diasumsikan:
Mean dari indikator (x), common factor (&) dan unique factor (error) adalah nol.
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Varian dari indikator dan common factor adalah 1, yaitu indikator dan common
factor yang distandarisasi.

Unique factor (error) tidak berkorelasi antar dirinya sendirinya atau dengan

common factor, yaitu : E( l.,gj):() dan E(5l,,5j):0

Maka, varian dan kovarian dari indikator adalah:
2 2 2
:/11+V(51) . 0'2=}“2+V(52) : ) =0y =My
pada persamaan A, 4,, V(9;), dan V(5,), adalah parameter model, vektor @ berisi
parameter model 6=/1,, A, V(5,), V(5,)].

Dengan mensubtitusikan persamaan (6) pada persamaan (5), didapat:
2
}'l + V(él) j‘liz

>(6)=
) M 2+V(d,)

2(6), matrik kovarian yang akan menghasilkan vektor parameter 6, dengan catatan
masing-masing vektor parameter akan disimpulkan dalam matrik kovarian unique.

Model Dua Faktor
Berdasarkan pertimbangan model dua faktor, persamaan yang dihasilkan :

X, = 4¢ +9, Xy = A4S, +0;
» =A4E+0, x, =A< +0,

x, dan x, adalah indikator &,, x; dan x4 adalah indikator &,.

Gambar Model dua faktor dengan variabel laten berkorelasi

Mengikuti persamaan hubungan antara model parameter maka elemen matrik
kovarian sebagai berikut:
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oy =% +V(3) o, =5 +V(5,)
ol =2 +V(9,) o =2 +V(5,)
op =4k o3 =44 O = AAe
Oy = Ao Oy = L9 oy = A,

dimana ¢ adalah kovarian antara dua construct latent.

Uji Kesesuaian Model

Untuk menunjukkan model secara keseluruhan layak atau tidak, maka dilakukan
pengujian. Statistik uji yang digunakan adalah chi-square (). Perumusan
hipotesisnya adalah

HO . z =S

H1 : z #S
dimana: Y, adalah matriks kovarian populasi estimasi

S adalah matriks kovarian sampel

Bila p-value < q, artinya secara statistik model faktor tidak sesuai dengan data.

Analisis Lintas Path

Analisis lintas adalah sebuah metode analisis statistik yang digunakan untuk
menentukan variabel mana yang berpengaruh dominan atau jalur mana yang
berpengaruh lebih kuat dalam suatu model lintasan (model kausal) umumnya
berupa diagram path yang diperoleh berdasarkan pertimbangan teoritis dan
pengetahuan tertentu.

Model Struktural

Metode pendugaan parameter untuk model struktural dapat dilakukan dengan
pendekatan model rekursif, pendekatan kuadrat terkecil tak langsung (Indirect
Least Square/ ILS) dan pendekatan kuadrat dua tahap (7wo Stage Least Square/
TSLS). Keakuratan model struktural bisa dilihat melalui koefisien determinasi
total, disimbolkan dengan R? yang berkisar dari 0 sampai dengan 1. Model
dikatakan baik bila koefisien makin besar (makin mendekati 1).
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Menurut Greenacre dalam Sudarsono dan Latra (2005) Analyses des
Correspondances atau Analisis Korespondensi adalah teknik analisis data yang
memperagakan baris dan kolom secara bersamaan dari suatu tabel kontingensi dua
arah dalam ruang vektor berdimensi dua. Analisis Korespondensi merupakan
bagian dari analisis peubah ganda, secara umum analisis tersebut dibagi menjadi
dua bagian yaitu (1) generalisasi analisis peubah tunggal dan (2) pereduksian
dimensi data peubah ganda. Topik dalam pereduksian data peubah ganda anatara
lain Analisis Komponen Utama (AKU), Biplot, Faktor, Gerombol (cluster), dan
Analisis Korespondensi. Lebih spesifiknya Analisis Korespondensi dan Biplot
merupakan metode yang menyajikan hasil analisis dalam bentuk grafik. Dalam
Analisis Korespondensi ada beberapa asumsi yang harus dipenuhi, yaitu

1. Ukuran jarak Kai Kuadrat antar titik-titik (nilai kategori) analogi
dengan konsep korelasi antar variabel, maksudnya hubungan keeratan
dalam analisis ini dapat dilihat dari jarak Kai Kuadratnya. Semakin
kecil jarak Kai Kuadrat antar dua variabel berarti semakin erat
hubungan variabel tersebut.

2. Variabel kolom yang tepat di variabel kategori baris diasumsikan
homogen, yaitu nilai pengamatan dari variabel pada lajur baris pada
setiap kolom yang dijelaskan adalah sama.

3. Analisis Korespondensi hanya digunakan untuk dua atau tiga
variabel.

4. Analisis Korespondensi adalah sebuah teknik nonparametrik yang
tidak memerlukan pengujian asumsi seperti kenormalan, autokorelasi,
multikolinearitas, heteroskedastisitas, linieritas sebelum melakukan
analisis selanjutnya.

5. Dimensi yang terbentuk dalam Analisis Korespondensi disebabkan
dari kontribusi titik-titik dari dimensi yang terbentuk dan penamaan
dari dimensinya subjektif dari kebijakan, pendapat dan error.

6. Dalam Analisis Korespondensi variabel yang digunakan yaitu
variabel diskrit yang mempunyai banyak kategori.

Tabel Kontingensi Dua Arah
Jika X dan Y adalah dua peubah yang masing-masing mempunyai
sebanyak @ dan b kategori, maka dapat dibentuk suatu matriks data pengamatan

P dengan ukuran @ X b, Dengan p; >0 menyatakan frekuensi dari sel ke

(i , ] ) . Berikut contoh matriks data P

Pu P -+ Pn
P Pn -+ Pn

pal paZ pab
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Dari matriks data P diatas dapat dibentuk tabel kontingensi dua arah sebagai

berikut.
Tabel 1. Tabel Kontingensi Dua Arah
Yl Y/ e Yb Total
X, Pu Py | - P b
X; Pii Pj Pi pi
X. | Pa Py | | Pa P.
Total P, P; B Py p.
keterangan :

b
p;, = Zpij ,1=1,2,...,a peluang marjinal X
j=1

a
p;= Zpij R j: 1,2,...,b peluang marjinal ¥
i=1

p = Z Zp ij » Jumlah total frekuensi dari matriks P

Lo

b adalah frekuensi pengamatan ke 1 baris pada _] kolom

Dari tabel kontingensi dua arah diatas dapat dibentuk matriks korespondensi

sebagai berikut:

ky ok,
K=|k, .. k

Ky ek
dengan :

klb
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p: 1=1,2,...,a
k=2

T i=1,2,...b

Bila setiap elemen pada suatu baris dijumlahkan maka diperoleh vektor dari
jumlah baris matriks K yaitu r=K I= (kl',...,ka.) Sehingga

didapat D , —diag(r) adalah diagonal matriks baris yaitu:

k. 0 0 O

. 0 k, 0 O

D, =diag(r)=| . . 0
0 0 0 k,

Dengan cara yang sama, akan didapat jumlah setiap kolom dari matriksnya

menjadi vektor jumlah kolom dari matriks K yaitu ¢ = KI= (kl genes k.b)

sehingga didapat Dc = diag(c) adalah diagonal matriks kolom sebagai berikut:

k, 0 0 0
D, = diag(c) = ks ,0 0
¢ 0 0 0

0 0 0 k,

Profil Baris dan Profil Kolom

Profil adalah proporsi dari setiap baris atau kolom Matriks Korespondensi yaitu
setiap frekuensi pengamatan baris ke-i dan kolom ke-j dibagi dengan jumlah setiap
total baris dan kolomnya masing-masing.

Matriks diagonal kolom dan baris diatas masing-masing berukuran Hx b dan

axa . Kemudian dapat dibentuk matriks R yang berukuran @ x b sebagai
berikut:

R=D,'K
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~

~

[\
-~

1b

T
.'SW .—W|
?w o

b
N
.~
N

o
N

al a2 ab

m r T T

a. a. a.

Matriks R disebut profil baris (row profile) dalam ruang berdimensi b , dengan
jumlah unsur-unsur profil dari baris adalah sama dengan satu. Selanjutnya

didefinisikan profil baris ke- I sebagai 7; yaitu:

kK
’k.

1.

i Iy 9
ki. ki.
sedangkan matriks C berukuran bx @ adalah:
C=D, 'K
kll k12

k.l k.l

b

21 22

.w‘g ia

[\

k, k

2

o

_k.b k.b b

Matriks C disebut sebagai profil kolom (column profile) dalam ruang berdimensi
a, dimana jumlah unsur-unsur dari profil kolom sama dengan satu. Sehingga

profil kolom ke- ] sebagai C' j yaitu:
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T
J kJBkJ ,.“’k,

J

Untuk menampilkan profil-profil baris dan profil-profil kolom tersebut
kedalam ruang dimensi Euclid yang berdimensi dua digunakan pendekatan jarak
Kai Kuadrat, yaitu:

keterangan :
PiP; ) o
m; = Taksiran nilai harapan
p.
k. =P :
i. Jumlah setiap baris ke -7 dari matriks korespondensi

_P; . . . )

k.=— Jumlah setiap kolom ke- j dari matriks korespondensi

Dengan menggunakan aljabar, diperoleh persamaan sebagai berikut :

(pu‘ — )2 :((pijz) -2p;m; + (myz))

2
22 piDP; Pip;
= kij p. _2kijp.< ik J
p p.
pb:p pip ’
2.2 i i.
=kij p. _2kijp.. - |+ .
p p

66



Analisis Korespondensi

2 kip ki kip kp [ kip kip

P P P

2.2 2 2¢ 2 2

:kij p. ‘2kijp.. ki.k.j +k; k.j p.
2 2 21 2

=p. (kij '2kijki.k.j +k; k.j )
2 2

-p(k;-k.k;)

Dengan mensubstitusikan kembali kedua persamaan terakhir, diperoleh :

ZZ _ Z”:P
1 j=1

IS}

’ (kij - ki.k.j )2
ki.p..k‘jp..

.Eﬁw ’M@
=
=

keterangan :

Taksiran nilai harapan

p. = k P Jumlah setiap baris ke-i dari matriks korespondensi
1 1

p;= k_jp._ Jumlah setiap kolom ke-j dari matriks korespondensi
Hasil
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Misal diberikan suatu matriks korespondensi dengan Dr adalah matriks diagonal
baris, Dc adalah matriks diagonal kolom, I merupakan vektor jumlah baris dan

C adalah vektor jumlah kolom. Maka dapat dibentuk suatu matriks £
sedemikian sehingga :

E=D.'(K-rc¢)D.'(K-rc)

2

a k.-k.k.
dengan tr(E) =Zi%
iX;

i=1 j=1

keterangan :

r=(k ..k ..k,)

Vektor jumlah baris dari matriks K

e=(k,..k,..k,)

Vektor jumlah kolom dari matriks K

Hasil diatas diperoleh dari penurunan rumus sebagai berikut sebagai berikut :
Bila suatu matriks korespondensi dikurang dengan suatu vektor jumlah baris dan
jumlah kolom akan didapatkan persamaan sebagai berikut:

K, ..k k] [k,

11 j oo 1b

(K-re)=|ky oo ky ook |- k [k, .. k; .. k]

k11 klj klb kl.k.l kl k.j kl.k.b
-k, k, .. ky |-| Kk, kk, ... kk,
_kal . ka] kab_ _ka.k.l kak.j kakb_
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lj_kl.k.j klb_kl.k.b_

= ky-kk, o kg-kk, o kg oKk,

1.

_kal -kaAkAl oo kaj _kaAkAj oo kab -kaAkAb_
Dari persamaan diatas akan didapatkan suatu matriks tranpose yaitu :

(k, -k k, ... k,-kk, .. k, -kk,]

al a .1

Kore) = ko sk ko Kook oo koK K.
( ) 1j ) B el A

klb'kl.k.b e kg -kiky kab'k

Perhatikan bahwa invers dar Dr adalah

_i . _
: 0
D'=| 0 L 0
' ki.
0 1
L ka'_

sedangkan invers matriks Dc adalah :
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Dengan mengalikan diperoleh hasil :

D;l (K-rc’): 0

1
k.l
1
0 i
k;
0
0
k11 'kl.kl
0 :
i 0 kn _kl.kl
k, :
kal 'kakl
1
ku axa

lj_k]kj klb_klvk.b
kij 'ki.k.j kib 'ki.k.b
a_]—ka.k.J knh'kakh s

Sehingga didapat rumusan secara umum dalam bentuk matriks sebagai berikut :

D, (K-rc')=

Selanjutnya dapat diperoleh:
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L 0
k.1
: : 0
D (K-rc’) 0 1 0
k;
0 1
L kb dbxb
_ku 'klkl kil 'ki.kl kal _ka.k.l_

-k ko oo ki-kko ... k. -k k.

R | ‘ 1 P | aj a

_klb _kl‘k‘b kib 'ki.k.b kab 'ka.k.b

Sehingga didapat rumusan secara umum dalam bentuk matriks sebagai berikut :

D} (K-rc) = {kn k kik; }
bxa

g

Abxa

dan didapatkan:

D' (K-r ¢)D)(K-rc) = Zb:(k kk)

J=1

tr(E)=tr (D} (K-r ¢)D] (K -rc )' )

2>

Sehingga diperoleh persamaan sebagai berikut :

IS}

(k kk)

axa
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=p.tr(E)= p,_zﬂ“iz

ﬂ,lz > 122 > Zﬂ; adalah nilai inersia atau akar ciri tak nol dari E dan

m =rank(E) = rank (K — I'C') =rank(P) = (min(a,b )-1) maka }(2 dapat
juga dituliskan sebagai berikut:

S

J

x Zznp‘ L_

i=l j=1 J

an [ r.—c) (ri—c)}
:nZki_df

keterangan:

b
n= Zpij

i=l j=l Jumlah total dari frekuensi matriks P

d} =(r,-¢) (1, -¢)
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2 o . . .
Besaran d ; mempresentasikan jarak Kai Kuadrat antara profil baris ke-i dan rata-

rata profil baris. Jarak ini disebut jarak Kai Kuadrat. Jarak dl.z mirip dengan jarak
2

Euclid antara vektor I; dan CJ., dan besaran Z— merupakan total inersia.
n

a

Sehingga Z ki‘d [2 menunjukkan total inersia yang dinyatakan sebagai rata-rata
i=1

pembobot jarak Kai Kuadrat antara profil baris dengan rata-ratanya.

Penguraian Nilai Singular (Singular Value Decomposition)

Untuk mereduksi dimensi data berdasarkan keragaman data (nilai eigen/inersia)
terbesar dengan mempertahankan informasi optimum, diperlukan penguraian nilai
singular. Penguraian nilai singular (singular value decomposition) merupakan
salah satu konsep aljabar matriks dan konsep eigen decomposition yang terdiri dari

nilai eigen (/1) dan vektor eigen. Teorema Dekomposisian Nilai Singular, yaitu

misalkan A matriks berukuran M X N maka ada matriks diagonal X berukuran
rXr dan ¥ <min{m,n}, matriks orthogonal U berukuran 1M XM, matriks

orthogonal V berukuran mXn, sehingga A=UX /4 dengan X adalah

z
matriks berukuran M XN yang mempunyai bentuk 0 0 , ﬂ,z D /1"21

adalah nilai inersia dari U U . Berdasarkan Teorema Dekomposisian Nilai
Singular tersebut, Matriks yang akan di singular value decomposition adalah

matriks U = D;Uz (K- re )D:/2 yang hasilnya adalah :
A adalah matriks berukuran (a X m)
B adalah matriks berukuran (b x m)

dan A merupakan suatu matriks yang elemen-elemennya adalah nilai singular,
dimana nilai singular adalah akar dari nilai inersianya.

Penguraian Nilai Singular Umum

Untuk menentukan jumlah anak ruang Fuclid dan memproyeksikan semua profil

baris ke dalam anak ruang Euclid digunakan penguraian nilai singular umum atau
Generalized Singular Value Decomposition (GSVD).
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Koordinat dari baris dan kolomnya ditentukan dengan menggunakan GSVD dari

matriks (K—l‘cl) hasilnya AAB Jdengan A adalah matriks berukuran
axm ,B adalah matriks berukuran bxm, A adalah matriks diagonal yang

mempunyai unsur-unsur diagonalnya nilai singular dari matriks K — re , dimana
berlaku A'D;IA =1, dan B'DZIB =1 .

Tiap himpunan titik dapat dihubungkan dengan sumbu utama dari himpunan
titik lainnya yaitu:

Rumusan untuk koordinat

Rumusan dari Rumusan untuk

koordinat baris koordinat kolom
Q;?ims profil F= D;lAA G =D ;IB
ﬁcl)lle(l)lirr?is profil F= D;IA G= D;lBA
v | pian | G-

Nilai Inersia

Untuk mempresentasikan profil-profil baris dan profil-profil kolom ke dalam
ruang berdimensi d (S m) . Koordinat dari i baris dari matriks yang dibentuk
dengan mengambil d kolom pertama dari /' = D;]AA , dan koordinat j profil
kolom adalah j baris dari matriks yang dibentuk dengan mengambil k& kolom

. -1 . . .
pertama dari G=D ¢ BA . Karena total inersia yang mempresentasikan semua

m
informasi dalam seluruh ruang adalah ntr(E) = nz ﬂiz , maka pendekatan

1

d
ruang berdimensi m dengan ruang berdimensi k dikatakan baik jika z&iz
i=1

m m
. . . 2 2 .
mendekati total inersia E /L atau E /1i mendekati nol.
i=1 i=d+1

Nilai inersia menunjukkan kontribusi dari baris ke-i pada inersia total. Sedangkan

dimaksud inersia total adalah jumlah bobot kuadrat jarak titik-titik ke pusat, massa
dan jarak yang didefinisikan :
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inersia total baris  : in(a) = i I, (l‘l — C)'D;1 (l‘i‘ — C)
i=1

b \
inersia total . 2 !
inersia tota Cin(b) = C (c‘j —r) D, (c'j —l’)

kolom
j=1

Jumlah bobot kuadrat koordinat titik-titik dalam sumbu utama ke-d pada tiap-
tiap himpunan yaitu /1; yang dinotasikan dengan ﬂ“d' Nilai ini disebut sebagai

inersia utama ke- d . Persamaan inersia utama baris dan kolom serta pusatnya
dapat dinyatakan sebagai berikut:

inersia utama baris adalah F‘DrF =A
bukti F' ‘DrF = A, akan ditunjukkan sebagai berikut :
' -1 ' -1
F'D,F -(D;'AA) D,(D;'A)
. -1
-AA'(D,') 1A
- N-lA _
=AA Dr A, dengan menggunakan persamaan A Dr A= Im ,
didapatkan A'Im =A' . Karena matriks A adalah simetris sehinggga A =A
jadi FD.F =A.
inersia utama kolom adalah G'DCG =A
bukti G'DCG = A, akan ditunjukkan sebagai berikut :

GD,G-(D/BA) D, (D;B)
-AB (D) 1B
=A‘B'D:1B, dengan menggunakan B'DZIBZIW,, didapatkan

Almil\' . Karena matriks A adalah simetris schingga A =A jadi
GD,G=A.

2 2 . . . . .
Besaran ﬂ1 ,...,ﬂi dapat diinterpretasikan sebagai besarnya kontribusi yang

diberikan pada total inersia oleh masing-masing dimensi pertama, kedua dan
seterusnya. Sehingga besaran relatif untuk mengukur besarnya kehilangan
informasi dapat dirumuskan sebagai berikut:

75



Analisis Korespondensi

Uji Kesesuaian Kai Kuadrat (Test of Goodness of Fit)

Sebuah metode analisis non-parametrik yang digunakan ialah uji Kai Kuadrat. Uji
Kai Kuadrat tidak dibatasi oleh asumsi-asumsi ketat tentang jenis populasi
maupun parameter populasi. Metode ini sangat bermanfaat ketika data yang
tersedia hanya berupa frekuensi, misalnya banyaknya subjek dalam kategori sakit
dan tidak sakit, atau banyaknya penderita diabetes mellitus dalam kategori I, II,
III, IV menurut tingkat penyakitnya.

Teknik yang dikembangkan oleh Pearson tahun 1900 itu melibatkan perhitungan

suatu kuantitas yang disebut Kai Kuadrat, berasal dari huruf Yunani “Chi” ( y4 ) .

Uji Kai Kuadrat berguna untuk tiga macam kebutuhan:

1.

Menguji kesesuaian (fest of goodness of fit). Dengan uji kesesuaian,
suatu distribusi sampel dievaluasi apakah sesuai (fif) dengan
distribusi populasi tertentu.

Menguji ketergantungan (fest of independent). Dengan uji
independent diperiksa apakah dua buah variabel dari sebuah sampel
saling tergantung atau tidak saling tergantung.

Menguji homogenitas (test of homogeneity). Dengan uji
homogenitas, beberapa sampel dievaluasi apakah berasal dari
populasi-populasi yang sama (homogen) dalam hal variabel
tertentu.

Dalam melakukan uji Kai Kuadrat, ada syarat-syarat yang perlu dipenuhi:

1.
2.
3.

4.

Sampel yang dipilih acak

Semua pengamatan dilakukan independen

Setiap sel paling sedikit berisi frekuensi harapan sebesar 1. Sel-sel
dengan frekuensi harapan kurang dari 5 tidak melebihi 20% dari

total sel.Untuk tabel 2 X 2, berarti tidak satu sel pun boleh berisi

frekuensi harapan < 5.
Sampel sebaiknya lebih dari 40.

Uji yang sesuai untuk mengetahui ada tidaknya hubungan antara dua variabel
kategori yang berupa tabel kontingensi, adalah Pearson Chi-Square test statistik

ujinya adalah :
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keterangan :

p. - jumlah pengamatan pada baris ke-i dan kolom ke-j
ij

P, = jumlah pengamatan pada baris ke-i
1.

p. - jumlah pengamatan pada kolom ke-j
j

= frekuensi harapan

m; P

a = banyaknya baris

b = banyaknya kolom

Uji indenpendensi Pearson Chi-Square dapat digunakan jika nilai harapan kurang
dari ( my <5) tidak lebih dari 20% (maksimal 20%).

Koefisien Kontingensi

Untuk melihat keeratan hubungan atau kecenderungan antara variabel satu dengan
yang lainnya. Dengan menggunakan rumusan koefisien kontingensi sebagai
berikut :

c- | X
N+
keterangan:
4 ® = Statistik uji Kai Kuadrat
N = banyaknya populasi sampel
Nilainya 0 < C <1
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Analisis Biplot merupakan suatu cara untuk memberikan peragaan grafis dari
suatu matriks data X dalam suatu plot. Peragaan secara grafis ini dilakukan
dengan menumpang tindihkan vektor baris dari matriks X dengan vektor kolom
dari matriks X. Vektor baris dari matriks X menggambarkan objek yang

diamati sedangkan vektor kolom dari matriks X menggambarkan variabel. Dari
peragaan ini diharapkan akan diperoleh gambaran tentang objek, seperti kedekatan
antar objek dan gambaran tentang variabel baik tentang keragaman maupun
korelasi, serta keterkaitan antar objek-objek dengan variabel-variabel.

Landasan analisis ini ialah setiap matriks 7 X p yang berpangkat 7 dengan
r < min {n, p} dapat digambarkan dalam ruang berdimensi 7. Bagi matriks

yang berpangkat 7 dan akan digambarkan dalam ruang berdimensi X dengan
k <r, maka terlebih dahulu dilakukan pendekatan optimum dengan suatu
matriks berpangkat k. Pendekatan optimum ini berdasarkan pada perbedaan

kuadrat norma terkecil antara kedua matriks tersebut. Dari matriks hasil
pendekatan tersebut, dapat digambarkan konfigurasi objek dan variabel dalam

ruang berdimensi k. Untuk memudahkan pemahaman tentang masalah ini, maka

dapat dimisalkan dengan Kk = 2. Dengan menggunakan nilai K ini maka
pendekatan tersebut dapat digambarkan dalam bidang atau ruang berdimensi dua.

Menurut Sartono, dkk (2003), analisis Biplot didasarkan pada
Singular Value Decomposition (SVD). Bentuk umum SVD oleh Greenacre (1984)

dijelaskan sebagai berikut. Misalkan suatu matriks data X berukuran
nX p dimana 7 adalah pengamatan dan p adalah variabel yang dikoreksi

terhadap nilai rata-rata. Matriks X ini mempunyai pangkat 7, dan dapat

dituliskan menjadi:

X =ULA'
matriks U/ merupakan matriks vektor singular yang berukuran (}’ZXI/') dan
matriks A4 merupakan matriks vektor singular yang berukuran ( pX}’)
sehingga U'U = A'A=1 , (matriks identitas berdimensi 7‘). Sedangkan L
adalah matriks diagonal yang berukuran (}"XI/') dengan unsur-unsur diagonal

adalah akar kuadrat dari akar ciri-akar ciri X'X atau XX', sehingga

VA 244, 2...2 /A, . Unsur-unsur diagonal ini disebut nilai singular

matriks X .
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Kolom-kolom matriks A disebut vektor singular baris yang

merupakan landasan ortonormal baris-baris matriks X dalam ruang berdimensi
p. Kolom-kolom matriks U/ disebut vektor singular kolom yang merupakan

landasan ortonormal kolom-kolom matriks X  dalam ruang berdimensi 7.
Dengan penjabaran, persamaan diatas menjadi:

X=U0LL"4a
Misalkan G = UL” dengan (G adalah matriks berukuran 72 X 7 dan
H=1["4 dengan H Iadalah matriks berukuran p X 7.  adalah nilai
faktorisasi yang besarnya 0 < ¢ <1, sehingga diperoleh

X =GH'
dimana
g ] ]
g hs
G=|. dan H =
g h'
atau ) ) ) )
X, =gh

dimana: i =1,2,3,...,1; j= 1,2,3,...,p. Dengan g;. adalah baris-baris

matriks G dan h} baris-baris matriks H .

Jika X berpangkat dua, maka vektor pengaruh baris &, dan vektor pengaruh
kolom /1 i dapat digambarkan dalam ruang berdimensi dua. Namun jika X

berpangkat lebih dari dua, maka diselesaikan dengan matriks X berpangkat dua.
Sehingga persamaan terakhir menjadi:

2ij = §&; hj

*

dengan 2X i merupakan unsur pendekatan matriks X pada dimensi dua,

* *
sedangkan g; dan h ; mengandung dua unsur pertama vektor &, dan h e
Nilai @ yang digunakan dapat merupakan nilai sembarang antara 0 < o < 1.
Akan tetapi pengambilan nilai-nilai ekstrim & = 0 dan & =1 akan berguna
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dalam interpretasi Biplot. Jika & = 0 yang digunakan maka diambil G = U dan
H = AL. Sehingga diperoleh:

X'x =(cH')(cH")
— HG'GH'
= HU'UH'
— HH'

Karena X' X = HH'= (n — l)S , maka hasil kali A ; ' /’lk akan sama dengan
(n —1) kali varian Sjk dengan hj'hj menggambarkan keragaman variabel
ke- ] . Oleh karena itu, korelasi antara variabel ke- ] dan ke- & ditunjukkan oleh
nilai sudut kosinus antara vektor hj dan h - Jarak Euclid antara objek ke- h

dan ke-i dalam Biplot akan sebanding dengan jarak Mahalanobis antara

pengamatan ke- /1 dan ke- i.

Jika o yang digunakan adalah =1, maka dipilih G =UL dan H = A4,
sehingga diperoleh hubungan berikut.
Xx' = (GH'\GH")
=GH'HG
=GA'AG'
=GG'

Pada keadaan ini, jarak Euclid antara &, dan &, akan sama dengan jarak Euclid

antara X, dan X;. Selain itu vektor pengaruh baris ke-I sama dengan skor
komponen utama untuk objek ke-I dari hasil analisis komponen utama. Hal ini

dikarenakan pengambilan G = UL sehingga unsur ke-k dari g, adalah
Uy */ﬂ’ik =7 ;& yang merupakan skor komponen utama ke- k dari pengamatan
ke-i, dan dari H = A diperoleh bahwa vektor pengaruh kolom h j sama

dengan a It yaitu vektor pembobot variabel ke- ] pada komponen uatama ke- & .

Pembuatan Biplot

Secara umum, langkah-langkah pembuatan Biplot ini adalah sebagai berikut:
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Transformasi matriks X .
Menentukan matriks Singular Value Decomposition (SVD) ULA' .
Menghitung faktor pembobot A untuk baris dan kolom.

_ T T
Jb,l =0, lb,z =0,

_ 1-7 _ 1-7
/15‘,1 =0, /1c,2 =0,

dimana O, dan O, adalah nilai singular pertama dan kedua dan T

adalah split factor.
Menghitung nilai-nilai dari setiap baris matriks. Nilai setiap baris
dihitung dengan menggunakan:

xb; =Uy A 4, yb, =UphA 4,
Menghitung nilai-nilai dari setiap kolom matriks. Nilai setiap kolom
dihitung dengan menggunakan:

XC; = Ay A Ye; = ApA s
Menghubungkan nilai (X ,Y ) untuk baris dan kolom.

Kemudian semua nilai yang ada dihubungkan dengan garis lurus untuk
menggambarkan keadaan setiap variabel.

Pembuatan Biplot dapat dilakukan dengan melakukan transformasi terlebih
dahulu. Transformasi yang diperbolehkan antara lain transformasi fungsional
seperti logaritma, sinus dan lain-lain, transformasi matriks seperti rasio frekuensi
yang diamati (Rasio Kontingensi Pearson), rasio kemungkinan, pemberian
pembobot dari baris dan atau kolom, pemusatan baris atau kolom yang terboboti,
pemusatan ganda terboboti, dan normalisasi baris atau kolom yang terboboti.

Dalam beberapa kasus pemilihan transformasi ini berhubungan dengan prosedur
standar dalam analisis yang disebut Canned Analysis. Dalam Biplot XLS terdapat
beberapa definisi awal untuk transformasi yang mempunyai tipe data yang
berbeda-beda, yaitu:

a.

Analisis Komponen Utama (AKU) tanpa normalisasi. Transformasi ini
dimulai dengan pemusatan kolom-kolom < SVD, dan pembuatan
Biplot.

Analisis Komponen Utama (AKU) dengan normalisasi. Transformasi ini
dimulai dengan pemusatan kolom-kolom © Normalisasi dari kolom-

kolom © SVD, dan pembuatan Biplot.

Analisis Koresponden Sederhana. Transformasi ini diawali dengan
melakukan  transformasi rasio kontingensi Pearson <& penerapan
pembobot baris dan kolom © pemusatan ganda terboboti © SVD yang

terboboti, dan pembuatan Biplot.
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d. Logratio analysis. Transformasi ini diawali dengan melakukan
transformasi logaritma © pemusatan ganda © SVD, dan pembuatan
Biplot.
€. Ratio maps. Transformasi ini diawali dengan melakukan transformasi
logaritma © penerapan pembobot baris dan kolom © pemusatan ganda

terboboti © SVD terboboti, dan pembuatan Biplot.

Dua tipe transformasi pertama yang dijelaskan diatas digunakan untuk Biplot
Komponen Utama. Sedangkan tipe transformasi ketiga, hanya digunakan untuk
menggambarkan frekuensi dari tabel kontingensi. Data yang ada pada tabel ini
akan ditransformasikan kedalam analisis Biplot koresponden.

Tipe-Tipe Biplot

Biplot mempunyai beberapa tipe. Perbedaan tipe ini berdasarkan pada nilai &
yang digunakan. Nilai & yang digunakan dalam Biplot adalah 0 < o <1.
Namun nilai & yang lazim digunakan adalah @ =1;x = 0.5;dan o = 0.

Jika @ yang digunakan adalah & =1 maka Biplot yang dibentuk disebut Biplot
RMP (Row Metric Preserving). Biplot RMP ini digunakan untuk menduga jarak

Euclid secara optimal. Biplot denganc =1 disebut juga dengan Biplot
komponen utama.

Jika & yang digunakan adalah & = (), maka akan terbentuk tipe Biplot yang
disebut Biplot CMP (Column Metric Preserving). Salah satu contoh dalam
interpretasi hubungan antar variabel ini adalah interpretasi dari matriks kovarian
atau matriks korelasi. Selain itu, Biplot ini disebut juga Biplot faktor komponen
utama. Nilai & lain yang digunakan dalam pembuatan Biplot yaitu & = 0,5.

Untuk nilai & ini, Biplot yang dibentuk disebut Biplot Simetri atau Biplot
SQRT (Square Root Biplot). Tipe Biplot ini merupakan tipe Biplot yang membuat
kesamaan penskalaan atau pemobot untuk baris dan kolom. Kesamaan penskalaan
ini diperlukan dalam interpretasi hubungan dari dua faktor pengamatan.

Biplot RMP dan Biplot CMP dapat dikembangkan menjadi suatu tipe Biplot baru.
Tipe Biplot baru tersebut disebut Biplot RCMP (Row-Column Metric Preserving).
Biplot ini mempunyai nilai & > 1. Penggunaan dua tipe Biplot yang berbeda ini
dilakukan dengan menggunakan data asal. Keuntungan dari Biplot ini adalah dapat
memberikan gambaran maksimum atau dapat menggambarkan kedua informasi
yang terdapat pada baris dan kolom matriks. Pada Biplot ini, agar dapat
menggambarkan setiap nilai yang ada pada matriks maka dimensi yang digunakan
berada pada ruang dengan dimensi rendah.
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Pada riset pemasaran banyak ditemukan bagaimana cara mendesain
suatu produk yang banyak diminati oleh konsumen, salah satunya adalah produk
flash disk. Sebagaimana lazimnya sebuah produk, terdapat beberapa atribut yang
mempengaruhi konsumen untuk membeli flash disk yaitu kapasitas, ukuran, harga,
fitur tambahan, dan bahan. Pengukuran dan analisis dalam penelitian pemasaran
untuk memilih suatu produk biasanya dilakukan dengan menggunakan analisis
konjoin.

Analisis konjoin (Conjoint Analysis) merupakan suatu metode analisis
dalam analisis multivariat, analisis ini mulai diperkenalkan pada tahun 1970-an
(Cattink and Wittink, 1992). Analisis ini digunakan untuk membantu mendapatkan
atau komposisi atribut-atribut suatu produk baik baru maupun lama yang paling
banyak disukai konsumen. Hasil utama konjoin adalah suatu bentuk (desain)
produk barang atau jasa atau objek tertentu yang diinginkan oleh sebagian besar
responden (Santoso, 2002). Menurut Hair et al., (1998), dalam prosesnya analisis
konjoin akan memberikan ukuran kuantitatif terhadap tingkat kegunaan (utilizy)
dan kepentingan relatif (relatif importance) suatu atribut dari produk

Terdapat beberapa ketentuan dalam memilih metode yang akan
digunakan dalam analisis konjoin( Hair ez al., 1998), yaitu :

e  Choice-Based Conjoint (CBC). Digunakan apabila jumlah atribut <6

e  Traditional Conjoint, digunakan apabila jumlah atribut < 10

e Adaptive Conjoint Analysis (ACA), digunakan apabila jumlah atribut
=10

Merancang Kombinasi Atribut

Metode yang digunakan untuk merancang kombinasi taraf dari atribut
pada penelitian ini adalah dengan menggunakan Choice-Based Conjoint (CBC).
Metode ini mulai popular pada awal tahun 1990-an, dan saat ini banyak digunakan
serta mendapat perhatian yang sangat besar oleh kalangan peneliti dan praktisi
pemasaran..

Menurut Hair et al, (1998) keunggulan utama Choice-Based
dibandingkan metode lain adalah prosedur pengumpulan datanya secara langsung
mencerminkan prilaku pasar. Metode  Choice-Based Conjoint, tidak tepat
digunakan dalam penelitian dengan jumlah atribut yang banyak. Green dan
Srinivasan (1990), menyatakan bahwa 6-10 atribut adalah jumlah maksimum
atribut yang dapat menggunakan konsep full-profile dalam analisis konjoin.

Metode Analisis

Konjoin termasuk dalam Multivariate Dependence Method, yaitu
hubungan antara variabelnya dependensi. Hubungan dependensi yaitu jika
variabel-variabel yang diteliti secara teoritis dapat dipisahkan kedalam variabel-
variabel respon dan variabel penjelas (Santoso, 2002) dengan model sebagai
berikut :



Analisis Konjoin
Y = X, +X,+X;+...+ X,
(metrik atau nonmetrik) (nonmetrik)

Variabel independen (X ) adalah faktor dan berupa data nommetrik.
Termasuk disini adalah bagian dari faktor (level). Sedangkan variabel dependen
(Y ) adalah pendapat keseluruhan (overall preference) dari seorang responden
terhadap sekian faktor dan level pada sebuah produk.

Secara umum model dasar analisis konjoin untuk pilihan responden (7;)

untuk setiap faktor dan level ditulis dalam bentuk :

P
Ti :ﬂ0+zujkﬁ M
J=1

Keterangan:
7 : Kegunaan atau Ultility total
1
ﬂo : Intersep model respon
u, . Sumbangan the part worth atau utility dari factor ke-j level
JKji
ke- k i e
P : Jumlah atribut.

fungsi kegunaan (utility function) yang nantinya akan diduga sangat dipengaruhi
oleh model yang akan digunakan dibawah ini :
1. Faktor diskret

a, untuk, k=1,.,m; -1
5 — -1
u, = J @)
Jk A _
—Zajk, untuk  k=m,
j=1
2. Faktor linier ﬁjk = ﬂjxk 3)
3. Faktor ideal-point 121.,( = fﬂzjk +7;j222jk “)

Saat ini terdapat beberapa metode atau prosedur yang dapat digunakan untuk
menyelesaikan model dari analisis konjoin, salah satunya adalah metode regresi
dengan variabel dummy.

Untuk atribut ke- j dengan k j level, variabel dummynya adalah :
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Tabel.1 Variabel Dummy Atribut ke- j dan Level k ;

Level X, X, ijfl
1 1 0 0
2 0 1 0
3 0 0 0

k; -1 0 0 1
k,- 0 0 0

Langkah yang paling penting dalam analisis konjoin adalah
mengestimasi kegunaan (utility function) atau tingkat kepentingan relatif individu
(individual level part worth).

Untuk mendapatkan nilai-nilai % ik, tersebut, langkah yang harus
ji

dilakukan adalah mengestimasi model dasar analisis konjoin dengan persamaan
regresi linier ganda dengan variabel dummy. Maka persamaan regresinya adalah :

Y, :ﬂ0+ﬂ1X1i+ﬂ2X2i+"'+ﬁkai+gt ®)

Untuk menaksir parameter pada persamaan (5) maka akan digunakan
metode kuadrat terkecil.

Pentingnya suatu atribut, misalnya RANGE ; dinyatakan dalam kisaran
Part Worth melintasi level dari atribut, yaitu :

RANGE ; = {max( U )- min( Uy )}, untuk setiap i (6)

ji ji

Selanjutnya, pentingnya suatu atribut digunakan untuk menyakinkan
kepentingan relatif dengan atribut lainnya. Kepentingan relatif disimbolkan
dengan IMP yang ditentukan melalui formula berikut :

e = TANGE 0,

D RANGE,

i=1

(N

Setelah didapatkan nilai-nilai %« ko maka kisaran part worth RANGE dan
Jt i

timbangan kepentingan relatif H\/IPi akan diperoleh. Kisaran part worth dan
timbangan kepentingan relatif ini memberikan dasar untuk menginterpretasikan
hasil. Angka H\/IPi yang terbesar menunjukkan preferensi terbesar terhadap
level-level pada atribut tertentu.
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Uji Realibilitas dan Validitas

Tahapan selanjutnya yang perlu dilakukan dalam analisis konjoin adalah
menilai keandalan dan kesahihan. Jika perosedur konjoin menggunakan regresi
dengan variabel dummy, maka ketepatan/kecocokan dari estimasi model
digunakan nilai koefisien determinasi berganda R? (Supranto, 2004). Koefisien

determinasi (Rz)adalah persentase keragaman variabel bebas yang dapat

dijelaskan oleh model persamaan regresi. Nilai (Rz)persamaan regresi yang

makin mendekati 100% menunjukkan bahwa makin banyak keragaman variabel
bebas yang dapat dijelaskan dari persamaan regresi tersebut.

ANALISIS DATA
Analisis konjoin untuk mengetahui preferensi mahasiswa Matematika
FMIPA yang menggunakan flash disk dilakukan dengan menggunakan Program
SPSS Versi 16.0. Proses analisis konjoin dilakukan melalui tiga langkah yaitu:
1. Merancang Kartu Stimuli
Buka Program SPSS, untuk membuat stimuli dengan orthogonal design
» Dari Menu, buka Data kemudian pilih Orthogonal Design, lalu klik
Generate...

& Untitled?2 [DataSet3] - SPSS Data Editor

Fie Edt View | Data Irensform  Analyze Graphs Ltities Add-ons  Window  Help
= Bl /& [5 |B” pefine variable Properties. . Ecm BoW

1 | %3 Copy Data Properties... Visible: 0 of 0 Variables

\ I

{2 Define Dates.. =

Define Multiple Response Sets

Validation >
5 o :
E2 identify Duplicate Cases...
F® identify Unusual Cases...

2, Sort Cases
-
BH Transpose...
B Restructure..
Merge Files >
B agaregete

Orthogonal Design S ‘ B Generate...
B copy Dataset | %2 pisplay ..
== st Eile

B Select Cases..
<[ | &% wyeight Cases. I3}

[

Data View | Variable View .
[Generate.. SPSS Processor is ready

Gambar 1. Tampilan SPSS Data Editor

e  Setelah itu akan tampil kotak dialog “Generate Orthogonal Design”,

e Langkah  selanjutnya setelah  tampilan muncul kemudian
mendeskripsikan variabel-variabel yang akan digunakan dalam analisis.
Ketik variabel MEREK pada Factor Name, kemudian Merek Flash disk
pada Factor Label, untuk lebih jelasnya dapat dilihat dari tampilan
berikut ini :
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== Generate Orthogonal Design

Factor Mame:

|MEREK |

Factor Label:

[MEREK FLASHDISK |

[ Add

o]

Data File —

(3 Create new data file I Eile__. I DiDo. MORTHO saw

) Replace working data file

[ ] Reset random number seed to | | Options ... I

i P [ Best= ] [ meset || cancer || Help |

Gambar 3. Pemberian Nama Atribut Pada Kotak Dialog
Generate Orthogonal Design

e  Seclanjutnya klik Add, kemudian akan tampil MEREK ’Merek
Flashdisk’(?) klik item ini, dapat dilihat dari tampilan berikut ini :

== Generate Orthogonal Design

Factor Mame: |Merek I

| Factor Label: [hjorek Flashdisk |

| Merek ‘Merek Flashdisk' (73 1

l Define Values. .. J
rData File -
(%) Create new data file File... DoDo . AORTHO sav

) Replace working data file

[ | Reset random number seed to | . - | I Options._..

‘ I \ ‘ Paste ] [ Reset ] I Cancel I [ Help l

Gambar 4. Tampilan Nama Atribut Pada Kotak Dialog
Generate Orthogonal Design

Selanjutnya klik Define Values.... Maka akan tampil kotak dialog
Generate Design Define Values. Masukkan masing-masing nilai pada
kotak Value dan nama pada kotak Label untuk setiap taraf dari faktor.
Untuk faktor merek, value dan label. Kemudian klik Continue.
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e  Kemudian ulangi langkah Langkah 2-5 tersebut untuk mendefenisikan
faktor

£z Generate Orthogonal Design

Factor MName: [ I

Factor Label: [ I

; MEREK '"MEREK FLASHDISK' (1 'Kingstone®' 2 "My Flas =~

- kKAaPASITAS KaePASITAS FLASHDISK! 1 '256MEB" 2

} HARGA 'HARGA FLASHDISK' (1 '=100Rbk' 2 "100Rb-1

'; F.TAMBAHAN 'FITUR TAMBAHAN (1 'MP3' 2 'MP4" 3

UKURAMN 'UKURAN FLASHDISK' (1 'Besar I' 2 'Seda ~ |
<] g | [ICH

|

rData File —

) Create new data file [ Eile

(») Replace working data file

[~ Reset random number seed to !r
[ oK |[ paste || meset |[ cancet |[ Hew |

Gambar 5. Atribut Yang Sudah di Definisikan Pada Kotak Dialog

e  Pilih Replace working data file pada kotak pilihan Data File

e  Pilih Reset random number seed to dan masukkan angka 2000000.

e Klik menu Options, sehingga akan tampil kotak dialog Generate
Orthogonal Design: Opt... dapat dilihat tampilan berikut :

| £ Generate Orthogonal Design: Opt...

Minimum number of cases to generate: |15

Holdout Cases

[¥] Number of holdout cases:

[] Randomly mix with other cases

l Continue ” Cancel Jl Help

Gambar 6. kotak Dialog Generate Orthogonal Design: Opt...

e Langkah selanjutnya karena pada penelitian ini diinginkan adanya 18
stimuli, masukkan angka 18 pada Minimum number of cases to
generate. Pada kotak Holdout Cases, pilih Number of houldout cases
dan masukkan angka 2.

e Lalu klik Continue. Pada kotak dialog Generate Orthogonal Design,
klik OK Sehingga pada Data Editor akan tampil data sebagai berikut :
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av [DataSet1

Ele Edt View Data Transform Analyze Graphs Utities Add-ons  Window  Help
=H & o> EHil A ik BERE
1: MEREK |2 [Visible: 7 of 7 Variables
MEREK | KAPASITAS | HARGA | F.TAMBAHAN UKURAN STATUS_ |  CARD_
1 256MEB >200rh MP3 Besar Design 1 =
2 Nexus 512MB 100rb-200rh MP3 Besar Design 2
3 Nexus 1GEB >200rh MP4 Besar Design 3
4 Kingstone 168 100rb-200rk MP4 Sedang Design 4
5 My Flash 512MB 100rb-200rh MP3 Kecil Design 5
3 Kingstone 168 >200rb KAMERA Kecil Design [
7 My Flash 512MB >200th MP3 Besar Design 7 m
8 Nexus 256MB 100rb-200rb MP4 Kecil Design 8
E] Nexus 1GB >200rh KAMERA Sedang Design 9
10 Kingstone 512MB <100rb MP3 Besar Design 10
1 My Flash 512MB >200th MP4 Kecil Design 1
12 Nexus 512MB <100rb MP4 Sedang Design 12
13 Kingstone 256MB >200th MP3 Besar Design 13
14 My Flash 1GB <100rh KAMERA Sedang Design 14
15 Nexus 256MB 100rb-200rh MP3 Besar Design 15
16 Kingstone 168 100rb-200rh MP4 Sedang Design 16
17 My Flash 168 >200th MP4 Besar Holdout 17
18 Kingstone 512MB >200rh KAMERA Sedang Holdout 18
SPSS Processor is ready |

Gambar 7. Rancangan Stimuli Pada Data Editor

e Pilih menu File-> Save dan simpan Data Editor dengan nama file
flas_plan.sav
e  Kemudian langkah selanjutnya untuk display orthogonal design :

» Dari menu buka Data kemudian pilih Orthogonal Design, lalu klik

Iransform  Analyze  Graphs
= B &= [ES | pefine variable Properties ..
19 STATUS. 5 Copy Data Properties .. [wvisible: 7 of 7 Variables
L e RGA | FramBapan ukuran |
a 2 Darins Dates... >=200rb rMPa Besar
s Define Muttiple Response Sets... DOrb-200rb AMERA Sedang
s Validation > <100rb MP3 Sedang
k4 B identity Duplicate Cases... <100rb MP3 Besar
8 ¥ identity Unusual Cases. DO0rb-200rb MP4a Kecil
E} =>200rb KAMERA Besar
10 e DOrb-200rb MP3 Besar |
BT sort varisbles...
11 = - =200rb MP3 Kecil
= 2 <100rb rMPa Sedang
B8 mestructure
13 Sl ~ =200rb MP3 Sedang
14 B8 Anoros <100rb MP3 Sedang
15 rMPa Besar
18 ©rthogons! Design KAMERA Kecil
5 = copy Dataset rMPa Besar
1757‘577 BB KAMERA Sedang
| T select Cases |
<[ | SIE weight Cases... 1 |
Datevieee [ Vet e | . =
[Display .. [SPSS Processorisready | | | | |

Gambar 8. Tampilan SPSS Data Editor Untuk Display

. Setelah itu akan muncul kotak dialog Display Design, seperti
berikut :
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Display Design >
Factors: | Tiles
MEREK ] e

HARGA —
F.TAMBAHAN [ -
KAPASITAS

UKURARN

STATUS_

CARD_

rFormat

[} Listing for experimenter
[ Profiles for subjects

] QK H Paste H Reset J| Cancel Jl Help J

Gambar 9. Kotak Dialog Display Design

e  Masukkan variabel Merek, Kapasitas, Harga, F.Tambahan dan
Ukuran ke dalam kotak Factors. Klik item variabel, kemudian klik

tanda . Pada kotak Format, pilih Listing for experimenter
untuk menampilkan seluruh stimuli ke dalam satu tabel dan Profiles
for subjects untuk menampilkan setiap stimuli ke dalam tabel-tabel
terpisah. Sehingga kotak dialog menjadi seperti berikut :

2t Display Design

Fi 3
Factors | Ites.. |
STATUS_ MEREK S
CARD_ —— [KAPASITAS
L 4 ’ HARGA
F.TAMBAHAN
UKURAN
rFormat -
Listing for experimenter
Profiles for subjects
l' OK ” Paste “ Reset JI Cancel J‘ Help

Gambar 10. Kotak Format Pada Kotak Dialog Display Design
e  Klik OK untuk menjalankan analisis.

2. Membuat Data Preferensi

Setelah dilakukan pengumpulan data, maka data preferensi dimasukkan
ke satu Data Editor dengan nama flas_prefs.sav. tampilan data pada program
SPSS adalah sebagai berikut :

90



Analisis Konjoin

Transform  Analyze Graphs  URities A Help
e M o B
Visible: 18 of 18 Variables
I 1D ‘F’F\'EF1| PREF2 I PREF3 ‘ PREF4 ‘ PREFS ‘ PREFE& ‘F‘REF?‘ PREFS JF‘REFS] PREF1U| PREF11| PREF12 \F‘REF

1 | 1 £ 17 & 3 16 18 4 13 B 5 15 14 1=
2 e 18 8 15 7 17 4 16 5 11 B 10 12
3 3 18 8 16 9 14 2 17 S 7 B 11 10

4 4 5 6 14 7 15 4 13 18 3 8 12 17 i
5 11 TE 7 16 8 13 2 18 = 15 4 10 9
6 6 13 9 14 8 10 4 18 2 17 7 12 6
7 T 13 8 15 9 10 3 17 2 18 7 11 5
8 8 5 12 17 14 1 7 1" 3 10 2 13 18
9 El 18 8 16 6 14 2 10 1 i 7 13 9
10 10 17 8 18 7 12 1 10 2 1" B 13 9
11 11 18 8 16 7 2 3 6 17 14 9 4 10
12 12 5 18 11 12 14 13 B 15 17 1 E 16
13 13 B 13 7 8 12 4 3 1 15 14 2 2
14 14 15 18 11 16 =] 5 4 8 K4 z 1 12
15 16 17 8 18 9 10 2 12 3 11 & 13 7
16 16 10 ] 1" 9 12 3 13 > 16 8 15 =

17 17 5 17 11 8 10 3, 1 ) 18 16 B 14 Jull

e - 12 17 1z 16 z 19 15 1 14 a 2 ETe =

<1 I I»]

Gambar 11. Data Editor Untuk Data Preferensi Responden

3. Membuat Syntax Konjoin
. Langkah-langkah penulisan dan eksekusi syntax dilakukan dengan cara
sebagai berikut :
e Pada Data Editor yang kosong, klik File. Kemudian pada menu
New, pilih Syntax.

File Edt Yiew Data Transform Analyze Graphs Ut Add-ons  Window Help

bew » | pata g =)
Open » Syntax
Open Database » B Output | : |
Read Text Data... = soript
74 Close CHrl-F4
Ctri-S

B Rename Dataset...

Display Data File Information >
%2a Cache Data
B oo P or Ctrl-Period

Gambar 12. Menampilkan Syntax Editor Pada SPSS 16.0

e Pada layar Syntax Editor masukkan kalimat perintah untuk
melakukan analisis konjoin,:
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£3 *flashdisk.sps - SPSS Syntax Editor FEx

File Edt View Data TIransform Analyze Graphs Utiies Run Addons ‘Window  Help
EHE F 6 BBk A ) 9% 73 w5 ﬁ[mwe:\neﬁasazv\‘
CONJOINT PLAN="E:\skripsi_novitflas_plan.sav'

/DATA="E\skripsi_novitflas_prefs. sav'

/SEQUENCE=PREF1 TO PREF18

/SUBJECT=ID

/FACTORS=MEREK KAPASITAS HARGA F TAMBAHAN UKURAN

/PRINT=SUMMARYONLY

/PLOT=ALL.

[ SPSS Processorisready| | n9Col1| | |

Gambar 13. CONJOINT Command Pada Syntax Editor

e  Dari tampilan Syntax Editor SPSS 16, klik menu Run, kemudian klik

23 flashdisk.sps - SPSS Syntax Editor EBEX
File Edt Yiew Data Transform Analyze Graphs Utities | Run  Add-ons Window  Help
EHESE @ & LS 4 P @8 (D ive:\DataSemv”
CONJOINT PLAN="E:\skripsi_novilas_plan.sav' ¥l Selection
IDATA="E:\skripsi_novitflas_prefs.sav' P curent  cnr
/SEQUENCE=PREF1 TO PREF18 i ey
/SUBJECT=ID
/FACTORS=MEREK KAPASITAS HARGA F. TAMBAHAN UKURAN

PRINT=SUMMARYONLY
/PLOT=SUMMARY.

[an SPSS Processorisready| | |micold| | | |

Gambar 14. Mengeksekusi CONJOINT
Command Pada Syntax Editor

Hasil dan Interpretasi Analisis Konjoin
1. Nilai Utility (Kegunaan)

Nilai (utility) adalah nilai yang menyatakan utilitas masing-masing level
dalam faktor. Apabila dalam grafik utility adalah positif, maka berarti responden
tersebut menyukai level tersebut, dan apabila negatif berarti responden tidak
menyukai level tersebut. Nilai utility secara umum dapat dilihat pada tabel berikut:
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Tabel 2. Rata-rata Nilai Utility (Kegunaan) Pada Atribut Flash

Disk.
Utility
Utility Estimate Std. Error
MEREK Kingstone 268 403
My Flash .006 278
Nexus -.274 328
KAPASITAS 256MB -.154 429
512MB -.168 279
1GB 322 462
HARGA <100rb 011 359
100rb-200rb .031 406
>200rb -.043 291
F.TAMBAHAN MP3 .022 249
MP4 .002 292
KAMERA -.024 310
UKURAN Besar .064 253
Sedang -.184 302
Kecil 120 .289
(Constant) 8.482 216

Masing-masing nilai utility adalah variabel X, atribut ke-7 level ke- j

dengan nilai konstanta ﬂo =8.482, maka model analisis konjoin untuk
preferensi mahasiswa Matematika FMIPA dalam pemilihan flash disk adalah :

r, = 0.268 x,, +0.006 x,, — 0.274 x,; — 0.154 x, —0.168 x,, + 0.322 x,, + 0,011 x,, + 0.031 x,,
~0.043 x,; +0.022 x,, +0.002 x,, — 0.024 x,, +0.064 x; — 0.168 x, +0.12 x,, + 8.482

2. Nilai Importance (Kepentingan)

Dari analisis diperoleh nilai importance (kepentingan), yang mana nilai
tersebut merupakan gabungan pendapat responden terhadap faktor yang dimaksud.
Nilai importance digunakan untuk mengetahui faktor mana yang dianggap
terpenting oleh responden dalam memilih flash disk. Nilai yang tertinggi dianggap
faktor yang terpenting dalam memilih suatu produk. Hasil analisis konjoin untuk
nilai importance secara umum dapat dilihat pada tabel dibawah ini :
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Tabel 3. Rata-rata Nilai Importance (Kepentingan) Atribut Flash Disk

Importance Values

MEREK 20.690
KAPASITAS 24.289
HARGA 18.944
F.TAMBAHAN 17.046
UKURAN 19.031

Averaged Importance Score
Nilai importance di atas dapat disajikan pada gambar berikut :

Importance summary

Averaged Importance

sssssssssssssssssssss

Gambar 15. Nilai Importance Atribut Flash disk

Sedangkan grafik nilai importance untuk 72 responden gambar berikut:

Individual Subject Importance

so—

20

30

A:-ﬂwmvmmauw-ﬂ
Woloeooneace
NNNNN= S-S Saa s

Averaged Importance

Merek Flashdisk _Kapasitas  Harga Flashdisk F Tambahan Ukuran
penyimpanan

Fiashdisk Flashdisk

Factor

Gambar 16. Distribusi Penilaian Setiap Responden Terhadap Faktor

Berdasarkan tabel korelasi dapat diketahui hubungan (korelasi) antara
data responden dengan data sebenarnya yang bertujuan untuk mengukur
ketepatan/kecocokan estimasi model. Output untuk nilai korelasi adalah sebagai
berikut:
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Tabel 4. Nilai Correlation Responden Terhadap Atribut Flash Disk

Correlations®
Value Sig.
Pearson's R 512 .021
Kendall's tau 310 .048
Kendall's tau for 1.000

Holdouts

a. Correlations between observed and estimated

preferences

Pada tabel korelasi angka signifikan untuk uji Pearson’s R dan Kendall’s

tau dibawah 0,05 maka kedua uji tersebut berada pada taraf signifikan, maka Ho
ditolak. Hal ini berarti memang ada korelasi yang nyata antara hasil konjoin
dengan pendapat responden tersebut. Dengan demikian bahwa pendapat 72
responden tersebut bisa diterima untuk menggambarkan keinginan populasi

pembeli flash disk.

Berdasarkan hasil analisis konjoin rata-rata responden menganggap kapasitas lebih
penting dibanding fitur tambahan dan atribut lainnya. Diketahui responden lebih
senang flash disk dengan merek kingstone, harga murah, memiliki kapasitas 1G,
dengan fitur tambahan MP3, dan mempunyai ukuran yang kecil sehingga mudah

dibawah kemana-mana.
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Pohon atau tree adalah kumpulan node yang saling terhubung satu sama
lain dalam suatu kesatuan yang membentuk struktur sebuah pohon. Struktur pohon
adalah suatu cara merepresentasikan suatu struktur hirarki (one-to-many) yang
secara grafis mirip sebuah pohon (Rachmat, 2007). Node dalam sebuah tree antara
lain root, leaf dan internal node dimana node root dalam sebuah tree adalah suatu
node yang memiliki hirarki tertinggi, leaf adalah node yang tidak memiliki cabang
(sering juga disebut terminal node), sedangkan internal node adalah node dalam
yang bukan merupakan leaf. Node-node lain di bawah node root yang saling
terhubung satu sama lain disebut dengan subtree.

(») (e)
®© © © ©

Gambar 1. Contoh Tree
(Sumber : Handout Struktur Data, Rachmat. 2007)

Tree terdiri atas berbagai jenis, salah satu diantaranya adalah binary
tree. Binary tree merupakan suatu tree dengan syarat bahwa setiap node hanya
memiliki maksimal dua subtree dan kedua subtree tersebut harus terpisah. Tiap
node dalam binary tree hanya boleh memiliki paling banyak dua child.

Gambar 2. Contoh Binary Tree
(Sumber : Handout Struktur Data, Rachmat, 2007)
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Model berdasarkan pohon (tree-based model) adalah teknik analisis data
eksplorasi yang dapat digunakan untuk :
a. Membangun dan mengevaluasi model prediksi multivariat.
b. Meringkas himpunan data multivariat yang besar.
c. Menaksir kecukupan model linier.
d. Menemukan kaidah prediksi yang dapat dievaluasi dengan cepat dan
berulang kali.

Model berdasarkan pohon digunakan untuk masalah klasifikasi dan
regresi. Pada suatu data pengamatan, jenis data untuk variabel prediktor X; berupa
data kualitatif, sedangkan untuk variabel respon Y berupa data kuantitatif atau
kualitatif (numerik atau kategorik).

Dalam model tree-based, root merupakan node teratas sedangkan leaf
adalah terminal node dari suatu tree. Root atau parent memiliki dua anak (child)
yang terdiri dari anak kiri dan anak kanan. Anak kiri dan kanan tersebut akan
dibagi kembali menjadi anak-anak berikutnya. Proses ini berlangsung terus hingga
dicapai terminal node (/eaf).

-« -

l LeftLeft | l RightLeft Il LeftRight IlRightRightI

Gambar 3. Ilustrasi Tree dengan anak kiri dan anak kanan

Pengenalan Pohon Keputusan

Decision tree (pohon keputusan) adalah cara merepresentasikan
kumpulan aturan yang mengacu ke suatu nilai atau kelas. Pohon keputusan
digunakan dalam data mining dan machine learning. Data mining adalah proses
yang menggunakan berbagai perangkat analisis data untuk menemukan pola dan
hubungan dalam data yang digunakan untuk membuat prediksi yang valid.

Dalam data mining, pohon mempunyai 3 kategori (Anonim, 2007b) :

1. Classification Tree Analysis, merupakan analisis data yang memprediksi
data ke dalam suatu kelas-kelas tertentu.

2. Regression Tree Analysis, merupakan analisis data yang memprediksi data
ke dalam suatu bilangan riil (misalnya harga sebuah rumah atau lamanya
pasien dirawat di rumah sakit).

3. Classification and Regression Tree (CART) Analysis, merupakan analisis
data yang digunakan untuk mengarahkan kedua prosedur di atas. Analisis ini
pertama kali diperkenalkan oleh Breiman.
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Pohon klasifikasi dan regresi adalah kumpulan dari banyak kaidah yang
ditunjukkan oleh bentuk pohon biner (binary tree). Kaidah tersebut ditentukan
oleh suatu prosedur yang dikenal dengan recursive partitioning (penyekatan
berulang).

Misalkan data awal berbentuk :
(X,Y) = (Xl' Xz, Xa,...,Xn,Y) dimana Xi,i =1,2,...,n
merupakan himpunan variabel prediktor yang datanya dapat berbentuk kategorik
maupun numerik. Sedangkan Y merupakan variabel respon yang ingin dibuat
pohon klasifikasi atau pohon regresinya.

Pohon Kklasifikasi dan pohon regresi menjadi semakin populer untuk
mempartisi data dan mengidentifikasi struktur lokal pada dataset besar dan kecil.
Pada pohon klasifikasi variabel responnya adalah kategorik, sebaliknya pohon
regresi variabel responnya adalah kuantitatif (interval atau rasio).

Classification and Regression Trees (CART) Analysis

Classification and Regression Trees adalah metode Kklasifikasi
menggunakan data historis untuk membangun suatu pohon keputusan. Metodologi
CART mulai dikembangkan pada tahun 80-an oleh Breiman, Friedman, Olshen,
dan Stone dalam makalah mereka yang berjudul "Classification and Regression
Trees" (1984).

CART adalah suatu analisis diskriminan non-parametrik yang dirancang
untuk menyajikan kaidah keputusan berbentuk pohon biner yang membagi data
pada learning sampel dalam batasan linier univariat. Analisis ini menghasilkan
kelompok data hirarkis yang dimulai dari node root untuk keseluruhan learning
sampel dan berakhir pada kelompok kecil pengamatan yang homogen. Pada setiap
terminal node diberikan label kelas atau nilai yang diramalkan, sehingga
menghasilkan struktur pohon yang dapat ditafsirkan sebagai pohon keputusan.

Pohon keputusan ditunjukkan oleh suatu himpunan pertanyaan yang
membagi learning sampel ke dalam bagian yang lebih kecil lagi. CART akan
mencari semua variabel yang mungkin dan semua nilai yang mungkin dalam
rangka menemukan pembagian yang terbaik. Pertanyaan kemudian membagi data
ke dalam dua bagian dengan homogenitas maksimum. Proses tersebut kemudian
diulangi untuk masing-masing pecahan data hasil (Timofeev, 2004).

Menurut Andriyashin (2005), keuntungan dari penggunaan analisis
CART adalah sebagai berikut :

1.  Merupakan bentuk statistika non-parametrik, schingga tidak
memerlukan asumsi sebaran dan uji hipotesis.
Tidak memerlukan variabel untuk dipilih sebelumnya.
Sangat efisien dalam terminologi perhitungan.
Dapat menangani dataset dengan struktur yang kompleks.
Sangat tangguh dalam menangani outlier, umumnya algoritma
pemisahan akan mengisolasikan outlier pada individu node atau
beberapa node.
6. Dapat menggunakan sembarang kombinasi data kontinu/numerik dan
kategorik.

kW
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7. Hasilnya invarian dengan transformasi monoton dari variabel respon,

artinya penggantian sembarang variabel dengan algoritmanya atau nilai
akar kuadrat, tidak akan menyebabkan struktur pohon berubah.

Pohon Klasifikasi

Classifier atau kaidah klasifikasi adalah suatu cara sistematik dalam
memprediksi suatu kasus masuk dalam kelas tertentu. Untuk memberikan
formulasi yang lebih tepat, maka disusun suatu himpunan pengukuran

{x 10X, X ”} sebagai faktor pengukuran (measurement vector). Semua
vektor pengukuran yang mungkin berada di dalamnya didefinisikan sebagai ruang

pengukuran X .
Andaikan suatu kasus atau objek mempunyai J kelas yaitu 1, 2, ..., J

dan misalkan € adalah himpunan kelas tersebut dengan C = {1, 2., j}.
Suatu cara sistematik dalam memprediksi anggota kelas tersebut adalah dengan

menggunakan suatu aturan yang menempatkan anggota kelas dalam C tersebut

pada setiap vektor pengukuran X dalam X.

Definisi 1.
“Suatu classifier atau aturan Kklasifikasi adalah suatu fungsi d(X) pada X
sehingga untuk setiap X, d(x) adalah sama dengan salah satu dari

{1,2,...00»

/;_(x)\‘

X c
Gambar 4. Definisi Classifier pada suatu fungsi @(x)

Cara lain untuk melihat classifier adalah dengan mendefinisikan .4)-

scbagai subset dari X dimana d(x) sama dengan j sehingga
= {x -d(x)=j}.

Hlmpunan ‘41' vy A adalah disjoint dan

X—UA

sehingga A j adalah bentuk partisi dari X.
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Definisi 2.

“Classifier adalah suatu partisi pada X dalam J yang memisahkan himpunan
bagian Ay, ..., Aj 3X=U Aj . Sehingga untuk setiap X € A)- kelas

prediksinya adalah j.”
Struktur klasifikasi pohon biner dibangun dengan cara pemisahan

berulang oleh himpunan bagian X ke dalam dua keturunan (node anak), dimulai

dengan X itu sendiri.
Sebagai ilustrasi dapat dilihat pada gambar di bawah ini :

Gambar 5. Struktur Klasifikasi Pohon Biner

keterangan :
[] ‘terminal node O : node lainnya
\ZN : pemisahan berulang menjadi 2 node anak

Pada gambar 5 tersebut, X 2 dan X 3 adalah disjoint dengan

= . ama alnya engan an imana

Xy U X = X; dan Xg U X7 = X5, Himpunan bagian yang tidak

dipisahkan yaitu : Xg, Xg, X319, K11, K12, X140 X415, K16, dan X7 disebut
dengan terminal node.

Masing-masing terminal node merupakan bentuk partisi pada X dan
ditunjukkan oleh suatu label kelas. Mungkin saja terdapat dua atau lebih terminal
node dengan label kelas yang sama. Partisi yang berhubungan dengan classifier
didapatkan dengan meletakkan semua terminal node pada kelas yang sama dalam
pohon klasifikasi tersebut.

Dalam konstruksi klasifikasi sistematik, semua data historis dirangkum

dalam suatu learning sample. Learning sampel merupakan sampel data yang
digunakan untuk membangun pohon klasifikasi.
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Node
1 N,(5)
2 Ny(s)
] LMD N2 e NS e N | N
k N (5) |
N(s) N

Gambar 6. [lustrasi Perhitungan Rumus Pohon Klasifikasi

keterangan :
C : Himpunan  kelas  pada  learning  sampel  dari
1,2,00,0, 0, K.
T : Himpunan  node  pada  learning sampel  dari
1,2,...,5,...,t.
N : jumlah keseluruhan pengamatan.
N i : jumlah pengamatan yang berada pada kelas ke-;.

N (S) : jumlah pengamatan pada node s.
N j(t) : pengamatan pada node ¢ kelas ke-j.

N % (S) : pengamatan pada node s kelas ke-£.
Dari gambar di atas, didefinisikan rumus-rumus sebagai berikut :

1. Proporsi pengamatan pada kelas ke-j terhadap jumlah keseluruhan
pengamatan.

N.
. J
() = = M
U N
2. Jumlah pengamatan pada kelas ke-j.
t

Ny= ) Ny(s) @
s=1

3. Jumlah pengamatan pada node s.
K
N(s) = ) Ny(s) )
i=1
4. Peluang pengamatan pada node s.
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N(s
p(s) = () @
5. Peluang bersama pengamatan pada node (s i(elas ke-j.
N;(s
»(j,5) = ;v (5)
6. Peluang bersyarat pengamatan pada node s kelas ke-j.
) T NG
5 N N;(s
pls = B2 - NN ©)

p(s)  N(s) N(s
N

Dari persamaan (3) dan (6) diperoleh rumus berikut :

1’3 ®
P(1ls) + p(2ls) + p(GIS) + ot PRI = Y PGl = )

7

Nj(s)
LNE

= —— N(s) =1

N(s)

Suatu ukuran impurity pada node ¢ disimbolkan dengan i(t) , dimana
i(t) merupakan suatu fungsi peluang kelas p(l |t), p(2|t),... ,p(klt).

Sehingga secara matematis dapat dituliskan dengan :

i(t) = f [p(1le),p(2]t), ..., p(k|t)] @)

Definisi 3.
“Impurity function (fungsi impurity) adalah suatu fungsi f yang didefinisikan
pada himpunan (pl, Pasees pk) yang memenuhi

P; =20 j=1,.,% z}- p; = 1 dengan kriteria sebagai berikut :

11 1
1.  fakan maksimum unik pada titik (; ’ ; gessy —). Dengan kata lain, masing-

L4
masing kelas dalam populasi memiliki peluang yang sama.
2. fakan minimum unik pada titik
(1,0,0,...,0),(0,1,0,...,0),...,(0,0,0,..., 1).
3. f adalah fungsi simetrik dari Py, P2, v, Pg.”

Misalkan jumlah terminal node pada pohon klasifikasi adalah T dan

diketahui himpunan [ (t) = i(t). p(t). Rumus impurity pohon (tree
impurity) didefinisikan dengan :

(D)= Y K= ) it)p) .

teET teET
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Suatu pohon klasifikasi dibangun berdasarkan aturan pemisahan
(splitting rule), yaitu aturan yang memisahkan learning sampel ke dalam bagian
yang lebih kecil. Setiap kali data yang ada harus dibagi menjadi dua bagian

dengan homogenitas maksimum.

split x

Node
ty

Gambar 7. Algoritma pemisahan pada CART

P Pr

keterangan :
t  : node ayah
f; : node anak kiri
Lz : node anak kanan
P; : peluang node kiri
Pr : peluang node kanan

Anggap  adalah node ayah yang dipisahkan oleh pembagian X menjadi
dua node anak, yaitu node anak kiri £;, dan node anak kanan fg . Masing-masing

node anak tersebut mempunyai peluang, Py, dan Pg dengan Pg = 1- Py .
Pada sembarang terminal node, akan dipilih pembagian yang paling mengurangi

nilai 1 (t) dengan kata lain akan akuivalen dengan memaksimalkan perubahan
fungsi impurity node ¢ pada x sebagai berikut :

AIlx,t) =1(t) — I(t;) — I(tg)

atau

Ai(x,t) = i(t) — p, .i(t) — pg.i(tg) ©)

Nilai pemisahan terbaik Ai(x, t) menunjukkan perubahan impurity

node ¢ pada x dengan £;, U fg = 1. Oleh karena itu, pemisahan terbaik dari ¢
adalah :
argmax {A i(x,t)} = argmax {i(t)— P, it)— py i(tﬁ)] (10)
x X

Nilai optimal x" dapat ditentukan dengan cara memaksimalkan
Ai(x ’ t) dengan x yang berbeda pada masing-masing node ¢. Prosedur semacam
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ini memungkinkan untuk membangun pohon keputusan dari sembarang bentuk
pohon maksimum.
Karena nilai i(t) pada kenyataannya adalah konstan, sehingga hasilnya
akan ekuivalen dengan :
x* = argmax A i(x,t) = argmax |- P, it ) — pg i(tg))
X X

= argmin { p, i(t,) + py i(ts)) (11)

dimana £y dan £g adalah fungsi eksplisit dari x.
Selanjutnya akan dibahas cara untuk menggambarkan fungsi impurity

i(t) tersebut. Di dalam teori ada beberapa fungsi impurity, tetapi hanya dua yang
secara luas digunakan dalam praktek, yaitu Kaidah Pemisahan Gini (Gini Splitting
Rule) dan Kaidah Pemisahan Twoing (Twoing Splitting Rule).

Gini Splitting Rule

Gini Splitting Rule atau disebut juga indeks Gini (Gini Index) adalah
kaidah yang paling umum digunakan dalam memecahkan permasalahan pohon
klasifikasi. Data impurity didefinisikan dengan menggunakan ukuran varian
(variance measure). Misalkan 1 adalah semua pengamatan pada node ¢ kelas ke-j
dan 0 untuk yang lainnya. Kemudian estimasi varian contoh untuk node ¢

pengamatan sebagai berikut :
pGI(1 - p(19D)

Indeks Gini pada node ¢ kelas ke-j didefinisikan dengan rumus sebagai berikut :
k K

i) = p0ie) (1 - p010) =) pGID - P21
):1 Lo =1
=Z p(lt) —Z p (lt)
=1 j=1
k
=1- sz(ilt) (12)

Sehingga diperoleh perubahan fungsi impurity node ¢ oleh pemisahan x sebagai
berikut :

Ai(x,t) = i(t) — p, .ilt) — pg.iltg)
k k k
1= P - pl.(l - szom)- pn.(l - szo'm))
i=1 =1 i=1
k k k

L= Y 5301 - p+ 7y ) PG - pa + Py Y PUIER)
i=1 j=1 j=1

k k k
1- sz(ilt) -p.+ p, 'sz(ilt[_) - Pat+ Py ~sz(iltn)
j=1 i=1 j=1
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13 k
=1-p,-pg— sz(ilt) + 'sz(ﬂﬁ) + Pq -sz(ﬂtx)
j=1 j=1 =1

k k k
= - sz(jlt) + P, .sz(jln) + Py .sz(jlta) (13)
i=1 i=1 =1

Sehingga didapatkan pemisahan terbaik dari ¢ sebagai berikut :
L3 |3 |3

argma A i(x.9) = argmax {— D010 + Y P01 + B .szon,,)} (14)
x x i=a j=1 i=1

Indeks Gini akan mencari learning sampel untuk kelas paling besar dan
mengisolasinya dari sisa data tersebut. Kaidah ini bekerja dengan baik pada data

berukuran besar.
Peluang bersyarat pengamatan pada node ¢ kelas ke-j juga dapat dihitung

sebagai berikut : 0 )
. ruU.t
p(ilt) W
_ pU.t )+ Pl tg)
N p(t)
_ p{, tL)+PU: tg)
p(t) p(t)
p(t,) p(j'tz)_'_ p(tg) p(jltﬂ)
p(t) = plt)  p(e) * pltg)
pUlt) + p, .p(lts) (15)

Indeks Gini juga dapat dianggap sebagai suatu  fungsi

f(pl, Py pk) yang dapat diubah menjadi polinomial derajat-dua dengan
koefisien tidak negatif. Untuk masing-masing fungsi konveks dengan syarat

Ve = 0 akan memenuhi pertidaksamaan :
flap+(1—a)ppap, +(1—a)p;,..,ap,+ (1 —a)p,) >
¢ i
&® f (pir“ ka) + (1 - Gt) f (plu-* apk] (16)

Dengan menggunakan persamaan (7) dan (12) akan dibuktikan :

P () + pei(ty) = py . )c(P(]-'t:,) :P(Ht;,)) + Pr f(P(”tx), :P(k|tg))
= £f U1y I A le o le 3 (17)
= PP )T P pilllig] Py PRI )T PeppPiRiig)]

Bukti :

Perhatikan ruas kiri dari pertidaksamaan (16) :
f{fg:;‘v_]i-l-r"—ﬂ-\ﬂifv‘_l’!‘-LI(’I—N\M‘ ===’_g=pk+ {1—#}}9&]
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=f((apsap, ..ap)+ (- pi(1-a) py...(1 - @) }))
=flapLap,...ap)+ f((1—a) pl,(1— ) p},...(1 — @) p})

¥ ®
= |1- aZpC2‘+ I1— (1—a)ng2
i=1 i=1
® K
=2-a ) pl-(1-a) ) pi° 9
T =1

Perhatikan kembali ruas kanan dari pertidaksamaan (16) :
42 f_(pla ""pk) + (1 - a) f (Pi. in,.:)
x

K
= |a 1—ch2 + |(1—a) 1—ch'2
i = =1
[ ¥ 3
= a—ach2]+ [(l—a)—(i—a) Zpéz
! i=1
k

i=1
3

=1-a ) pi-(1-a) ) p’ ")
j=1

=

Dari *) dan **), diperoleh fung51 konveks berikut :
z—azpc - (1-a) Zp 1—azpc - (1-a) Zp

Misalkan a = Py dan(l - Gﬂ:l = Pgr, schingga pertidaksamaan menjadi :

LY S is N FET LAY
F(pp(iie) + pe pumu, -y plilty) + pe plilte)
> py  f (pCLit), . w(kit))) + pg . fF (p(Lite), ..., p(kits))

atau
e £l af1le il lle WY L o £ a1l i Lle WY
i F APV s PARILL )] T P o§ \Pllitglh s PARIig))
e o e Vo il R Y P U £ Y PUL 1
= J\PL PRI T PrPA gt P PARINL) T Pr PARIiR)S)

Pertidaksamaan ini akan berubah menjadi suatu persamaan dengan

syarat ¥ € € C berlaku p(Clt,) = p(Cltg).
Bukti :

p, f (p(1lt), ... p(klt,)) + pe . f (p(1ltg), .., p(kltg))
=P -f(P(Cltz.)) + Pg -f(?’(ﬂtx))

fpp(ile) + pep(ilty) ..., p, p(klt) + pg plklty))
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=f (p.t, p(1lty), ... p, p(klt,) + pg p(Lltg), ..., g p(kltn))

- f(p,, (p(1l2), .., p(kIe,)) + P (p(1ltg), ... p(Klts)))
= £, (p(C12)) + 2 (p(Clte)))
=P -f(P(CItL)) + Pr -f(?’(cltk))

Sehingga terbukti :

pLity) + prits) = py.f (p(11ey), ., p(kIE)) + pe. f(p(1leg), .., p(klts))
= fpep(1lty) + prp(lltg), .., pyp(klty) + peplkltg)) (18)

Sebagai contoh, kaidah Gini diilustrasikan pada gambar di bawah ini :
Gini rule

ikes, models and vehic:

YES NO-

YES NO.

==

Gambar 8. Pohon Klasifikasi yang dibangun menggunakan Kaidah Gini
(Sumber : Financial Application of Classification and Regression Trees,
Andriyashin. 2005)

Twoing Splitting Rule

Tidak seperti kaidah Gini, kaidah Twoing tidak mencari nilai maksimal
dari ukuran impurity. Sebagai gantinya kaidah ini mencoba untuk
menyeimbangkan konstruksi pohon dengan cara seolah-olah membagi learning
sampel menjadi dua kelas. Sehingga pengamatan dapat dibedakan antara faktor
umum yang berada pada tingkat teratas dan karakteristik khusus yang berada pada
tingkat yang lebih rendah.

Menurut Andiyashin (2005), misalkan terdapat himpunan kelas learning
sampel € = {1 12y k}.Himpunan tersebut dibagi menjadi dua bagian
yaitu: C1 = {Cl, Cyy e ,C,‘} dan Cz = \Cl sedemikian sehingga

semua pengamatan yang berada pada Cl mempunyai kelas dummy 1, sedangkan
sisanya mempunyai kelas dummy 2.
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Kemudian akan dihitung nilai & i(x y t) untuk x yang berbeda “jika
hanya ada dua kelas dummy”. Karena nilai i(x, t) bergantung pada C 1, maka
nilai & i(x , L, Cl) adalah maksimal. Dengan kata lain, kaidah Twoing adalah

suatu aturan yang digunakan untuk menemukan kombinasi superkelas pada setiap
node seolah-olah kenaikan impurity telah dimaksimalkan hanya oleh dua kelas

c= {12}
Walaupun kaidah Twoing dapat diterapkan terutama untuk data dengan
jumlah kelas yang besar, kelemahannya terdapat pada kecepatan perhitungan.

Asumsikan bahwa learning sampel mempunyai J kelas, kemudian himpunan C

dipisahkan menjadi CJ. Dan Cz dengan 2772 cara. Pada kasus dimana terdapat
11 data kelas pada learning sampel, maka akan terbentuk 1024 kombinasi.
Seperti yang telah disebutkan sebelumnya, kaidah Twoing merupakan

kaidah pemisahan yang tidak tergantung pada ukuran impurity I'(t). Menurut
Sezgin (2006), pada kaidah twoing, tidak ada ukuran impurity yang spesifik.
Sehingga untuk sembarang node, pemisahan yang terbaik ditentukan dengan cara

memaksimalkan perubahan impurity pada node anak kanan £g dan node anak kiri

L;. Ini mengakibatkan timbulnya perbedaan definisi kaidah twoing oleh para
peneliti, antara lain :

1. Chee Jen Chang (2002)

i6) = = ‘,‘,{P | > tpGled - pGlenD (19)
i

2. David Feldman (2003)

J
dr(t) = I% FZIp(}'ItL) —p(jltg)l (20)

3. Roman Timofeev (2004)

2

K
P, P

&7z zho(km)— p(klts)] @
k=1

4

Ai(t) =

4. Anton Andriyashin (2005)

Si(s) = {j: p(lt) = p(iltg)}
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Py Pg

max A i(s,t,5,) =
51

/
[Z Ip(1t) — p(leg)l 22)
j=1

5. Ozge Sezgin (2006)
2

Ai(t) = Zpo it) p(fltg) 23)

6. Zambon, et al (2006)
2

Twoing(t) = Z(lp(:m) — plilte)D) 24)

Sebagai contoh, kaidah Twoing diilustrasikan pada gambar di bawah ini

Twoing rule

kes, models and vehic

YES Y

o

NO
.Luxury . l Economy | l rucks. [ Vans
ves—L—no ves—L—no

YES—LNO

Gambar 9. Pohon Klasifikasi yang dibangun menggunakan Kaidah
Twoing
(Sumber : Financial Application of Classification and Regression Trees,
Andriyashin. 2005)

Pohon Regresi

Konstruksi pohon pada pohon klasifikasi dan pohon regresi tidak jauh
berbeda, yang membedakannya adalah jenis variabel responnya. Pohon regresi
adalah jenis pohon keputusan dengan variabel respon kontinu. Tujuan utama
pohon regresi adalah untuk menghasilkan struktur pohon prediktor atau kaidah
prediksi (Breiman et al, 1984). Prediktor ini menjalankan dua tujuan utama, yaitu :
(1) untuk memprediksi ketelitian variabel respon atau nilai baru dari variabel
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prediktor, (2) untuk menjelaskan hubungan antara variabel respon dan variabel
prediktor.

Indeks Gini dan Kaidah Twoing yang dibahas sebelumnya berasumsi
bahwa banyaknya kelas adalah terbatas sehingga dibuat beberapa ukuran
berdasarkan p(Clt). Akan tetapi, jika variabel responnya adalah kontinu dan
tidak ada kelas, pendekatan ini tidak dapat digunakan lagi kecuali jika kelompok
nilai-nilai kontinu tersebut diganti dengan kelas dummy.

Prediktor pada pohon regresi dibangun dengan mendeteksi heterogenitas
(dalam kaitan dengan varian pada variabel prediktor) yang ada di dalam data
tersebut. Pohon regresi melakukannya dengan penyekatan berulang data ke dalam
kelompok atau terminal node yang secara internal lebih homogen dibandingkan
node di atasnya. Pada masing-masing terminal node, nilai rata-rata dari variabel
respon dianggap sebagai nilai prediksi.

Terdapat dua kaidah pemisahan atau fungsi impurity pada pohon regresi,
yaitu Least Square (LS) function dan the Least Absolute Deviation (LAD) function.
Karena mekanisme kedua aturan tersebut sama, maka disini hanya akan dibahas
ukuran impurity LS. Menggunakan kriteria ini, impurity node diukur dengan
jumlah kuadrat node, S§ (t) yang didefinisikan sebagai berikut :

N(e)

$S(t) = E _ 5 ¥ 25
(t) (}t‘(c) }(c)) @)
keterangan: =1

SS(t) : fungsi impurity.

¥Yi(ey ¢ nilai individu dari variabel respon pada node .

}-’(t) . nilai rata-rata variabel respon pada node ¢.

N (t) : jumlah pengamatan pada node ¢.

Misalkan diberikan fungsi impurity, SS (t) yang dipisahkan oleh x

pada node kiri £; dan node kanan £g. Sehingga pemisahan terbaik (goodness of
split) dapat ditunjukkan dengan rumus sebagai berikut :

argmax {f(x,t)} = argmax {SS(t) — 5S5(t53) — S5(¢; )} (26)

Alternatif lain dari fungsi impurity pada pohon regresi adalah dengan
menggunakan nilai varian dari node anak kiri dan node anak kanan. Nilai varian
pada suatu node ¢ didefinisikan dengan rumus berikut :

N(e)

x2(t) = 1 Z[y _ 3 ]2 @7
N(t) - ie) ()

Sehingga diperoleh perubahan fungsi impurity node ¢ oleh pemisahan x berikut :

Ax%(t) = x%(t) — p,.x%(t;) — py.x%(tg) (28)
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keterangan :
x? (t L) : varian variabel prediktor pada node anak kiri.
x? (t R) : varian variabel prediktor pada node anak kanan.

Nilai perubahan impurity 84X z(t) menunjukkan nilai pemisahan terbaik node ¢
oleh pemisahan x, yang dirumuskan dengan :
argmax [sz(t)] = argmax {xz(t)— P, x2(t ) — pR.xz(tR)} (29)
X X

Sama halnya dengan pohon klasifikasi, nilai optimal X ' dapat
ditentukan dengan cara memaksimalkan AX 2(1‘) dengan x yang berbeda pada

masing-masing node ¢. Karena nilai X z(t) adalah konstan, sehingga hasilnya
akan ekuivalen dengan :
x* = argmax [sz(t)} = argmax [— p,-x%(t ) — pR.x"(tR)}

= argmin { p, x?(t,) + pg.x%(ty)) (30)
X

Sehingga diperoleh kesimpulan bahwa pemisahan yang terbaik adalah nilai
Ax? (t) yang paling tinggi dengan jumlah varian
[p,l. X Z(tb) + P X z(tR)] yang paling rendah. Prosedur ini menghasilkan
node anak kiri dan node anak kanan yang lebih homogen dibandingkan node
ayahnya. Masing-masing bagian membagi pengamatan pada node anak kiri dan

node anak kanan sehingga nilai rata-rata dari variabel prediktor pada suatu
terminal node adalah lebih rendah dibandingkan nilai rata-rata node ayah.

Langkah-langkah pembuatan pohon klasifikasi

1. Sebagai langkah pertama, buka data hasil penelitian dengan menggunakan
software SPSS versi 16.0. Tingkatan pengukuran (measurement level) dari
data yang digunakan dapat berbentuk salah satu diantara :

Skalar
Nominal

Ordinal

=1, A

2. Untuk membuat pohon klasifikasi, pada menu utama pilih : Analyze —
Classify — Tree. Selanjutnya pilih dependent variable (variable respon) dan
independent variables (variabel prediktor) yang digunakan. Kemudian
tentukan metode pertumbuhan pohon (Growing Methods). Terdapat empat
metode pertumbuhan pohon, yaitu CHAID, Exhaustive CHAID, CRT, dan
QUEST. Dalam analisis data penelitian ini digunakan metode CRT.
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Variables:

Dependent Yariable:

L

EXN

&4 Diagnosa =2

independent YVariables:

@4 Jkel

&4 Finansial
& Umur

&4 Pendidikan
o4 Pekerjaan

& Status

2 n el

[_| Force first variable

Influence Variable:

Right-click a variable to
change its measurement level
in the Variables list

Growving Method:
CRT

=l

| o« || paste || meset || cancel |[ Hew |

Gambar 10. Dialog Box untuk Pohon Klasifikasi

3. Selanjutnya klik dialog box Criteria, yang terdiri atas : Growth Limits, CRT,
Pruning, dan Surrogates.
a.  Growth Limits berfungsi untuk membatasi jumlah level/ tingkatan pada
pohon dan mengontrol jumlah minimum kasus pada node ayah dan node
anak.

D)

Pada Maximum Tree Depth, pilih Automatic. Jika ingin menambah
level di bawah node root, pilih Custom dan isi dengan nilai yang
diinginkan.

i) Pada Minimum Number of Cases, isi jumlah minimum node ayah

dan node anak yang diinginkan.

GrownLints | CRT

rMagimum Tree Depth
|

l®
The maximum number of levels is 3
for CHAID; 5 for CRT and QUEST.

() Custom

Criteria
| Pruning | Surrogates \
Minimum Number of Cases
Parent Node: 5
Child MNode:
l Continue ” Cancel H Help J

Gambar 11. Growth Limit pada dialog box Criteria
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Metode pertumbuhan CRT mencoba untuk memaksimalkan node dalam
homogenitas, artinya node yang tidak menunjukkan kasus yang
homogen adalah suatu indikasi dari impurity. Metode yang dapat
digunakan antara lain : metode Gini, Twoing atau Ordered Twoing.
Disini juga dapat dipilih Minimum Change in Improvement, yaitu
perubahan minimum dalam impurity yang diperlukan untuk
memisahkan node, nilai yang ditetapkan adalah 0.0001. Nilai yang lebih
tinggi akan menghasilkan pohon dengan lebih sedikit node

fication Tre:

Growth Limts | CRT | Pruning | Surrogates

Impurity Measure

Splits are found that maximize the homogeneity of child nodes with respect to the
value of the target variable.

() Twaoing

Categories of the dependent variable are grouped into two subclasses. Spits are
found that best separate the two groups.

Minimum Change in Improvement: 0.0001 Large values tend to yield smaller trees.

| cotiee || cancel [[ Hew |

Gambar 12. CRT pada dialog box Criteria
Pruning berfungsi untuk menghindari model overfitting dengan cara
membabat ukuran pohon tersebut. Pohon tumbuh sampai kriteria
tertentu kemudian secara otomatis menjadi subtree yang lebih kecil
berdasarkan Maximum Difference in Risk. Nilai resiko dinyatakan
dalam standar error dan nilainya harus tidak negatif.
e 1Tl Cc ria

Growth Limts | CRT | Pruning | Surrogates
Prune tree to avoid overfitting|

Maximum Difference in Risk (in Standard Errors): E1

After the tree is grown to its full depth, pruning trims the tree down to the smallest
subtree that has an acceptable risk value.

Enter the maximum acceptable difference in risk betvween the pruned tree and the
subtree with the smallest risk.

To produce a simpler tree, increase the maximum difference. To select the subtree with
the smallest risk, enter 0.

| Continue “ Cancel H Help ]

Gambar 13. Pruning pada dialog box Criteria
Surrogates pada CRT digunakan sebagai pengganti variabel prediktor.
Untuk kasus dimana nilai dari variabel tersebut hilang, variabel
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prediktor lain yang mempunyai asosiasi yang tinggi dengan variabel
original digunakan untuk klasifikasi. Jumlah maksimum surrogates
adalah satu kurangnya dari jumlah variabel prediktor. Dengan kata lain,
untuk setiap variabel prediktor, semua variabel prediktor yang lain
mungkin untuk digunakan sebagai surrogates.

Growvth Limits CRT Pruning Surrogates

-Maximum Number of Surrogates

_) Automatic (one fewer than the number of independent variables)
& uston]
Value: |7

Surrogstes are used to classify cases that have missing values on independent

variables used in the tree. Specify the maximum number of surrogates to compute for
each split.

| contue || cancel |[ Hew |

Gambar 14. Surrogates pada dialog box Criteria
4.  Berikutnya klik tab Save, bubuhkan check list (v') jika ingin menyimpan

jumlah terminal node, nilai prediksi dan peluang prediksi yang digunakan
selama analisis.

Saved Variables

[¥] Terminal node number

[¥] Predicted value

Predicted probabilities|

Export Tree Model as XML

[ Training sample

| contiue || cancel |[  Hew |

Gambar 15. Save Dialog Box
5. Selanjutnya klik tab Option, yang terdiri atas : Missing Values,

Misclassification Costs, Profits, dan Prior Probabilities.

a. Missing values pada variabel prediktor nominal memiliki dua pilihan,
yaitu : Treat as missing values (artinya nilai hilang diperlakukan seperti
nilai hilang pada suatu sistem) dan Treat as valid values (artinya nilai
hilang diperlakukan seperti nilai-nilai biasa). Untuk metode CRT, kasus
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dengan nilai hilang pada variabel prediktor dikeluarkan dari proses

ificati

(3) Tresat as missing values

() Trest as valid values

method.

allovwed to merge with other categories in tree nodes.

using surrogates.

User-Missing Values of i Variables

pertumbuhan pohon, kecuali jika menggunakan surrogates.

Missing Yalues | | Missclassfication Costs Profits | Prior Probabilties

Treatment of cases with missing values of independent variables depends on the growing

For CHAID missing values are included in the tree-growing process as a floating category that is

For CRT and QUEST missing values excluded from the tree-growing process but are classified

[ Continue “ Cancel H

Help

J

Gambar 16. Missing Values pada dialog box Option
b. Taraf misklasifikasi (misclassification costs) pada variabel respon

kategorik digunakan untuk untuk memberikan
berhubungan dengan kesalahan klasifikasi.

informasi yang

c. Pada variabel respon kategorik, Profits berfungsi untuk menentukan

hasil dan mengeluarkan nilai pada tingkatan/level tertentu.

d. Prior probabilities adalah perkiraan frekuensi relatif dari masing-masing
kategori pada variabel respon terhadap variabel prediktor yang

digunakan.

(5) [Obtain from training sample (empirical priors)|

() Equal across categories

() Custom

Missing Yalues Missclassfication Costs | Profits | Prior Probailties

Yalue

["] Adjust priors using misclassification costs

| Continue “ Cancel H

Help

J

Gambar 17. Prior Probabilities pada dialog box Option
6. Kemudian klik tab Output yang berisi :

Tree, Statistics, Plots dan Rules.

Pilih sesuai dengan kriteria yang diinginkan, dan terakhir klik OK.
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statistika multivariat, data dengan k peubah akan
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