BAB Il

ANALISIS FAKTOR
3.1 Definisi Analisis faktor

Analisis faktor adalah suatu teknik analisis stikiis multivariat yang
berfungsi untuk mereduksi dimensi data dengan caeayatakan variabel asal
sebagai kombinasi linear sejumlah faktor umum a@mmon factorditambahkan
dengan faktor khusus atapecific factoy sedemikian hingga sejumlah faktor umum
tersebut mampu menjelaskan semaksimal mungkirg&eran data yang dijelaskan
oleh variabel asal. Analisis faktor merupakan shbteknik interdependensi yang
memperhatikan semua variabel sekaligus. Jadi tarbelengan teknik
interdependensi lainnya, yang menetapkan satu lbéderapa variabel berperan

sebagai dependen variabel dan sisanya sebagaemdiapvariabel.

Tujuan utama dari analisis faktor adalah mendesikam atau
menggambarkan hubungan antara banyak variabeltigaigteramati kuantitasnya
yang disebut dengan faktor umum atau variabel l&tdhonson, 1956). Proses
analisis faktor mencoba menemukan hubungan anfamisd variabel-variabel
yang saling independen satu dengan yang lain sghifgsa dibuat satu atau
beberapa kumpulan variabel yang lebih sedikit gamlah variabel awalnya

(Santoso, 2003).
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Secara umum terdapat dua tujuan dalam teknik anédigor yaitu :

1. Data Summarizationyakni mengenali atau mengidentifikasi adanya hghan
antarvariabel dengan melakukan uji korelasi.

2. Data Reductionyakni meringkas informasi yang terkandung dalajorskah
variabel awal menjadi sebuah set faktor yang haerghri dari beberapa faktor
saja.

Dalam sebuah penelitian, analisis faktor dapatkdipsebagai alat eksplorasi
data atau konfirmasi struktur data. Sebagai alspplekasi melalui analisis faktor akan
diperoleh struktur variabel atau reduksi data, derigta lain melakukan peringkasan
sejumlah variabel menjadi lebih kecil jumlahnya.rdéeksian dilakukan dengan
melihat interdependensi beberapa variabel yangtddipadikan satu yang disebut
dengan faktor sehingga diperoleh variabel-varialm@hinan untuk dianalisa lebih
lanjut yang kemudian disebut dengan faktor. Berbddagan ekplorasi, dalam
konfirmasi peneliti terlebih dahulu sudah mempunyambaran mengenai struktur
atau banyaknya faktor yang diharapkan. Dalam hiapameliti memakai analisis
faktor untuk menilai sampai sejauh mana data memo&an struktur yang

diharapkan.
3.2 Model Faktor Ortogonal

Dalam analisis faktor, misalkak vektor random yang diamati dengpn

buah komponen ditulis sebaggj, X,, X, ..., X,, berasal dari populasi yang homogen
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dengan vektor rata-rata dan matriks varians kovariar® model faktornya dapat

ditulis sebagai:

X2 — Uy = 121F1 + l22F2 + 123F3 + ...+ lszm +€2

dengamm = jumlah faktor umum. Dalam notasi matriks, peraam(3.2.1) dapat juga

ditulis dengan:

X1 ,Lll |1l I12 | 13 | n Fl gl
Xz\ /#2\ oy 1 T | F, £,
| X3 | —[Hs] =]ly Iy Iy | F; +| &,
: p .
P/ px1 P/ px1
lpl ap2 ap3 U a‘pm oXm Fm — E p -
atau
X - ”’)pxl = prm Frx + Epx1- (322)

Idealnya, m < p, jika tidak, maka akan sulit untuk membuat desrip
penyederhanaan sejumlah variabel asal menjadi rfaB@sama yang mampu
menjelaskan keragaman variabel asal (Rancher, 2002)

Keterangan:

X, : Variabel random kéyang teramati;

M : Rata-rata variabel random ke-
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& . Faktor khusus ke

F, . Faktor Umum ke;

l; - Loadingdari variabel ke-pada faktor kg-

Asumsi-asumsi yang harus dipenuhi oleh variabetloemF dan &£ dalam

analisis faktor adalah:

1. Untuk j=1,2,3,..m , E(F)) =0 , Var(F;) = 1, dan Cov E;,F;) = 0 untuk
j # k maka diperoleltov (F) = E(FF') = Lym-

Bukti:

Dari asumsi di atas diperoleh bahwa F) saling bebas, CovF(,Fj) = 0,
E (F;F;) = E(F)E(F).

Fy

Misal F = Ff ,F' = [Fy, Fy, ..., Fyl.

i
var () = E (-5(5)) =1
= E (F?) - (E(Fj))2 =1, karenag (F;) = 0

£ ()= 07=1

=E(F) =1
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FF, FRF,  FE,
Cov (F) = Cov (Fi,Fj)= Cov Fahy :FZFZ . FZ;Fm
FmFl Fsz FmFm
F* FF,  FiFy)
— COU FZFl ) FZZ . FZ.Fm
EnF1 FnFy [+ Fy?
1 0 0
0 1 0
3 : TS Lnxm-
0 0 1
o E(F,Ft)=lmxm.
[TF; 1
E(F,F%) =E 1~?2 [F1, F o, Fpl
| Fn
_F1F1 F1F2 FlFm F12 FlFZ FlFm
— E F2F1 Fze Fsz — E F2F1 Fzz Fsz
|FnFy FnFy = EnFul B BB, - E]
1 0 0
0 1 0
> : S L.
00 1

Sehingga diperoleh untukj =1,2,3,..,m, E(F;)=0 dan Cov (F) =

E(F,FY =Ly n
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2. Untuk i=1,2,3,...p berlaku E(¢)=0 , Var(g;) =y , dan Cov §,&) = 0

¥ 0 0
untuki # k maka diperoleltov (&) = E(e€") = Wpym = . W

dimana¥,,,, adalah matriks diagonal dgn adalah variansi khusus ke.—
Bukti:
« Dari asumsi di atas diperoleh bahwge, saling bebas, Covefe,)= O,

E (g &) = E(g) E(gg).
&
' &2
Misal € = : ,St= [81, €2y oo Sp].
€p

Var (&) = E (g —E(Si))z =Y
=E (¢%) — (E(ei))2 =1, karena(g) =0

=E()— (0> =y

_ 2y _
=E (&) = 1.

8181 8182 glgp-
£261 &8 &28p

Cov (g) = Cov (g;,¢&,) = Cov . .
Epgl Epgz . gpgp_
[ &’ &g €18p]|

2 ge
.8, & 2¢p

= cov| 251 &2 .

[epsl Epe e 2

2 p




e E(g &Y

E(g €Y “ ‘[51, &y une

= OBpxp

Sehingga

E(g, €)=Ypp

&1&
&2&1

&1&
287

&€ Epe,

Pi 0
0 ¥,

0 0

diperoleh,

untuk i =1,2,3, ...

Y1 0 0
0 Y, 0
: i | = Dpp:
0 0 Y,
;&)
glgp [812 E1&E2
52:517 =E| £28 &
Epép lepsl Epe,
0
0
: | = Dpxp-
¥p
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£18p]

,m, E(¢;) = 0dan Cov (&) =

F.¢ dang,,; saling bebas, sehinggav (&, F) = E(g, F") = Opym.

Bukti:

€
&

2R, Py
[ €p

[&1F1 &k,
& &F,
[epf1 & F,



KarenaF

e Cov(gF)

Cov (&, F)
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dane saling bebag; (g, F) =E(g) E(FY)
0 0 0
00 = 0

= E[eF — € E(F) — E(e)F + E(e)E(F)]

o

= E(e—E(e)) E(F — E(F))

E(eF) — E(e) E(F) — E(e)E(F) + E(e)E(F)

E(eF) — E(g) E(F) = E(£)E(F) — E(¢) E(F) = 0.

[lel aF, lem]
ZCOU|SZF1§€2F2 Ezfm
lgpFl Epky gmeJ
0 0 0
= [0 N 0‘ = O
O O 000 0

Sehingga untuk F daa yang saling bebas diperolébv (g, F) = E(g FY) =

0,xm-

Dari asumsi tersebut diperoleh bahwa faktor-faktmum saling bebas. Ini

merupakan Ciri

dari model faktor ortogonal. Sehmggodel pada persamaan (3.2.2)

disebut model faktor ortogonal. Dari model tergebperoleh:

X-—pwX—-—w'=(LF + &)+ (LF + &)t

=(LF + &)+ (APt + (&))

=LF (LF)t + & (LF)t +LF (&)" + £ (¢)".



Sehingga struktur kovariansnya:
% =Cov(X)=E(X-w)(X-m")

=E[LF (LF)t + £ (LF)t + LF (&) + & (¢)']
=E(LF (LF)") +E (¢ (LF)") +E(LF (&)%) +E (¢ (£)")
=E (LFL'F) +E (¢ L'FY) +E (LF %) +E (g &)
=E (LFF'LY) + 0+ 0 +¥
=LE (FF) Lt + W
=LIL' +¥

= LIt + W, (3.2.3)

Cov (X,F) =E (X — p) F*
=E((LF + &)(F)")
=E (LFF' + £ FY)
=LE (FFY) + E(e FY
=LI+0=LI

=L

43
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atau :Cov (X;, F;) =E (X; — ;) Ff
=E (IFiF}) + E(&;Ff)

= ll]

dimanal;; adalah elemen kej-dari matrikdoading L

Loading L merupakan matriks berdimensi pxm yang menyatakapqosi
setiap variabel random;Xang dikontribusikan terhadap faktor umum Jumlah
kuadrat dariloading variabel random ke-pada m faktor umum merupakan
komunalitas ke: Variansi dari sebuah variabel random ke-i merapagabungan
dari variansi yang dikontribusikan oleim faktor umum yang disebut dengan
komunalitas keé-yang dinotasikan dengawf dengan variansi yang dikontribusikan
oleh faktor khusus yang disebut denganigness atau variansi khusus yang
dinotasikan dengag,. Variansi dari variabel random kedinotasikan dengasy;.
Jadi dapat ditulis:

Var(X;) = Komunalitas + Variansi khusus
o =4+ 15+ ..+ 12)+ ¥,
Atau:
W= (lh+ o+ .t 1),

Jadi:

O = hl-2 + Y, untuki=1,2,..,p.
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Sehingga total varians dari model faktor dapatliditu

14
t‘r‘(()) = z Oji
i=1
Untuk mengatasi kasus di mana terdapat variabedate variansi yang
sangat besar yang mengakibatkan penentuan fiktding yang kurang tepat, maka

dilakukan pembakuan. Jika setiap variabel randomn d¥akukan sehingga

membentuk variabel:

i __ i

_Xi—ll
I

Maka vektor variabel random yang dibakukan menjadi:

Z;, = untuk setiapi=1,2, ...,p.

i~ M

[ X1 — U]
V011
2T M2

022

S

E

Xp— Iy

| Opp |

Matriks varians kovarians dari matriks di atas listaebagai:

o -2 ()]
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/"Xl — H1] \
VO11
Xo— 1
_F =22 ,0_2 [Xl —m Xo—t  Xp— Iy
;22 V011 V022  Opp
L/ %pp
Xo— g Xo— i Xo— 1 Xo— I X Xp— iy
V011 VO11 VO11 V0322 VO11 v Opp
Xo—lp Xo— 1y Xo— Uy Xo— Iy Xo = U Xp— Uy
=E | o2 011 022 022 V022 Opp
XP Hp X1— XP M X — 1 Xp ) Xp Hp
\ O-pp VO11 V O-pp . V022 Jpp O—pp
011 012 _ 9
Voo Vouvon . Nowow
012 022 O2p
=| V011 V022 V022 V022 V022 1/ Opp |-
O-lp O-Zp O—pp
| VO114/Opp  VO22 \/app ,/app, [ Opp |

Dari bab Il pada persamaan (2.5.4) diketahui bata=

untuki, k =1, 2, ..., psehingga matriks di atas dapat ditulis menjadi:
Cov (z) Corr (X) = p

1 pz Pw
p = .012: 1 . p?p.

Pp  Pzp - 1
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Jika variabel random yang dibakukan digunakan paddel faktor maka model
faktornya menjadi:

p=LL'+W¥
dan matrikdoading menjadi korelasi daX danF, ditulis sebagai:
Corr(X,F) = L.

Para ahli analisis faktor merasa kesulitan dalasmfaktorkan matriks
varians kovarians ke bentul.! + ¥, pada saai (jumlah faktor umum) kurang dari
p (banyaknya variabel yang teramati). Untuk mengatasitersebut, misalkan ada
matriks ortogonal T berdimensi mxm sedemikian sehinggdl'T! = T'T = I.

Selanjutnya, persamaan (3.2.2) dapat ditulis menjad

X = )px1 = Lpxm Frxs + €p1 = LTT'F+ €= L'F' + ¢

dengan
L"=LT danF* = T'F
sehingga
E(F*) = E(T'F)
= T'E(F) =0
dan

Cov(F*) = Cov(T*F)

Tt Cov(F)T = 1.
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Faktor F dan F* memiliki sifat statistik yang sama, sehingga untodtriks varians
dan kovariansnya dapat ditulis sebagai:

Y= LL'+¥Y = LTT'L'* + ¥ = L* (L)' + W.

3.3 Pemilihan Jumlah Faktor Umumm

Dalam aplikasi pengolahan data multivariat dengaenggunakan analisis
faktor, salah satu langkah kerja yang dilakukaraddeenetapkan faktor umum
Hal ini sangat penting untuk menghasilkan modetdiakang tepat untuk data yang
dianalisis. Dalam penentuan jumlah faktor ummnterdapat empat kriteria yang

dapat digunakan (Rencher, 2002) yaitu:

1. Jumlah faktor umunmm sama dengan jumlah faktor yang dibutuhkan pada
perhitungan variansi untuk memperoleh persentasénral sebesar 80% dari
jumlah variansi total tR) atau tr§).

2. Jumlah faktor umunm sama dengan banyak nilai eigen yang lebih begar da
rata-rata nilai eigennya. Pada matriks korelBsi rata-ratanya adalah 1,

sedangkan untuk matriks varians kovarig®)séta-ratanya adalah:

p

3. Jumlah faktor umurmm dapat ditentukan dengan menggunalSmee Plat
Scree Plodidasarkan pada plot nilai eigen dari matfkatauS. Jika grafiknya
turun secara tajam yang diikuti dengan garis lutaagan beberapa lereng

kecil, maka dapat dipilih faktor umum sebanyakebelum garis lurus.
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4. Jumlah faktor umunm dapat ditentukan dengan melakukan pengujian Isfote
bahwam faktor umum yang dipillih adalah jumlah yang tepatuk model.
Hipotesisnya ditulis sebagai:

Hy: O=LL' +W.
Hi: O #LL+ .
Untuk kriteria ini, digunakan khusus pada anali@&tor dengan metode

penaksir maksimum likelihood.

Dengan mengasumsikan populasinya berdistribushalomultivariat, maka
dapat dilakukan pengujian model yang sesuai. Metpaeg digunakan dalam
pengujian ini adalah Metode Uji Rasio Likelihoodisklkan pada hipotesis yang

diperoleh terdapat buah faktor umum, maka pengujiannya:

Hipotesis:
Ho: O = L L'+ .
(pxp)  (pxm)(mxp) (pxp)
H: O # L _ L'+ '
(pxp)  (pxm)(mxp) (pxp)
Statistik Uji:

Maks Ly (1,0)
15 °

Maks L(i,0)
WX

_ 1 e, 1
(Zn)np/z ~n/2
_ [0
1 ~np, 1
- - 2 ——
oz © 7 s, 2
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~1—-n/2
O

S,

i

A=

[Sp (™
—2InA=nln |6|
Sl

Bartlet menyatakan bahwa dengan pendekatan chirdudapat digunakan
pada distribusi sampel pada persamaan di atas mlemgagganti nilain dengan

faktor koreksi Bartlet yaitu:
n—1-2p + 4m + 5)/6}.

Derajat bebasnya:

V— vV, = %p(p+1)— {p(m+1)—%m(‘m—1)}

1
=5 ((p-m?* = p-mj.
Kriteria pengujian:
Dengan menggunakan faktor koreksi Bartlet, toldk dengan taraf

signifikansia jika:

9
(n—1=@p + 4m + 5)/6}In > 6,y

|LL* + ¥|
n—1-Qp + 4m + 5)/6}1HT| v—vp)ia
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3.4 Metode Estimasi Analisis Faktor
3.4.1 Metode Komponen Utama
Metode komponen utama ini bertujuan untuk menagsirameter pada

analisis faktor, yaitu varians spesif(k{’ , komunalitagh), dan matriks faktor

(pxp))
Ioading(L(pm)). Matriks varians kovarians dari sampel yafuyang merupakan
estimator (penduga) bagi matriks varians kovaripogulasi yang tidak diketahui

yaitu O. Komponen utama analisis faktor pada matriks warkovarians populag)

memiliki pasangan nilai eigen dan vektor eida{el) dimanaj 24,>..2 4, 20.

Misalkan X, X,, ..., X, merupakan sampel random yang teramati sebamyak
komponen. Dari data tersebut diperoféta-rata sampail, matriks varians kovarians

S, dan matriks korelasR. Untuk mengestimasi nilak, substitusikarO denganS
pada persamaan (3.2.3).

Perhatikan bahwa:
O =LL'+W¥
substitusikarO© dengarsS sehingga diperoleh:

S =LLt+ 9.

IR

Dalam metode komponen utama, niffli diabaikan sehingg® dapat difaktorkan

menjadi:

w

IR

~
)

(3.4.1)
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Selanjutnya, dengan spektral dekomposisi diperoleh:
S=EEE! (3.4.2)

denganE merupakan matriks ortogonal yang kolom — kolommexupakan vektor-

vektor eigen yang telah dibakukan (matriks ortoredjrdari matriksS dan

A’l 0 cee 0
e=® % 9 (3.4.3)

denganiy, As,... Ay, adalah nilai eigen untuk matri&dimanai, > A, > ... > A, > 0.

Kemudian bentuk spektal dekomposisi pada persaf3aédu2) difaktorkan menjadi:

(3.4.4)

dengan:

(3.4.5)

& |[0 fe 0
[

Sehingga:

= (E E%) (E £z ), (3.4.6)
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Dari persamaan (3.4.1) dan (3.4.6) diperoleh:

1
2

L= (EE?) (3.4.7)

di manat"’? merupakan matriks yang entri-entrinya merupakéeai sigen terbesar

bersesuaian dengan> 2, > ...> AndanE merupakan vektor eigen yang bersesuaian

1
denganEl/ % Akan tetapi,L tidak dapat secara langsung dinyatakan sebBdzi

1
karenaE E2 merupakan matriks berdimengkp sedangkarl merupakan matriks

berdimensipxm denganm<p. Karena itulah diambiE,; yang memuam nilai eigen

terbesar dak; yang memuain vektor eigen terbesar.

Dari persamaan (3.4.6), dengan mengarapisebagai matriks yang terdiri
dari nilai eigen terbesakh; > A, > ... > An dan E; sebagai vektor eigen
ey, ez, es,...,e, Yyang bersesuaiali;. Maka dapat diperoleh nilai daki sebagai
berikut:

e 1
L = E1 /\17

bxm pxmmxm

atau

L =leyht el i i em hn|

pxm pam

pxm
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denganL = [l;1, lig, .., lin] 1= 1, 2, ....p.

Persamaan3.4.6) ketika diaplikasikan pada matrisatau matriks korelasi
R disebut sebagai solusi komponen utama. Pada iantdlgor, komponen utama
pada matriks varians kovarians sampeherupakan pasangan nilai eigen dan vektor
eigen(1; ,€7), (A2,€2),..., (A, , &) dengamy > A > ... > k. jika m< p merupakan
banyaknya faktor umum yang terbentuk giekomponen atau variabel yang diamati,

maka estimasi dari faktéwading adalah sebagai berikut:

L=[/he i Vg epi i Ay, enl

pxm

Estimasi dari varians khusus yang diperoleh damneh diagonal matriks = LLt,

yaitu:
Y, 0 o]
lfp: 0 .lpl (.)
[0 0 wiJ
— % ~2
Y, =Si— zlij . (3.4.8)
j=1

Sedangkan untuk varians khusus yang diperoleh el@men diagonal matriks

R — LL, yaitu:

m

_ 2

Y, =1- Z Lj (3.4.9)
=1

J
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Estimasi dari komunalitas adalah:

Re=Tn + T 4 et Ly
m
~ 2
C ZZU (3.4.10)
=1

Idealnya kontribusi dari beberapa faktor umum awahadap variansi

sampel variabel seharusnya cukup besar. Kontrilbakior umum pertama terhadap

varians sampel; dinyatakan dengalrﬁz. Maka kontribusi dari faktor umum pertama

terhadap varians totat(S) = s; + s;; + -+ + s, didefinisikan sebagai berikut:

p
—2 —2 —~2 —2 —
l11 arF l21 + ...+ lpl = Zlil =<\/>u_1€i1>
i=1

= ﬁZ?:l(én)z =M

2

dengané,; adalah vektor eigen satuan yang memiliki panjang. ssehingga secara

umum kontribusi dari faktor umum lderhadap varians total adalah:
2 2 2 < 2 4 7
L4+ G+ 4D = Zlij =Z(x/;16ii)
i=1 i=1
14
G
i=1

=1 (3.4.11)
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Secara umum, proporsi dari varians sampel totay J@erasal dari faktor

umum kej adalah : j untuk analisis faktor pada
Sut Sptt §p

A
L untuk analisi faktor paBa (3.4.12)
P

Kriteria pada persamaan (3.4.12) seringkali diganalalam menentukan
banyaknya faktor umum. Dengan menggunakan prog@mplter kita juga dapat
menentukan banyaknya faktor umum berdasarkan padgaknya nilai eigen dari
matriks korelasR atau dari matriks varians kovaria®yang lebih dari rata-rata nilai
eigen. Setelah seluruh nilai taksiran parameteapditkan kemudian dihitung matriks
sisa. Matriks sisa didefinisikan sebagai selisii d@relasi sampeR atau dari
matriksS dengan nilai-nilai taksiran yang didapat.

Matriks sisa= R -LL' +¥ atau S—LL' +¥

Selanjutnya untuk mengetahui apakah nilai taksinsng diperoleh
merupakan solusi yang tepat, perlu dilakukan pegiget dengan menghitung nilai
RMSR Root Mean Square Residyatlari matriks sisa yang didapat. RMSR
didefinisikan sebagai:

> reg

i=l j=i

p(p-1)/2 (3.4.13)

RMSR=
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dimana:

res;; = elemen-elemen matriks sisa selain elemen diagdama pada variabel ke-
dan variabel k¢-

p = banyaknya variabel yang diamati

Semakin kecil nilai RMSR yang diperoleh maka semakaik model faktor yang

diperoleh.
3.4.2 Metode Maksimum Likelihood

Jika faktor umum F dan faktor spesifikdiasumsikan berdistribusi normal
multivariat, maka penaksiran maksimum likelihoodi daktor loading dan variansi
spesifik dapat diperoleh. Misalkax adalah vektor random yang teramati dengan
rata-ratap matriks varians kovariank. Untuk setiap variabel randoxy i = 1,2,
..., p dilakukann kali observasi dengan F danmasing-masing berdistribusi normal
multivariat. Model faktornya kemudian ditulis sebag

Xi—H =LF +§

(3.4.14)

denganj=1, 2, 3, n,
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Karena F dans masing-masing berdistribusi normal multivariataka

fungsi  likelihood untuk X, -y =LF, +¢  adalah sebagai berikut:

L)=(m) * 2] ex{—[%]tr{f[i(xj %) (3 =) + e p Yo u )m

i=1

=@m * IE[ 7 ex{_@t{zﬂ@(xj Ry __X)Im

x (277)_2 |= |_52 2ex{—[%j(i—y)‘ pan (T(—y)}

(3.4.15)

Teorema 3.4.1
Misalkan X,,X,,..,X, adalah sampel acak da¥i,(u,Z) dimana O = LL' + ¥

adalah matriks kovariansi dari faktor umum, sehingga diperoleh penaksir
maksimum likelihood untuld, ¥,dan fi = ¥ dengan memaksimumkan persamaan

(3.4.15) terhadap matriks diagon&f ™' L = A. Dengan demikian diperoleh

penaksir likelihood untuk komunalitaﬁa2 adalah :

02 0§22 @

h=f.+f, +-+p UNUK=12,..p (3.4.16)
dengan proporsi keterhadap variansi sampel total:

22,75 2 2 2
R e e

<t(J) =
S;tS,t.. g,

Bukti:

Dengan menggunakan sifat invarian dari penaksir smakn likelihood,

fungsi L dan¥ mempunyai penaksir dengan fungsi yang sama yadan® . Sama
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2 2 2

halnya dengan komunalitﬂi'zs.:gil%iz+...+gim mempunyai penaksir maksimum

02z p2 02

likelihood b, = ¢ +7 +.s . . "

Standarisasi vektor acak X

Variabel randonk; yang dibakukan didefinisikan oleh:

XL'—‘LL

L

=Xi—li

atau dalam bentuk matriks dapat ditulis sebagai:

Z; = L untuk setiapi=1,2,...,p

Z=WYH"1(X-pn (3.4.17)
dengarV'/% sebagai matriks standar deviasi didefinifikan sebag
Jo, 0 - 0 |
V% _ 0 O,, - 0
0 0 Ty

Perluasan dari konsep pada persaméad.17) pada matriks varians

kovarianst dan matriks korelag diterapkan pada teorema berikut:
Teorema 3.4.2

Jikav?p vY/?=3 makap = v-1/2 % v-1/2,



Bukti:
y1/2 p yl/2=y

V—I/Z Vl/Zp V1/2 V_I/ZZV_I/Z Y V—1/2

Ipl=v1Y2 gy 1?2

p=Vv12yy/2

Jadiz =VY?p V2 dengarV = | 0 9= O

Jadiz dapat dihitung dap dan v/2

Berdasarkan teorema 3.4.2, maka diperoleh akilyédubéni:

Akibat:
p=WVV2L) (2 L)t + v 2y
Bukti:
p=V1V23yY2dang =LL'+ P
maka

p= V—1/2 L Lt V—1/2 + V—I/Z p V—l/Z

p= (VVEL) (LV VAt 4y 12gy1/z,

, sedangkap dapat dihitung daX.

60

(3.4.18)
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Dari proses standarisasi X diperoleh :
i. MatriksloadingL, = V'YL, L, = (1))
i. Matriks variansi khusu®, = V-2 g y~1/2
Sedangkan penaksir likeliho@dadalah :
— - N_ At N_ o Ry
ﬁ= (V 1/2 L)(V 1/2 L) LV I/Z‘PV 1/2
atau :
= =t s
p=1, L, + ¥,

iii.  Proporsi faktor kg-terhadap variansi sampel total standarisasi adalah

Biasanya hasil penelitian-penelitian yang dilakukashatanya telah
distandarisasi dan matriks korelasi samBetianalisis. Matriks sisa didefinisikan
sebagai selisin dari korelasi sampel R dengan-nilai taksiran yang diperoleh.
Matriks sisa R — (L L' + ®) atauS — (L L*+ ). (3.4.19)

Dari matriks sisa yang diperoleh. Kemudian daphitwaig nilai RMSR Root
Mean Square Residyauntuk mengetahui seberapa tepat metode yang akguan
dalam penaksiran parameter-parameter yang ingakgiit pada analisis faktor.
RMSR untuk metode maksimum likelihood dapat dihgtutlengan cara yang sama

pada metode komponen utama pada persamaan (3.4.13)
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3.5 Rotasi Faktor

Rotasi merupakan konsep penting dalam analisioifakalam beberapa
kasus menginterprestasikan hasil analisis datadildkukan karena nildoadinghya
hampir sama untuk beberapa  faktor umum. Untuk mempeah
menginterprestasikan hasil analisis tersebut diakurotasi faktor, ini merupakan
suatu transformasi ortogonal untuk fakkoading sehingga diperoleh struktur faktor
yang sederhana. Alasan utama dilakukan rotasi ladatuk mendapatkan solusi
faktor yang lebih sederhana dan secara teoritig lebrarti dan menyederhanakan
struktur dengan mentransformasi faktor untuk meatkam faktor baru yang lebih

mudah untuk diinterpretasikan.

Dalam prakteknya, tujuan dari metode rotasi adatdbk menyederhanakan
baris-baris dan kolom-kolom dari matriks faktor wkntmemudahkan penafsiran.
Dalam matriks faktor, kolom-kolom menyatakan faldan tiap barisnya menyatakan
muatan tiap variabel kedalam faktornya. Dengan @éeshanaan baris, diinginkan
agar terdapat banyak muatan mendekati nol (memakskan muatan suatu variabel
ke dalam sebuah faktor). Dengan penyederhanaamkaitan diperoleh banyak nilai
mendekati nol (jadi banyaknya muatan tinggi sesedikngkin).

Jika L adalah penaksir faktdoading yang diperoleh dengan metode komponen
utama, maka

L" =LT
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di manaTl matriks transformasi yang memenuhi:

TT'= T'T =1

akibatnya taksiran nilai dari matriks varians koaas atau matriks korelasi adalah

sebagai berikut:

3.5.1 Rotasi Ortogonal Varimax

Jika nilailoading awal tidak dapat dengan mudah diinterprestasikakam
harus dilakukan rotasi sampai strukturnya sederh&eaara idealnya pada suatu
faktor, beberapa variabel harus mempungading yang relatif besar dan nilai kecil
pada variabel lainnya. Dalam rotasi faktor terddpierapa macam perotasian yaitu
rotasi varimax, quartimax, equamax, promax, dlllabatugas akhir ini digunakan
perotasian varimax. Rotasi ini bertujuan mencdai feading yang memaksimumkan

variansi dari kuadrdbading pada setiap kolom dari matriks

Pada teknik perotasian varimax ini akan mempertedrarsumbu antara
faktor tetap tegak lurus. Dengan bantsaftwareSPPS ver.16 hasil perotasian akan
ditampilkan pada matriks faktor loading terotasngasecara umum sudah lebih

mudah diinterpretasikan.



