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BAB |1

ANALISISFAKTOR

3.1 Mode Faktor Ortogonal

Analisis faktor adalah suatu teknik dalam statestikultivariat untuk
menganalisis hubungan internal antara variabebieati Menurut Johnson (1956),
hubungan antar variabel ini dapat dianggap sebd&gdiungan linier dari
parameter yang terdapat dalam analisis faktor.afuptama analisis faktor adalah
menggambarkan hubungan antara variabel-variabelg yéidak teramati
kuantitasnya yang disebut sebagai faktor umum. igisdiaktor dapat diterapkan
dalam berbagai bidang, di antaranya: sosial, ekgndesehatan, dan lain
sebagainya.

Analisis faktor menyatakan setiap variabel rand¥mX,,...,X ; sebagai
kombinasi linier dari faktor umumcgmmon factor) F,F,,...,F, dan faktor
khusus gpecific factor) &,,¢,,....£,. Dengan model faktornya adalah

Xyt =Rl Foto +l  Fote,
X, Sty =l o o4 o e (3.2.1)

Xo=f, =B+l F o+l R e
Misalkan X adalah vektor random yang teramati dengakomponen
berasal dari populasi homogen, mempunyai vektarnatbpn dan matriks varians

kovariansX, sehingga model analisis faktor dengafaktor umum < p) pada
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persamaan (3.2.1) dapat dinyatakan dalam notasriksiasebagai berikut
(Johnson, 1956):

X-p=L F+¢ (3.2.2)

(px1) (pxm) (mx1) (px1)

dengan

X, = variabel random ke- yang teramr

M =rata-rata variabel ki

& = faktor khusus ke

F, = faktor umum kg-

l; =loading dari variabel ka- pada faktor ke

Untuk vektor randont dang dipenuhi asumsi berikut ini:

1. E[F]=0_, CouF) =HFF]=I_ .

¢, 0 -0
t 0 ¢, -0 _
2. Ele] =0, Cov(e) =Hee] =Y, =|. L i=L2,...,p
0 0 -y,

dengan¥ adalah matriks diagonal da#) adalah variansi khusus ke¢3.2.3)
3. Fdang saling bebas (independen), sehin@ (e, F) = E[¢F'] = O -

Dari uraian-uraian diatas, terlihat bahwa faktdttda umum tidak saling
berkorelasi sehingga model analisis faktor ini bligemodel faktor ortogonal.
Sedangkan jika faktor-faktor umumnya tidak salingogonal disebut model
faktor oblique. Dalam tugas akhir ini hanya akan dibahas mengaodiel faktor

ortogonal.
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Dari model faktor ortogonal, dihasilkan strukturvkoans untuk variabel
randomX, yaitu:
(X=m)(X-p)' =(LF +&)(LF +g)
=(LF+g)((LF) +¢")
=LF(LF)' +&(LF)' +LFeg' +&&'
sehingga
Z =Cov(X) = E(X —p)(X —p)'
=E[LF(LF) +&(LF)' +LFe' +ee' |
=E[LF(LF) |+E[e(LF)' [*+E[LFe' |+ E[ez' ]
=E[LFF'L' [+E[eLl'F' |+ E[LFe' |+ E| &' |
=LE[FF']L' +HeF]L' +LH Fe] + [ c¢
=LIL'+0+0+¥
=LL'+¥ (3.2.4)
Cov(X;, X;) = EI(X; = 4)(X; = 14)']

= E[(I;F —&)(I;F — )]

— t t t t t t

=E[ll; FF —¢&l; F —l;Ee —&&/]
12,12 2 S
=l +15+ . F L+, 1=
o PP A O L e Iz

Dengan model (3.2.2), kovarians uniildanF juga dapat diperoleh, yaitu:
(X —p)F' =(LF +g)F
=LFF' +¢F'

sehingga kovarians daxi danF diperoleh dari nilai ekspektasinya:
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Cov(X,F) = E[(X - p)F']
= E[(LF +£)F']
= LE[FF'] + H ¢F
=LI+0
=L
atau  Cov(X;,F,)=E(X; —g)F/

= E(IijFiFit)J’ E(‘giFit)

(3.2.5)

denganl; adalah elemen kig-dari matrikdoading L.
Loading atau bobot;, menggambarkan bagaimana setiap variabel random
X; berpengaruh terhadap faktor umin Bagian dari varians variabel kgrang

diberikan oleh faktor umum dinamakan komunalitas. Keéedangkan varianX,

yang berasal dari faktor khusus disebut ‘keunileau ‘variansi khusus’ sehingga
dapat dituliskan:

Var (X,) = o, = komunalitas + variansi khus

=(17,+17, 4412 )+

Jika komunalitas kedinotasikan dengah’, maka

h? =11+12+.. 412, (3.2.6)
Jadi, o, =h*+¢,  ,i=1,2,..,p. Komunalitas keé-merupakan jumlah kuadrat
loading dari varibel ke-i paden faktor umum.

Jika terdapat variabel dengan varians terlampasarbegzang dapat

mempengaruhi penentuan fakttmading maka untuk menghindari masalah
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tersebut dapat dilakukan pembakuan. Jika setiapbelrrandomX. dibakukan

sehingga membentuk variabel

Zi = xi _’ui = xi _'ui , untuk setiap = 1,2,..p
Joo  Jo?

Maka diperoleh vektor variabel random yang dibakuikaitu

Matriks varians kovarians dari variabel yang dibdad yaitu:

=27

_Xl_lul ]

Q

X
|
F

=E o,, |:X1_iul X~ H, Xp = Hp

Xo " H,
_Xl_/'ll Xi=Hy Xy= i X— U, Xl_:ulxp_'up
VO \On VO O VO 11 \/Jpp
Xz_,uz Xl_,u1 Xz_,uz Xz_,uz Xz_,uzxp_'up

Xo~Hy X,— U, Xp ~Hp Xp ~Hp
I \/U_pp \/0—11 O T \/J_pp \/TW J




on O, . Ulp
011\V011 NO 10 1 N, o Py o p
Oy sz

012
= Jou oy,

\/0-_2 Upp

pp

P, 1

01,

1P,

plp

v pr

PP PP |

P Pop 1
sehingga
Cov(z) =Cor (X) =p. (3.2.7)

Jika variabel yang dibakukan digunakan pada modditof maka

persamaan (3.2.4) menjadi

p=LL' +¥ (3.2.8)
dan matrikdoading menjadi korelasK danF adalah
Cor(X,F)=L. (3.2.9)

Para ilmuwan analisis faktor merasa kesulitan dalaemfaktorkan
matriks varians kovarians ke bentlk'+Y¥ , pada saam (banyaknya faktor)
kurang darip (banyaknya variabel). Ketiken<1, akan terdapat hubungan yang
membingungkan pada analisis faktor. Untuk melibat tersebut, misalkan ada
matriks ortogonal T berukuran mxm sedemikian sehinggal T'=T'T =1 .
Selanjutnya, persamaan (3.2.2) dapat ditulis sebaga

X-p=LF+g=LTTF+g=L"F +¢ (3.2.10)
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dengan

L'=LT dan F =TF
sehingga

E(F)=T E(F)=0
dan Cov(F')=T' Cov(F) T=T'T=l.

Untuk dapat membedakan matriks fakioading L denganL”  adalah hal yang
sulit. FaktorF dan F =T'F memiliki sifat statistik yang sama, walaupun pada

dasarnyd. dan L* berbeda. Keduanya memiliki matriks varians dawakians

yang sama, yaittt . Sehingga dapat ditulis:
LU +Y=LTTL +w=(U) (L) +. (3.2.11)

Masalah tersebut menimbulkan suatu usulan untukakuk&n rotasi faktor,
karena matriks ortogonal berkorespondensi dengasirdari sistem koordina.
Analisis faktor dilanjutkan dengan kondisi yang mesuhi  hasil
penaksiranL dan¥ yang unik. Matriks faktodoading kemudian dirotasikan
(dikalikan dengan matriks ortogonal), di mana pes@n ditentukan oleh
beberapa kriteria penginterpretasian yang mudaéwvkada. Untuk penjelasan

lebih lanjut mengenai rotasi faktor akan dibahatapsub bab selanjutnya.

3.2 Metode Komponen Utama
Metode komponen utama akan digunakan untuk memngastiparameter-
parameter yang digunakan dalam analisis faktorarReter-parameter yang akan

diestimasi adalah variansi khusus, komunalitas,ndaimiks faktod oading.
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MisalkanX adalah vektor random yang teramati deng&omponen yang
berasal dari populasi homogen, mempunyai rata-patdan matriks varians

kovariansX. Kemudian, diambil sampel randoid,, X,,..., X, dengan matriks

varians kovarians samp8l| Untuk mencari penaksilE , Substitusikan dengan
S pada persamag(3.2.4) sehingga diperoleh :
SOLL + . 3.3.1)
Dalam pendekatan analisis komponen utaMfadiabaikan dars dapat

difaktorkan menjadiS=IIt. Untuk memfaktorkanS dapat juga digunakan
definisi (2.17), sehingga

S=EAE' (3.3.2)
denganE adalah matriks ortogonal yang terdiri dari vekegen yang telah

dinormalisasi(e,‘e, :1) untuk matriksS dan

. 0.0
0 A 0

A=l . (3.3.3)
0 0 A

denganA,, A,,...,A,adalah nilai eigen untukdan 4, 2 1,2...2 4, > 0.

Untuk menyelesaikan pemfaktora®=EAE' ke dalam bentuk LL', A

1 1

difaktorkan menjadi A = A2A?2 (3.3.4)

dengan
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NS

E 0 A
A? = _2 (3.3.5)

sehingga persamaan (3.3.2) dapat menjadi
S=EAE'

. i

= EA2AE' (3.3.6)

fe]]

Persamaan (3.3.6) merupakan bentuk lain Gl L tetapiI: tidak dapat

4 1
didefinisikan sebagaiEA? karena EA? adalah matriks berukuranpx p

sedangkanﬁ adalah matriks berukurapxm denganm< p. Oleh karena itu,
diambil A, yang memuam nilai eigen terbesa#, 24,2>...2 4 dan E, terdiri
dari vektor eigene,e,,....e,, yang bersesuaian dengaj, maka akan diperoleh

nilai dari L , yaitu:

L =E A, (3.3.7)

atau L —[el( e\/7 \/_}

(pxm)
(pxm)

[ e et e

(pxm)
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I11 |12 l.‘m
- |21 |22 |2T1
: (3.3.8)
_Ipl Ip2 Ipm_
[boda], P12

Dengan menggunakan persamaan (3.3.8) maka persai®2afh) akan
menjadi:

r=LL +¥

e 0
=[ VAo i A, i Ae || N o o . olB39

Representasi dari persamaan (3.3.9) ketika ditarapkada matriks varians
kovarians sampeb atau pada matriks korelasi sampetliketahui sebagai solusi
komponen utama.

Solusi komponen utama pada model faktor adalalgsebarikut:
Komponen utama dapat didefinisikan sebagai tramstsr darip variabel asal

Xy Xy,.., X, yang berkorelasi menjagh variabel baruY,,Y,,...,Y, yang tidak

berkorelasi (Jackson, 1991). Komponen utama padise faktor untuk matriks

varians kovarians samp@& memiliki pasangan nilai eigen dan vektor eigen

A,8),(1,.8,),..[A &) dengan A, =A,>..2A . Jka m < p merupakan
(&) (12) (4, &) 20,224,
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banyaknya faktor umum, maka matriks yang dihasilkkami estimasi faktor

loading {IA”} didefinisikan sebagai:

C=[ Jhe iJAe i i Jie]. (3.3.10)

(pxm)

Estimasi variansi khusus diberikan oleh elemen ahag dari matriksS-LL",

yaitu:
g, S0 _
¥ = 0 ‘/?2 O dengang, =s, —Zm:l:jz . (3.3.11)
_O 0 P (/ﬂ}p | -

Sedangkan estimasi variansi khusus oleh elememmtiglari matriksR — LL!

yaitu:
g =1-> 1,2 (3.3.12)

Komunalitas diestimasi sebagai:
2 2.0 2 [ 2
h _lil +|i2 +"'+Iil

N

=Zm“|ij2 . (3.3.13)

j=1
Jika banyaknya faktor umum tidak ditentukan atdakidiketahui, maka
kita dapat mencarinya berdasarkan taksiran nigggresama seperti pada analisis

komponen utama. Misalkan matriks sis&-(I:I:t+‘i’) atau R-(I:I:t+‘i’)

merupakan hasil dari pendekatan matriBsatau matriksR dengan solusi

komponen utama. Elemen diagonal pada matriks siakafa nol dan jika elemen
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yang lainnya bernilai kecil maka banyaknyafaktor umum pada model faktor
adalah sesuai.

Seharusnya kontribusi beberapa faktor awal padansisampel cukup
besar. Kontribusi dari varians sampgl dari faktor umum pertama adalé:lp.
Varians sampel total didefinisikan sebagai:

tr(S)=s,+s,,+...+S,.

Kontribusi dari faktor umum pertama adalah

P A P = 2 AP A~
2 2 2 2 A — A2 —
FEDESRIRES YIS (TR YD IEEY
i=1 i=1 i=1

dengané, adalah vektor eigen satuan, artinya memiliki pagjd. Sehingga,

secara umum dapat juga ditulis kontribusi dari dakte{ pada varians sampel

total adalah

Zp:hf :zp:( /ilé,l)z :jjzp:élf =1 . (3.3.14)

Secara umum proporsi dari varians sampel total ymergsal dari faktor
umum ket adalah
A
SutS, TS,

untuk analisis faktor dag

A
atau - untuk analisis faktor daR. (3.3.15)

p

Kriteria dari persamaan (3.3.15), seringkali digcamauntuk menentukan
banyaknya faktor umum yang sesuai. Banyaknya faktoum yang ditetapkan

pada model akan terus bertambah hingga dicapaomsiogang sesuai dari varians

sampel total yang telah dijelaskan. Penentuan lkaygafaktor umum dapat juga
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menggunakan bantuaoftware komputer, dengan melihat banyaknya nilai eigen
dari matriks koreladR yang lebih besar dari 1 atau dari matriks varken&arians
Syang lebih dari rata-rata nilai eigen.

Untuk mengetahui apakah nilai taksiran parameteqg ytelah diperoleh
merupakan solusi yang tepat, maka perlu dihiturigi RMSR Root Mean

Sguare Residual) dari matriks sisa (Sharma, 1996). RMSR didefkaisisebagai:

(3.3.16)

p(p-1)/2

dengan

res; = elemen-elemen matriks sisa selain elemiagonal utam

pada variabel ke- dan variabel jke-
p =banyaknya variabel.

Semakin kecil nilai RMSR yang diperoleh maka semabaik metode yang

digunakan tersebut.

3.3 Metode Maksimum Likelihood

Selain metode komponen utama, dalam tugas akhakem dipergunakan
juga metode maksimum likelihood untuk mengestimpaiameter-parameter
dalam analisis faktor. Parameter-parameter yang diestimasi adalah variansi
khusus dan matriks faktboading.

MisalkanX adalah vektor random yang teramati deng&omponen yang

berasal dari populasi homogen, mempunyai medan matriks varians kovarians

X. Jika masing-masing variabel randoX) (i =12,.. ,p) diambil sebanyaln
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buah pengamatan dan diasumsikamane masing-masing berdistribusi normal
maka model faktornya adalah sebagai berikut:

X-p= L F+z¢g

(1) (P (M) (pa)
Selanjutnya, dapat ditulis

X, -p, =LF+g  ,j=12,..n (3.4.1)
Karena F dang masing-masing berdistribusi normal maka fungseliifood

untuk X, —=p, adalah

(3.4.2)

Teorema berikut mengenai penaksir maksimum likekkhountuk
komunalitash?.
Teorema 3.1

Misalkan X,, X,,..., X adalah sampel random daN (x,2) dengan
X =LL'+¥ adalah matriks kovarians dari faktor umum),(sehingga diperoleh
penaksir maksimum - likelihood L, ¥, p=X dengan memaksimumkan
persamaan (3.4.2) terhadap matriks diagoh@ 'L =A. Dengan demikian,

maka diperoleh penaksir maksimum likelihood untaknkinalitash? , yaitu:

A

R2=12+12+. . +[2 |i=12,. p (3.4.4)

dan proporsi kg-terhadap variansi sampel to#l’ , yaitu:
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2,12 [ 2
~+ S+,
qz(i) — |1l I2J lpJ

. (3.4.5)
S.L1+822+"'+Spp

Bukti:

Dengan menggunakan sifat invarian dari penaksksimam likelihood,

fungsiL dan ¥ mempunyai penaksir dengan fungsi yang sama yAaitlan‘i’.

Sama halnya dengan komunalitdg =17, +1%,+...+1% | yang mempunyai

penaksir maksimum likelihoodnylaf =1 +15 +...+12. 0

Penaksir maksimum likelihood darl dan ¥ diperoleh dengan

memaksimumkan persamaaf3.4.2). L dan ¥ juga dapat dengan mudah

diperoleh menggunakan bantuaoftware komputer. Adapun langkah-langkah

perhitungannya, sebagai berikut (Ningrum, 2004):

1.

2.

Masukkan seluruh data sampel dengaariabel dam pengamatan.

Hitung matriks varians kovarians samgel

S S, o Slp
g= S SZp o SZp
Spl sz ... Spp

Hitung nilai eigen dan vektor eigen dari matrikgiaas kovarians sampel,
buat scree plot nilai eigen dan tentukam faktor umum berdasarkan hasil

scree plot tersebut.

. Bentuk matriks invers varians kovarians samg@! dengan konstrain

SSt=l.
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5. Hitung nilai awal dari variansi khusus,

=32 2]

dengans, adalah nilai diagonal dag™.
6. Bentuk matriks akar kuadrat dari variansi khudgg,
diag(\iﬂ”) = (@ 2w, 1.
7. Bentuk matriks invers akar kuadrat variansi khugtié?,
diag(\i'“) = (w20 M.
8. BentukS (matriks varians kovariansiqueness-rescaled),

S =y w2

dengan S :lzn:(xj—i)(xj—f()t.

"

9. Hitung nilai A=A -1, dimana A :diag[x; Y Xm] adalah nilai eigen
dari S .

10.Bentuk matriks akar kuadrat dai, yaitu

&]/ZZdiag(\/lI_lﬂ/)“*z_ 1,.. K/k*m_ j

11.Hitung nilai penaksir loadingl = W*?E'AY?, dimana E' =[8,8,..8,]

adalah vektor eigen da§ .
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12.MasukkanL ke dalam fungsi likelihood pada persamaan (3.4t@)asikan
nilai-nilai ¢ dengan model Newton-Raphson sehingga diperoleh
Gy,@,,...., yang meminimumkan fungsi likelihood.

13.Kembali ke langkah 6.

14.Bila nilai L sudah konvergen maka iterasi selesai.
Catatan :
Jika variansi khusug/, bernilai negatif maka akan memberikan solusi

yang tidak layak. Kasus seperti ini dinamakan kasegvood. Kasus ini tidak

dibahas dalam tugas akhir ini.

Pembakuan vektor random X

Variabel randomX, yang dibakukan didefinisikan oleh:

_Xi_lui_xi_lui

RNCRN

atau dalam notasi matriks dapat ditulis sebagai:

untuk setiap= 1,2,..p

Z = (V¥ (X -p) (3.4.6)
dengan V*? adalah matriks standar deviasi beruku(qx p). Matriks standar

deviasiV"? didefinisikan sebagai:

Jo. 0

PP |




46

Representasi dari persamaan (3.4.6) ketika ditarapkda matriks varians
kovariansX dan matriks korelagy terdapat pada teorema berikut.
Teorema 3.2:
Jika VY?pV Y2 =% makap =V ?xv"?
Bukti:
VYpvii=x%
VA VA Vi VA A VAR )Vl

I p I zv—lIZZv—1/2

p = V—l/22v—1/2
g, 0 - O
Jadi, X =V"?pV"? denganV = I
0 0 Upp
Jadi X dapat dihitung da/*"?dan p , sedangkap dapat dihitung dai . 0

Berdasarkameor ema (3.2) maka diperoleh :
Akibat:

p=(VVALYVYL) +V Vapy 12 (3.4.7)
Bukti:

p=V v idanz=LL'+¥
maka

VAR AAREEAVARK (WS J\Vaks

p=V ALV Ry rApy T2

p:(v—1/2L)(V—1/2L)t+V—1/Ziqv—1/2. [
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Dari proses pembakuatidan akibat (3.4.7), maka dapat disimpulkan:
i). Matriksloading L,=V™2, L,=(,").
ii). Matriks variansi khusu®, =V ™2pVv "2,
Sedangkan penaksir likelihogoadalah
p = (VL) AL) 4V APy
atau
p=[ [ ' +¥
lii) Proporsi faktor ke-j terhadap varians sampg¢dk yang dibakukan adalah

s
s ol IR R o e
2402+ 4072

p

g(j) —

z

Biasanya, hasil penelitian-penelitian yang dilakukaatanya telah
dibakukan dan matriks korelasi samgel dianalisis. Matriks sisa merupakan

selisih dari korelasi sampB atau dari matrik& dengan nilai-nilai taksiran yang
diperoleh.Matriks sisa= R —([I:t +‘i’) atauS—([Et +‘i’) (3.4.8)

Sama halnya seperti metode komponen utama, danksaisa yang
diperoleh, dapat dihitung nilai RMSRRdot Mean Square Residual) untuk
mengetahui apakah metode yang digunakan itu sudahberikan solusi yang

tepat atau tidak. RMSR didefinisikan pada persan(asnlo).
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3.4 Memilih Jumlah Faktor Umum (m)

Untuk menghasilkan suatu model faktor ortogonah Kiarus memilih
berapa jumlah faktor umummj yang sesuai dengan model tersebut. Dalam
analisis faktor terdapat beberapa kriteria untuknenéukan nilaim, yaitu
(Rencher, 1934: 464):

1. Banyaknya faktor umumnr{) sama dengan banyaknya faktor yang dibutuhkan
pada perhitungan varians untuk memperoleh persemtasimal 80% dari
varians total ti§) atau trR).

2. Banyaknya faktor umumni) sama dengan banyaknya nilai eigen yang lebih

besar dari rata-rata nilai eigen. Rata-rata uRwdalah 1 sedangkan rata-rata
p

untuk matriksS adalah 4, /p.
i=1

3. Dengan menggunakaseree test berdasarkan pada plot nilai eigen dRratau
S. Jika grafik turun secara curam diikuti oleh gdusus dengan beberapa
lereng kecil maka pemilihan faktor umum)(ditentukan oleh banyaknya nilai
eigen sebelum garis lurus.

4. Melakukan uji hipotesis bahwa yang dipilih adalah jumlah faktor umum
yang tepat dengan model analisis faktor. Hipotegmsig diuji adalah
H,:X=LL +¥ dengarL adalah matriks berukurapxm. Kriteria keempat
ini khusus digunakan pada analisis faktor dengartodee maksimum
likelihood.

Dengan asumsi populasi berdistribusi normal, madaat dilakukan uji

model yang sesuai. Metode yang digunakan untukyemgjumlah faktor umum
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dalam model analisis faktor ortogonal adalah Metdadje Rasio Likelihood.

Misalkan terdapatn faktor umum dalam hipotesis, akan dilakukan peaguj
Hp: Z =L L'+ W%
(pxm)  (pxm) (mxp)  (pxp)
H: X #2L L'+ W

(pxm)  (pxm)(mxp) (pxp)

Di bawah H,, dengan fungsi likelihood yang dimaksimumkan dpeft ji = X

dan LL'+W¥ denganI: dan ¥ adalah penaksir maksimum likelihood dhari

dan ¥ . Statistik uji untuk uji rasitikelihood adalah:

A = rr:?)!(SLHo (”’2)

HEEI(SL(;;,Z)
1 e—ﬂ% 1
(21)% |3
B e‘”% 1
(2)7  Is,
ﬁ_%
s
ﬁn
A=
S|
2InA =nl = (3.5.1)
21N =nin—- .
S|

dengan derajat kebebasannya adalah:

V-y, :% p( p+1)—{p(m+1)—%m(m—])}

:%{(p—m)z— p—m}.
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Bartlett menunjukkan bahwa dapat dilakukan apro&sinthi-kuadrat terhadap
distribusi sampel pada persamaan (3.5.1) dengamgaatikan nilain dengan
faktor koreksi:

n-1-(2p+4m+5/6.
Dengan menggunakan faktor koreksi Bartlett, tothk dengan taraf signifikansi
a jika

X
{n=1-(2p+am+ 9/ Inc"> X0y

A A

L+
{n—l—(2p+ Am+ 5)/(} an>X(2v—vo);a (3.5.2)

1 o]
dengan V-V, —E{(p m)" - p m}.
Dalam mengimplementasikan pengujian dengan peesaif@5s.2), untuk
menguji faktor umum () diperoleh dengan cara membandingkan varians yang

diperumum ‘LLt+‘P‘ dan |S,|. Jikan besar danm relatif kecil daripadap,

biasanya hipotesi#i, akan ditolak maka disarankan untuk melakukan gergu

kembali dengan jumlah faktor umum yang lebih besar.

3.5 Rotas Faktor
Rotasi faktor bertujuan untuk memperoleh struktang sederhana agar
dapat memudahkan interpretasi faktor (Sharma, 19%&rotasian dapat

digunakan pada model faktor ortogonal maupun mdaldor oblique. Hasil
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interpretasi struktur faktor dari rotasblique lebih kompleks daripada hasil

interpretasi dari rotasi ortogonal. Oleh karenadigunakan rotasi ortogonal.

Jika L adalah penaksir faktoloading yang diperoleh dari metode
komponen utama ataupun metode maksimum likelihoakiem
L =LT
denganT adalah matriks transformasi yang mementifii = T'T =1 . Sehingga

estimasi dari matriks varians kovarians ataupumriksakorelasi adalah:

A

)::IZIZ‘+‘i’:|:TTt|:t+‘i‘:|:*(|:*)t+T.

3.5.1 Rotas Ortogonal Varimax

Rotasi secara pendekatan geometri terbatas pader fakiumm = 2
karena keterbatasan penglihatan kita. Umiuk 2, tersedia beberapa metode yang
dapat digunakan, yang paling terkenal dan serirgurdikan adalah teknik

varimax. Teknik varimax adalah suatu teknik untuk merotasikan faktm@ading

dan memaksimumkan varians dari kuadrat faldading pada setiap kolomh" .
Seiring dengan berkembangnya teknologi, rot@simax dapat dengan
mudah dilakukan dengan bantuasoftware komputer yang menyediakan

pengolahan untuk analisis faktor. Output dari notasimax biasanya terdapat
matriks faktoroading yang telah dirotasi, yaitﬁ* , penjumlahan dari kuadrat tiap
kolom L', komunalitas, dan matriks ortogondl yang digunakan untuk

memperoleh. =L T.



