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ANALISISKOVARIANSMULTIVARIAT DUA ARAH
DENGAN SATU KOVARIAT
Oleh
Mita Tri Wulandari
06305144008
ABSTRAK

Multivariate Analysis of Covariance (MANCOVA) adalah analisis
kovarians dimana setidaknya ada dua variabel demenydng diukur secara
simultan untuk menguji apakah terdapat perbedaarlakpan terhadap
sekelompok variabel dependen setelah disesuaikagadepengaruh variabel
konkomitan. MANCOVA yang terdiri dari dua faktorsébut MANCOVA dua
arah. Tujuan dari penulisan skripsi ini adalah rakskan prosedur MANCOVA
dua arah dengan satu kovariat serta contoh peararga.

Prosedur MANCOVA dua arah dengan satu kovariat puoéli (1)
Pengujian asumsi yang terdiri dari enam hal yaitara pengamatan harus
independen, variabel dependen berdistribusi normaltivariat, homogenitas
matriks varians kovarians, ada hubungan linearrantariabel dependen dan
variabel konkomitan, koefisien regresi homogen raprlakuan, dan variabel
konkomitan tidak berkorelasi dengan perlakuan ydmmpbakan (2) Pengujian
hipotesis, untuk menyelidiki adanya pengaruh isrdaktor 1 dan faktor 2,
pengaruh faktor 1, dan pengaruh faktor 2 dengarggwerakan statistik uji Wilks'
Lambda.

Contoh penerapan MANCOVA dua arah dengan satu lavgada
skripsi ini di bidang pendidikan yang bertujuanukntnengetahui apakah metode
pembelajaran (tradisional daiscovery) dan perbedaan kelas berdasarkan waktu
perkuliahan ( kelas A yaitu kelas perkuliahan pagkul 08.00, kelas B yaitu
kelas perkuliahan siang pukul 14.00, dan kelas i@ yelas perkuliahan malam
pukul 20.00) dalam pembelajaran fisika berpengaedhadap nilai tes di bidang
mekanik, panas, dan bunyi setelah disesuaikan dem@ 1Q mahasiswa. Hasil
penelitian menunjukkan untuk interaksi antara metopembelajaran dan
perbedaan kelas dapat disimpulkan bahwa tidak adggouhnya terhadap nilai
tes dalam bidang mekanik, panas, dan bunyi seti$ssuaikan dengan nilai 1Q.
Untuk faktor metode pembelajaran dan perbedaars kédgat disimpulkan bahwa
ada pengaruhnya terhadap nilai tes dalam bidangamiekpanas, dan bunyi
setelah disesuaikan dengan nilai 1Q.
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BAB |

PENDAHULUAN

A.Latar Belakang Masalah

Perancangan percobaan merupakan metode percobaag ya
sistematis dan terarah sehingga akan menghasitka&olpgpan yang tidak bias.
Dalam percobaan yang ingin diketahui adalah efak gengaruh dari faktor
atau beberapa faktor beserta interaksinya dimate geri variabel respons
hanya dipengaruhi oleh faktor-faktor yang diamath ckesalahan percobaan.
Tetapi kenyataannya tidaklah selalu demikian. Maskipemberian perlakuan
sudah dilakukan secermat mungkin, seringkali maigiimpai dalam suatu
percobaan ternyata juga dipengaruhi oleh variage&bel lain di luar variabel
penelitian.

Misalkan variabel adalah suatu variabel respons yang terjadi akibat
efek dari suatu faktor atau beberapa faktor. Aledapi, ada kenyataan nilai-
nilai variabelY bisa berubah-ubah karena ada variabel lain, miaahayiabel
X. VariabelX ini sering tidak dapat dikontrol, sehingga tidapdt diabaikan
begitu saja saat dilakukan percobaan. Variakeyang bersifat demikian
disebut variabel konkomitan (Sudjana, 1994 : 34pabila dalam suatu
percobaan terdapat variabel konkomitan, maka amaleg tepat digunakan
adalah analisis kovarians atau sering disebutadeAgNCOVA.

Analisis kovarians adalah teknik statistik yangupakan perpaduan

antara analisis regresi dengan analisis varians ANAVA (Rencher, 1998 :



178). ANCOVA berfungsi untuk memurnikan pengaruhatzel dependen dari
pengaruh variabel konkomitan. Tetapi analisisiohak dapat digunakan untuk
penelitian terhadap lebih dari dua variabel secheasamaan, sehingga
diperlukan teknik analisis untuk penelitian terhadabih dari dua variabel
secara bersamaan. Teknik analisis multivariat yhggnakan untuk mengatasi
masalah tersebut adaldfultivariate Analysis of Covariance (MANCOVA).
MANCOVA adalah perluasan darfnalysis of Covariance (ANCOVA),
perbedaannya yaitu ANCOVA menggunakan variabel askaedangkan
MANCOVA menggunakan variabel vektor. Menurut Rayk&warcoulides
(2008 : 192), MANCOVA adalah analisis kovarians dira setidaknya ada
dua variabel dependen yang dianggap simultan. MAM&Quga mirip
dengan analisis variansi multivariat atau MANOW&tapi memungkinkan
untuk mengendalikan pengaruh variabel independerbdhan yaitu variabel
konkomitan.

MANCOVA dapat diterapkan pada percobaan satu faktaupun
percobaan faktorial. Untuk percobaan satu faktselolit MANCOVA satu
arah, sedangkan jika dalam suatu percobaan tesdni dua faktor maka
disebut MANCOVA dua arah. MANCOVA yang terdiri datua faktor dan
dipengaruhi oleh satu variabel independen tambghn variabel konkomitan
disebut MANCOVA dua arah dengan satu kovariat.

Ada berbagai macam cara pengujian dalam MANCOVAuydengan
menggunakan statistik uji Pillai's Trace, Wilksntlada, Hotelling's Trace, dan

Roy's Largest Root. Pada penulisan ini, penulisyakambahas MANCOVA



dua arah dengan satu kovariat beserta contoh peremaya dalam bidang
pendidikan dengan statistik uji yang digunakan adalilks’ Lambda yaitu

rasio dari jumlah kuadrat dalam grup terhadap jatalah kuadrat.

B. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang masalah di atas makat ddpumuskan
permasalahan sebagai berikut :
1. Bagaimana prosedur MANCOVA dua arah dengan satariat?

2. Bagaimana contoh penerapan MANCOVA dua arah desg@ankovariat?

C. Tujuan Penulisan
Berdasarkan rumusan masalah tersebut maka tujuaaligen ini adalah
sebagai berikut :
1. Menjelaskan prosedur MANCOVA dua arah dengan savatkat.

2. Menjelaskan contoh penerapan MANCOVA dua arah desgéu kovariat.

D. Manfaat Penulisan
1. Bagi Mahasiswa
Memberikan gambaran tentang MANCOVA dua arah dantotppenerapan
MANCOVA dua arah dalam bidang pendidikan, khusudrggi mahasiswa

matematika.



2. Bagi Jurusan Pendidikan Matematika
Menambah referensi perpustakaan Jurusan Pendilkgematika Fakultas

Matematika dan llmu Pengetahuan Alam UniversitageXey ogyakarta.



BAB Il

LANDASAN TEORI

Pembahasan tentang MANCOVA dua arah memerlukanréedenateri
yang digunakan sebagai dasar — dasar perhitundehn.k@rena itu dalam bab ini
akan dibahas beberapa materi antara lain matri&ktor; varians kovarians,

analisis multivariat, dan ANCOVA dua arah.

A. Matriks
Matriks adalah susunan segi empat dari bilangaangdn yang diatur
dalam baris dan kolom, sehingga panjang dan lebamhjunjukan oleh
banyaknya baris dan kolom. Maka yang dimaksud denmgatriks berordo
m X n adalah kumpulan dam X n unsur yang disusun dalam baris dam
kolom.

Matriks A,,,«,, dapat dinyatakan sebagai

a1 A4gp e Qipn
az1 Gz ... dpn

A= [aij] = . : : . (21)
An1 Amz2 = Qmqn

dengamn;; adalah unsur matriks baris kelan kolom kg-dalam matriksA.
1. Operasi matriks
a. Transpose matriks
Transpose dari matriksA,,., dengan unsug;; dinotasikan dengad’

atauA' adalah matriks bertipe x m yang memiliki unsuu;



Beberapa sifatranspose matriks adalah(A’) =A, (A+B)' =A’tB’, dan

(ABC)' =C'B'A’

. Penjumlahan/ pengurangan matriks

JikaA = [a;;] danB = [b;;] dua matriksm x n, jumlah (selisihnya)A +

B, didefinisikan sebagai matriks = [c;;], m x n, dengan tiap elemen C

adalah jumlah (selisih) eleméndanB yang mempunyai orde sama. Jadi,

A +B = [a;; + by

. Perkalian matriks

a) Perkalian matriks dengan skalar
JikaA adalah sebuah matriks damdalah suatu skalar, maka hasil kali
(product) cA adalah matriks yang diperoleh dengan mengalikan
masing- masing entri dai dengarc.

b) Perkalian matriks dengan matriks
Dua matriksAB dapat dikalikan bila dan hanya bila banyak kolAm
sama dengan banyak baris matiksladiAn«»Bnxp bisa didefinisikan
tetapiBnx pAmxn tidak dapat didefinisikan.

. Partisi

Kadang-kadang untuk mempermudah pekerjaan suatuikengberlu

dinyatakan dalam matriks-matriks bagian. Mi&al (a; ;) nx » dinyatakan

dengan notasi

——————— (2.2)

S
I



dimanaAi, Az, A2, Ay adalah matriks-matriks yang diperoleh dari
matriks A dengan melenyapkan baris-baris tertentu dan kdolom
tertentu.

2. Determinan

Determinan dariA dinotasikan dengan def), atau detA, atau
|A|. Determinan matriks hanya didefinisikan untuk rkatbujur sangkar.
Sebelum didefinisikan determinan matriks, terleblighulu didefinisikan
minor dan kofaktor sebagai berikut.

Jika A adalah suatu matriks bujur sangkar, maka minouruag
dinyatakan olehM ; dan didefinisikan sebagai determinan submatrikegya
masih tersisa setelah baris ikdan kolom kg-dihilangkan darA. Bilangan
(-1)"' M dinyatakan olefC, dan disebut kofaktor unsu, (Anton, 1987 :
77).

Menurut Anton (1987 : 79), determinak,,, dapat diperoleh
dengan cara mengalikan unsur-unsur dalam suats @@au kolom) dengan
kofaktor-kofaktornya dan menambahkan hasil kali gyatihasilkan untuk
1<i<n dan 1<j<n, vyaitu |A|l=ajcj+ajcp+ -+ apncin
(perluasan kofaktor disepanjang barisjkdan|A| = a;;¢;1 + ajpcip + -+ +
ainCin (perluasan kofaktor disepanjang baris ke-

3. Invers

Matriks-matriksA danB sedemikian hingg&B = BA = | makaA disebut

invers B atau B™) dan sebaliknyd adalah inversA atau A™) sehingga



berlaku AA? = AA = | dimanal matriks identitas. Invers matrika
dirumuskan :
-1 _ 1 .
ATl = —— Adj(A) (2.3)
dimana,

Adjoin A yang dinyatakan denga#dj(A) adalahtranspose dari matriks

kofaktorA.

B. Vektor
Susunan bilangan dalam bentuk kolom tunggal ataatukebaris
tunggal disebut vektor. Vektof disebut vektor kolom jika susunan bilangan
entri-entri X dalam bentuk kolom tunggal. Vektor kolom juga dagiattikan
sebagai matriks yang terdiri atas satu kolom, ateiriks berorden x 1.

SusunanX dari n bilanganxi,x,,...x» disebut vektor kolom dan dinyatakan
X1
dengarX = *2
xn

Jika suatu vektor kolom dinyatakan sebagai vekéou byaitu vektor

baris, maka vektor baru ini disebtrianspose dari vektor kolom tersebut.

Demikian pula jika suatu vektor baris dinyatakabaggi vektor baru, yaitu

vektor kolom, maka vektor baru ini diselitanspose dari vektor baris tersebut

X1

(Suryanto, 1988 : 7). JkX = x;Z makaX' =[xy x; - Xa] . Jadi,

Xn

transpose dari vektor berorda x 1 adalah vektor berordex n.



C. Varians Kovarians
Varians merupakan ukuran penyebaran dari suatu dat&ans untuk
data populasi diberi simbef?, sedangkan varians untuk sampel diberi simbol
s2. Notasi lain dan varians untuk variabel acak Xadajituliso? atau Var(X).
Varians populasi terhinggax,, x,, ...,xy didefinisikan sebagai

(Walpole, 1995 : 33) :

o2 = Z?]=1(xi B ‘U)Z

-~ (2.4)

dengan
u = rata-rata populasi

N = banyaknya data observasi

Varians sampel untuk sebuah sampel agak,, ..., x,, didefinisikan
sebagai (Walpole, 1995 : 35) :

Xi1 (i — %)
2 _ &l i
e (2.5)
dengan

X = rata-rata hitung

n = banyaknya data observasi

Varians dari variabel acak dinotasikan dengarVar (X) dan
didefinisikan sebagai (Bain, 1992 : 73) :
Var (X) = E[(X — pn)?]

=E(X?) —p? (2.6)
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dengan
E(X) = [ x f(x)dx , jikax variabel acak kontinu

E(X) =Y x f(x)dx , jikax variabel acak diskret

Sedangkan kovarians adalah ukuran keterkaitan cawiizat variabel,
misal X danY. Kovarians dinotasikan CaX(Y) atauoyy .
Kovarians dari variabel acaK danY didefinisikan sebagai (Bain,
1992 : 174) :
Cov(X,Y) = E[(X — ux) (Y — uy)]

=E(X,Y) — EX)E(Y) (2.7)

. Analisis Multivariat
Analisis multivariat adalah teknik-teknik analissatistika yang

memperlakukan sekelompok variabel dependen yariggsbérkorelasi antar
variabel-variabel itu (Suryanto, 1988 : 1). Analisnultivariat dilakukan
karena adanya data multivariat. Data multivarialald data yang tidak hanya
terdiri atas satu variabel, tetapi ada beberapmheryang digunakan untuk
mengukur karakteristik tertentu. Dalam analisis tiafiat, data tersebut
tersusun dalam bentuk matriks.
1. Matriks Data Multivariat

Penyajian data multivariat dalam bentuk matrikssaikian y adalah

pengukuran variabel kepada pengamatan ke-
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Variabel 1 Variabel 2 ... Variabelj .- Variabelp
pengamatan 1 : 1Y Y12 Yij Yip
pengamatan 2 : 2y Y22 Y2i Yop
pengamatan: Yi1 Yi2 Yij Yip
pengamatan : Yn1 Yn2 e Ynj - Ynp

Atau dalam bentuk matriké dengam baris darp kolom sebagai berikut :

(V11 Y1z . Y1 oo Yip)
Y2 Y2z .- y:ZJ' y?p
Y= Y:il Y:iz }’:ij y.ip (2.8)
_yT.ll y;lz y;l,- y,.lp_
dengan :

yij = data pengamatan kepada variabel ke-
n = banyak pengamatan
p = banyak variabel

2. Vektor rata-rata
MisalkanY merupakan matriks pengukuranpengamatan danp
variabe] vektor rata-rata sampel daY dapat didefinisikan sebagai

(Rencher, 1998 : 7) :

1y11] 321

y=1%.y= Zl 1”2 = |2 (2.9)
y
l 1YLp P

Misalkan Y merupakan vektop x 1, menurut Rencher (1998:8)
rata-rata populasi atau nilai harapan dadidefinisikan sebagai vektor dari

nilai-nilai harapan daip variabel dan ditulis sebagai berikut :



P

3. Matriks Varians Kovarians

E(Yl)
E(Y)

12

(2.10)

Matriks varians kovarians populasi dapat diperobefidasarkan

penjabaran berikut :

Yi—wm
EY-mY -p) = E( " B “2\ Yi—u Yo = Yp— up]>
Yo~y
[ (Y — u1)? (Y1 — ) (Y2 — uz) (¥, - 'ul)(Yp - :up)
E (Y, - Hz).(Y1 — ) (Y, - 1)? (Y, — #2).(Yp - .Up)
(Y, — ﬂpj(yl —u) (Y- up)(Yz—uz) (v, _.Mp)z ‘
E(Y; — pp)? E(Y; — u) (Yo — pp) - E(n - ”1)(YP - ”p)
— E(Y, _#2?(Y1 — Uq) E(Yz Hz) - E(Y, _#2?(Yp _.Up)
{E(Yp i) — ) E(Y - up)(Yz—uz) E(Y, ;HP)Z ‘

Dari persamaan (2.6) dan (2.8) yaitu :

Var (X)

Cov(X,)Y)

= E[(X — p)?] dan

= E[(X — ux)(Y — py)]
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matriks diatas dapat ditulis sebagai berikut :

011 012 " O1p

, 021 O ' Ozp
EY-pwY—p)'=]|": o T2 (2.11)

Op1 Opz o Opp

Matriks »; pada persamaan di atas merupakan matriks variewesrians
dengan :
= Var (Y;) yang menyatakan varians populasi
= Cov (Y;,Y;) yang menyatakan kovarians antafadanY;, untuk
i,j=1,2,...p
Matriks kovarians sampel sebagai penduga urfiuddalah sebagai

berikut :

$= =3 —- M@ —¥), untuki = 1,2, ..n

Yi1 Y1
n
1 y — _
) llzl lyz (s Yie ™ Yol =1 Y2 - ¥pl)
i=1

Yo

Z(}’u - }_’1)2 Z()’u VWi —¥2) - Z()’n _)_’1)()’1';; _)_]p)
i=1 i=1

— Z()’iz = ¥2) i1 — V1) Z(ylz }’2)2 Z()’iz _)_’2)()’1';; - }_’p)
i=1 i=1

Z(yip — %) Wi — V1) E(yip — ) Wiz — 2) Z(Yip - yp)z
i=1 i=1 i=1
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Jadi
Sll 512 as Slp
521 SZZ as SZP
S=(su) =3 ¢ . L (2.13)
Sp1 Spz .. Spp

Dengan elemen diagongl @apat dinotasikan denga,—ﬁ)syang menyatakan

varians sampel dari variabel kgang diperoleh dari :

1 _\2
sij =57 = — X1 (i — ¥7) (2.14)

n—

dan s merupakan kovarians sampel dari variabej dan kek

Sjk = Sjk = ﬁZ?ﬂ()’zj —5)vij — Vi) (2.15)

E. ANCOVA Dua Arah
1. Desain

Analisis kovarians atau sering disebut dengan AN@CAdalah
teknik statistik yang merupakan perpaduan antagdisss regresi dengan
analisis varians atau ANAVA (Rencher, 1998 : 1/A)COVA dilakukan
berdasarkan pertimbangan bahwa dalam kenyataamnigdbeitertentu yang
tidak dapat dikendalikan, tetapi sangat mempenga&ariabel respons yang
diamati. Variabel yang demikian disebut variabetk@mitan. Dengan kata
lain, ANCOVA berfungsi untuk memurnikan pengaruhialel respons dari
pengaruh variabel konkomitan.

Variabel independen dalam ANCOVA sering disebut gden

faktor. ANCOVA dapat diterapkan pada percobaan &sttor, dua faktor
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maupun banyak faktor. Untuk percobaan yang teddiri satu faktor disebut
ANCOVA satu arah. Sedangkan percobaan yang teddin dua faktor

disebut ANCOVA dua arah. Berikut adalah tabel pemgan ANCOVA

dua arah dalam rancangan acak lengkap (RAL).

Tabel 2.1 Pengamatan ANCOVA Dua Arah

Faktor 2

Faktor Subjek 1 5 Rata — rata

Y X Y X Y X

1 Y11 X111 Yib1 Xib1 Vi1 X11

n Y11n X11n Y1bn Xi1bn Yin X1n

Rata—rata| yi1 X11. Vib. X1b. Y. X1.

1 Ye11 Xq11 Ygb1 Xgb1 Vg1 Xg.1

n Ygin Xgin Ygbn Xgbn Yan Xgn

Rata—rata| yg. X Vap. Xgb. V. Xg.

Rata - rata total ya X1 Vi X1 y. X..

Tabel diatas menjelaskan percobaan yang terdiri dlea faktor
yaitu faktor 1 dengan levgj dan faktor 2 dengan levél dengan subjek
sebanyal dan satu variabel konkomitan.

Menurut Rencher (1998 : 183), model linear ANCOVéadarah

adalah :
Yier =+ ay + v+ (@y) i + BXuyer + €pger (2.16)

dengan:

Yiker = nilai pengamatan pada satuan pengamatan kegr yan

memperoleh taraf ké-dari faktor 1 dan taraf ke-k dari faktor 2

u = rata-rata keseluruhan

a; = taraf ked pengaruh faktor 1

Vi = taraf kek pengaruh faktor 2

(ay)ue = pengaruh interaksi taraf kiefaktor 1 dan taraf kek faktor 2
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Elker = galat yang muncul dari satuan percobaan ke-g yan
memperoleh kombinasi perlakubk(taraf ke-l dari faktor 1 dan
taraf ke-k dari faktor 2)

Xikr = nilai pengamatan kié¢ pada variabel konkomitan

B = koefisien regresi antakba,,, denganX,

Pada model tersebut asumsi yang harus dipenutataBl, «; =
Yhe1 Vi = Zlg:l(ay)lk = Yh-1(ay) i = 0 daney, ~IN(0,02).
Dalam persamaan (2.16) di atas terdapat modelgidgrear

sederhana vyaitu :

Yier = Bo + B1Xikr + Eikr (2.17)

Untuk analisis data ANCOVA dua arah diperlukan jalmjumlah
kuadrat dan jumlah hasil kali sebagai berikut :

a. Jumlah kuadrat total (JKT) dan jumlah hasil kalat¢JHKT) untuk variabel

X danY

IKTy =37 X3 ZPe i G =5.)° (2.18)
IKTx = X7y Bhes X G —%.)? (2.19)
IHKT=X1, YRy Xy Ceier—%.) Wier=5..) (2.20)

dengan derajat bebaggbn -1
b. Jumlah kuadrat perlakuan (JKP) dan jumlah hasil gatlakuan (JHKP)

untuk variabeKX danY

JKPy :nZ‘?:l Y i (Fu—7.)? (2.21)
KR =nXi, Yh_i (% —x.)? (2.22)
JHKP =n X7, 30y (. = £.) G =7.) (2.23)

dengan derajat bebagyb -1
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¢. Jumlah kuadrat faktor 1 (JKA) dan jumlah hasil kedtuk faktor 1(JHKA)

JKAy = bn Zfﬂ(yl"—ym)z (2.24)
JKAx = bn Zfﬂ(f,"—fm)z (2.25)
JKHA =bn Y7 (% —% ) (7,.—7.) (2.26)

dengan derajat bebagy=1

d. Jumlah kuadrat faktor 2 (JKB) dan jumlah hasil katituk faktor 2

(JHKB)

JKBy =gnYp_1(Fr—¥.)? (2.27)
JKBx = gnYi_ (%, —%.)* (2.28)
JHKB =gn ¥k (T ~%.) Gr.=7.) (2.29)

dengan derajat beba=1
e. Jumlah kuadrat interaksi faktor 1 dan 2 (JKAB) ¢glanlah hasil kali untuk
interaksi faktor 1 dan faktor 2 (JKAB)
JKABy = JKP, — JKAy — JKBy
=n Yy Y1 (T =1 = T +5.)? (2.30)
JKABy = JKPy — JKAy — JKBy
=n Yy Yhea (X =%y, — Xje +%,)? (2.31)
JHKAB = JHKP — JHKA — JHKB
=Y Yhet (B =% — Xp + %) Gue—91. — Vi +5.) (2.32)
dengan derajat bebas g1)(b -1)
f. Jumlah kuadrat galat (JKG) dan jumlah hasil kaliagdJHKG) untuk
variabelX danY

JKGy= JKTy — JKPy
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= Y11 Xk Zres =T )? (2.33)
JKGx = JKTy — JKPy

=Yg Xhea Zret (i =% ) (2.34)
JHKG= JHKT — JHKP

Y 2 =%k ) Vi —Vire) (2.35)

dengan derajat bebasgyb(n-1)

Dengan menggunakan metode penduga kuadrat terké&eih

dilakukan pendugaan parameter pada model (2.1@&paéeberikut:

€r = Yir =t —ay — Vi — (@¥) e — BXper — X))

b n
2,2 e’

k=1r=

N

JKG =
l

Il
-
Juy

b n
Z Z Yier =t — a1 — Ve — (@V) e — BXper — X.))?

k=1r=1

M

JKG =
l

Il
[y

1) Penduga parameter p

IKG

g b n
BKG
: ZZZZYU‘T p—ar—=y,— @i —BXur — X)N=0

diketahui bahwa},_,a; =0 YP_1y, =0 %7 ¥b_ (ay)y = 0 maka

persamaan di atas menjadi :

1l
=
=

Il
[y
<

||
~

Il
[uy
&

Il
[y
<

1l
=
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f=—==Y, (2.36)

Jadi, diperolehi =Y _
2) Penduga parametey

IJKG
aal B

aal

=1r=1
b n b n b n b n
ZZ”[M‘ZZI}—ZZ&[—ZZ[;’(XM—X)
k=1r=1 k=1 r k=1 r k=1 r

Y, —bn¥ —bna —bnfX, —X)=0

a=Y, -Y —-BX. —-X) (2.37)
Jadi,diperolet®, =Y, - Y —B(X,. —X)
3) Penduga parametgg

JdJKG B
Vi

b
JdJKG ~ _
/ = —ZZZ(Ylkr—ﬁ—al—?k—(ay)zk—B(Xlkr—X...)) =0

ayk k=1r=1

g n g n g n g n
zzylkr_zz:a Zzyk ZZ BXuer —
I=1r=1 =1 r =1 r =1 r

—gn¥ —gnpy—gnfpXp —X)=0

Yy gn¥_ (X —X)
S gn gn g gn



Vi = Y.k. - 7 - B(X.k. - X...)
Jadi,diperolelp, = ¥V) — ¥ — f(Xx —X.)
4) Penduga parametéey)

dJKG
d(ay)w

20

(2.38)

AJKG . _
=—2§Y —fp—& -7 — (@) —BXyr — X)) =0
(@) e L Yipr — 1 1= Ve — @i — B Xiger 2))

Yy —n ¥ —na, —np, — nlay)u — fXu.

Zn: Xyr—X.)=0

-X)=0

vy nf, n(R-F-BRL-KD)

(ay)i = n - n - n
n¥p -V —BXx—X)) X —X.)
n n
@i =V -V -V + 7V - fXy — X - X + X)) (2.39)

Jadidiperolefay)y = Vi — V.=V + V. — X — X1~ X + X))

5) Penduga parametgr

dJKG
9IKG _
ap
g b n
a]KG o
= ZZZZ(YW—H—‘ZZ—
=1 k=17r=1
Xir —X.)=0

— (@) — PKyper — X...))

(2.40)
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Dari persamaan (2.36), (2.37), (2.38), (2.39) dsgukikan ke persamaan
(2.40) sebagai berikut :

L Xt Xl =V = (L =V - B X)) — (T — V. -
BXi =X N~V =Y.~V + V. = X — X —Xpe. + X)) —
BXur — X ) Xyr—X.) =0
atau
Bl Zher X X=X )2 = X Thoy D (K —X ) X=X )] =

P Xher 2t Yir KX =X.) — 20 Yk Xy Vie K —X )
dimana
IKP =n B, BRoy (Xy —X )?

=2 Xhe X Ky —X ) KXy —X )
IHKT =7, Xems X7es Kuir =X ) Yy =Y.

=3 YR Xy Vi Kyer—X )
JHKP =n ¥, X2y (X=X ) (Ve =Y.)

=g e X Vi Kpier—X )
Sehingga persamaan (2.40) dapat ditulis :
BUKTy — JKPy) = (JHKT — JHKP)

JHKT — JHKP _ JHKG
JKTy — JKPy ~ JKGy

B =
Jadi pendugg® adalah :

JHKG
JKGx

B = (2.41)
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Kemudian menentukan jumlah-jumlah kuadrat terkare&srawal
dari persamaan regreBi,, = £ (X;r — Xixr) + Yier. Jumlah kuadrat galat
terkoreksi merupakan selisih kuadrat antara amal@amgan persamaan
regresi.

Jumlah kuadrat galat terkoreksi adalah :
~ 2
JKGy x = f:l Z£=1 Z¢=1(Ylkr - Ylkr)
g vb A 7 7 VY
= Yl=1 2k=12r=1 (Ylkr — (BXyer — Xpe) + sz.))
g vb v 5 7 )
= Yle1 2k=12r=1 ((Ylkr = Yu) — BXuyr — Xlk.))

= YR X Vi — Vi )2 = X YR X0y (,é(Xlkr - sz.))z

=JKGy — B* X7, They 2oy (Xpger — Xipe)?

= JKGy — B*JKGx

JHKG?
=JKGy — TKGL JKGy
KG JHKG 2.42
= JKGy TKGy (2.42)

dengan derajat bebagyb(n-1)-1
Analog dengan persamaan (2.42) Jumlah kuadrat tetabreksi

diperoleh :
~ 2
JKTyx = 21 =1 X1 (Yier — Vi)
g vb 5 7 = 1)
= Yloq 2k=12r=1 (Ylkr - (,B(Xlkr -X)+ Y))

—_ V9 b n _vVN_P _ v 2
=20 Tho 2 (e = V) = e — X))
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= B B T (Y — V)2 — B, S0, T (B — X))

= JKTy — B2 Xi_1 Xhey e Kpper — X )?
= JKTy — B*JKTy

= JKT, JHKT® JKT
R 070 R

(2.43)

dengan derajat bebagybn -1-1
=gbn-2
Untuk mendapatkan uji hipotesis tentang pengaritoral, 2, dan
interaksinya, perlu diperoleh jumlah kuadrat teelksi untuk faktor-faktor
tertentu. “Total” dari masing-masing bentuk ( A, &an AB) diperoleh
dengan menambahkan galat ke bentuk jumlah kuadrajuinlah hasil kali
(A+E, B+E, AB+E).

_ (JHKA + JHKG)?
JK (A + G)terkoreksi = (JKAy + JKGy) — KA, + JKG, (2.44)

Jumlah kuadrat faktor 1 terkoreksi adalah :
JKAy x = JK(A + G)terkoreksi — JKGy

(JHKA + JHKG)? JHKG?

= (JKA KGy) — - JKG
UKAy +JKGy) JKAy + JKGy J Y+]KGX

(JHKA + JHKG)? JHKG?

=JKA, — +
JKAy JKAy + JKGy JKGy

(2.45)

dengan derajat bebas g1)-1+1

:g_]_
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(JHKB + JHKG)?

JK(B + G)terkoreksi = (JKBy + JKGy) — JKB, + JKGy (2.46)
Jumlah kuadrat faktor 2 terkoreksi adalah :
JKBy x = JK(B + G)terkoreksi — JKGy x
(JHKB + JHKG)? JHKG?
= (JKBy + JKGy) — KB, T JHKC, — JKGy + TKGy
HKB + JHKG)? JHKG?
= JKBy — v JHKG)” ] (2.47)
JKBy + JKGy JKGx
dengan derajat bebask=1)-1+1
=h-1
_ (JKAB + JHKG)?
JK(AB + G)terkoreksi = (JKABy + JKGy) — JKAB, +JKGy (2.48)
Jumlah kuadrat interaksi terkoreksi adalah :
JKABy x = JK(AB + G)terkoreksi — JKGy
(JHKAB + JHKG)? JHKG?
= UKABy +JKGy) — JKABy + JKGy —JKGy JKGx
HKAB + JHKG)? HKG?
= JKABy — v JHKG) +] (2.49)

JKABy + JKGy JKGy
dengan derajat bebas g&1)(b-1)-1+1
=g-1)(0-1)
Kuadrat tengah terkoreksi dapat diperoleh dengamlmagi jumlah

kuadrat terkoreksi dengan derajat bebasnya.
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2. Prosedur ANCOVA dua arah
a. Pengujian Asumsi ANCOVA dua arah
Untuk ANCOVA sejumlah asumsi diperlukan yang bepara
diantaranya sama dengan ANAVA yakni yang menyanglariabel
dependen, tetapi ada asumsi tambahan yang terkagad variabel
konkomitan (Sudjana, 1994 : 352). Beberapa asumssiai yang harus
dipenuhi sebelum pengujian ANCOVA adalah sebagalkiie
a) Antar pengamatan independen
b) Variabel dependen berdistribusi normal
Asumsi ini dapat diperiksa dengan Q-Q plot. Jikaada
menyebar disekitar garis diagonal, maka data bledesa populasi
yang berdistribusi normal. Beberapa prosedur akajiang dapat
digunakan untuk menguji normalitas adalah chi-sguaji shapiro-
wilk, dan uji kolmogorov-smirnov.
¢) Homogenitas Varians
Untuk menguji asumsi ini dapat menggunakan uji IB#rt
dengan hipotesis nély: 02 = 62 = ... = g yang menyatakabahwa
sampel berasal dari populasi yang mempunyai varigargy homogen.
Dimana sampel acak berukuranyang masing-masing diambil dari
populasi ke-(i = 1,2, ... k) yang berdistribusi normal, maka sebelum
uji Bartlett harus dilakukan dahulu uji normalif@udjana, 1994 : 51).

Statistik uji yang digunakan untuk uji Bartlett &ada:
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k
x?=(>n10) {B - > (n;— 1)logsl-2} (2.50)
2
dimana
k
B = (logs?) ) (n;—1) (2.51)
2

?:1(711' - 1)51'2
?:1(711' - 1)

2 = (2.52)

Nilai x7;ryng ini kemudian dibandingkan dengan niji,_,, . Jika nilai
Xhitung < Xa(k-1) Maka dapat disimpulkan bahwa sampel berasal dari
populasi yang mempunyai variansi homogen.
d) Ada hubungan linear antara variabel dependen danabeh
konkomitan
Hipotesis untuk uji ini adalah:
i. Hy: B = 0(artinya variabelX tidak mempengaruhy)
H; : B # 0 (artinya variabeK mempengaruhy)
ii. Taraf signifikansio
iii. Statistik uji :
(JHKG)? /

JKGx
F

= JKGyx (2.53)

ghn—1) -1

iv. Kriteria keputusan: kditolak jika Fit > Fy(db regresi, db galat terkoreksi)
v. Perhitungan

vi. Kesimpulan



e) Koefisien regresi homogen antar perlakuan
Untuk menguji asumsi ini dilakukan dengan:
I. Hipotesis untuk uji ini adalah:
H, : koefisien regresi homogen antar perlakuan
H; :koefisien regresi tidak homogen
ii. Taraf signifikansiu
iii. Statistik uji :
Menurut Winner (1971 : 786)
"/ igh—1)

e —
3
2/ ab(n - 2)

g b
3 (UHKGy)* (JHKG)?
Sl_zz JKGy,  JKGy

g b
s, = JKG Z (JHKGy.)?
2 = y — ST
1=1 k=1 JHK Gy,

g b
JHKGy = )" > xueyue = ). w
=1 k=1

P

k=1

JKGy ), =
L

iv. Kriteria keputusan:
H0d|t0|akj|ka Fhit > Fa((gb—l),gb(n—z))

v. Perhitungan

27

(2.54)

(2.55)

(2.56)

(2.57)

(2.58)
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vi. Kesimpulan
f) Variabel konkomitan tidak berkorelasi dengan peréak yang
dicobakan.

Asumsi ini dapat diperiksa dengan ANAVA pada koagri
(Rencher, 1998 : 179). Karena persoalan yang dibaddalah
percobaan dua arah, maka uji ini dapat dilakukararseterpisah
untuk faktor 1, faktor 2, dan interaksi faktor Indaktor 2.

i. Hipotesis untuk uji ini adalah:
* Untuk interaksi faktor 1 dan faktor 2
Ho : variabel konkomitan tidak berkorelasi dengartdak dan
faktor 2 yang dicobakan.
H; : variabel konkomitan berkorelasi dengan faktaiah faktor
2 yang dicobakan.
» Untuk faktor 1
Ho : variabel konkomitan tidak berkorelasi dengartdalt yang
dicobakan.
H; : variabel konkomitan berkorelasi dengan faktorydng
dicobakan.
» Untuk faktor 2
Ho : variabel konkomitan tidak berkorelasi dengartdak yang
dicobakan.
H; : variabel konkomitan berkorelasi dengan faktoryahg

dicobakan.



Vi,

. Taraf signifikansi o

Statistik uji :

+ Untuk interaksi faktor 1 dan faktor 2

KAB
A~ -1y

JKGx
gb(n—1)

F =

* Untuk faktor 1

JKA
/(g -1
F=1zc
/gb(n -1

» Untuk faktor 2

TEBxy b-1)

~JKG
! X/gb(n—l)

Kriteria Keputusan :

F

» Untuk interaksi faktor 1 dan faktor 2
Hoditolak jika Fpir > Fa((g-1)(b-1),gb(n-1))
* Untuk faktor 1
Hoditolak jika Fpiz > Fa((g-1),gb(n-1))
* Untuk faktor 2
Hoditolak jika Fpiz > Fa((p-1),gb(n-1))
Perhitungan

Kesimpulan

29

(2.59)

(2.60)

(2.61)
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Apabila asumsi-asumsi di atas telah dipenuhi makaat

dilanjutkan ke pengujian hipotesis ANCOVA dua arah.

b. Pengujian Hipotesis
Bentuk hipotesis ANCOVA dua arah adalah sebagakiner
1) Pengaruh interaksi faktor 1 dan faktor 2
Ho: ayyn =ayi, = =ayg =0
(tidak ada pengaruh interaksi faktor 1 dan fakteerbadap respons
yang diamati)
Hy: Jay,#0 1=12,...,gdank =1,2,...,b
(ada pengaruh interaksi faktor 1 dan faktor 2 téaparespons yang
diamati)
2) Pengaruh faktor 1
Hy: a1 =a,==a,=0
(tidak ada pengaruh faktor 1 terhadap respons giemgati)
Hi:3a;#0 [=12,..,g
(ada pengaruh faktor 1 terhadap respons yang djamat
3) Pengaruh faktor 2
Ho:vi=v,==y,=0
(tidak ada pengaruh faktor 2 terhadap respons geamgati)
Hy:3y,#0k=12,..,b

(ada pengaruh faktor 2 terhadap respons yang djamat
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Perhitungan nilai F dapat diringkas dalam Tabel22kut :

Tabel 2.2 ANCOVA Dua Arah

S\ Sebelum dikoreksi KT db Setelah dikoreksi e
Db JKy JKy JHK Regresi| regresi| Db JK KT
JKAyx | KTAyx
Faktor 1 -1 JKA JKA JHKA - - -1 JKA
g X \4 g Y. X db KTGy
JKByx | KTByx
Faktor 2 | b-1 JK JK JHKB - - b-1 JK
aktor Bx By By .x b KTGy
| (g-D) JKA . i (g-D) JKABy x| KTABy x
Interaksi (b-1) JKABy B, JHKAB (b-1) JKABYy x 5 KTG,
Galat 90 | gke | kG, | JHKG JHKG? 1 (ng?) IKGyy | [KGrx -
(n-1) JKGy 1 X db
Total ghn-1| JKTyx | JKTy JHKT - - gbn-2 - - -




BAB llI

PEMBAHASAN

Analisis kovarians multivariat (MANCOVA) adalah disés kovarians
dimana setidaknya ada dua variabel dependen yangghp simultan (Raykov &
Marcoulides, 2008 : 192). MANCOVA merupakan perpaddari ANCOVA dan
MANOVA yang memungkinkan peneliti untuk mengendatikpengaruh dari satu
atau lebih kovariat (Salkind, 2010 : 861). MANCOVAertujuan untuk
mengetahui apakah terdapat perbedaan perlakusad&grsekelompok variabel

dependen setelah disesuaikan dengan pengaruheldd@atkomitan.

A. Analisis Kovarians Multivariat (MANCOVA) Dua Arah d engan Satu
Kovariat
Model MANCOVA merupakan gabungan antara MANOVA dan
regresi multivariat (Timm, 2002 : 225). MANCOVA yarierdiri dari dua
faktor dan dipengaruhi oleh satu variabel indepenteembahan yaitu
variabel konkomitan disebut MANCOVA dua arah dengatu kovariat.
MANCOVA dua arah merupakan perluasan dari ANCOW®a
arah sehingga prosedur dalam MANCOVA dua arah sateagan
ANCOVA dua arah, perbedaannya adalah pada ANCO@MWhggunakan
variabel skalar sedangkan MANCOVA menggunakan tatiavektor.

Proses komputasi dalam MANCOVA dua arah juga saneagah

32
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ANCOVA dua arah namun variabel dependen yang diamati thihsatu,

berikut tabel pengamatannya.

Tabel 3.1 Data Pengamatan Mancova Dua Arah dengiankK®variat

Faktor 2
Faktor Rata —rata
1 Ulangan 1 b
Y, Yo X Y1 Yo X Y1 Yo X
1 Y1111 Yi11p | X111 Yib11 Yibip | Xb1 | Y111 Vit | X11
1 N Yiin1 Yiinp | Xiin Yibn1 Yibnp | X1bn | Yin1 Yinp | X1in
Rata— | _ _ _ _ _ _ _ _ _
rata Yi1a Yiip | X11. | -+ | Yiba Yibp | X1b Y11 Yip | X1
1 Yg111 Yg11p | Xg11 Yebi1 Yebip | Xgb1 | Vet Veip | Xg1
g N yglnl yglnp Xgln Yg_bnl Yg_bnp ngn yg.nl yg.np fg n
Rata— _ _ _ _ _ _ _ _ _
rata ygl.l Ygl.p xgl. ygb.l ygb.p xgb. Yg..l yg..p xg
Rata - rata total y.1.1 }_’.1.p X1 }_’.1.1 }_’.1.p X1, }_’1 i...p x

dengan :

| =1,2,...,g (| adalah taraf dari faktor 1 sebanygk
k=1,2,...b (kadalah taraf dari faktor 2 sebanyak

r=1,2,...n(r adalah ulangan dalam percobaan sebanyak
i =1,2,...p (i adalah respons yang diamati sebanyak

Tabel di atas merupakan data pengamatan MANCOVA ahah

dengan interaksi yang terdiri dari taraf Ikéari pengaruh faktor 1 dan taraf

kek dari pengaruh faktor 2 dengan ulangamkean respons yang diamati

sebanyalp dengan tambahan satu kovariat

berikut

i. Rata-rata seluruh pengamatan untuk varixigdnyY

Xikr =

Analisis data untuk MANCOVA dua arah dengan intsraebagai

b
2q=1 Yk=12r=1X1kr

gbhn

(3.1)
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_ 2?:1 V=1 271 Vier

= 3.2
YVikr gbn (3.2)
=12,....g k=12,...b r=1.2,..n
ii. Rata — rata interaksi faktor 1 dan faktor 2
g b
— -1 X
Xy, = Ziz Zima Xae (3.3)
n
g b
Ve = =1 Lk=1Yk. (3.4)
n
iii. Rata — rata pengaruh faktor 1
g
_1 X
%, = l;}—ln’" (3.5)
g
=1 VL.
== (3.6)
iv. Rata — rata pengaruh faktor 2
_ Z£=1x.k.
7 = S (3.7)
_ ZZ=1 Yk
Yk = —gn (3.8)

Menurut Rencher (1998 : 188) model linear MANCOV#adarah
dengan interaksi adalah sebagai berikut:

Yir=n+a;+ v+ (@) + BXjjy + Eper (3.9)

Pada model tersebut asumsi yang harus dipenuha’alhag‘,éil a =

Yr1 Vi =Xi (@) = Th—1(ay)u = 0 dan &y, ~IN(0,Y).
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Dalam model (3.9) terdapat model regresi multitaréang terdiri

dari satu kovariat yaitu :

Yiter = Boi + B1iXikr + Eitker (3.10)
dengan :

I =1,2,...g

k =1,2,...pb

r =1,2,...n

i =12, ...p

Y = vektor respons atau nilai pengamatan pada saer@obaan ke-
r yang memperoleh taraf kedari faktor 1 dan taraf ke-k dari
faktor 2

Y7 = vektor rata-rata keseluruhan

a; = vektor taraf ket pengaruh faktor 1

Yk = vektor taraf kek pengaruh faktor 2

(ay)ux = vektor pengaruh interaksi taraf Keaktor 1 dan tarafe-k
faktor 2

& = vektor galat yang muncul dari satuan percobaanyang
memperoleh kombinasi perlakubk(taraf ke-l dari faktor 1 dan
taraf ke-k dari faktor 2)
X, =vektor nilai pengamatan K&r pada variabel konkomitan
B =matriks koefisien regresi yang menunjukkan ketetgagan
Yir padaXy,
dimana

[3:1] Bor P11
B = B:Z — .802 .812 (311)

B;; .BOp .Blp

Sebelum memulai pengujian, perlu menghitung mdtrik danH.

Matriks T merupakan matriks jumlah kuadrat dan hasil kdéng total

untuk vektor kombina&{g] yang didefinisikan sebagai berikut :

Ty Txy
T = [ (3.12)
Tyx Tyy
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dimana :
Tyy = Y11 Zhet1 Lre1 V=) Vir—=Y..) (3.13)
Tox = 2iy Tiet Lot Kpr =% ) (Xppr =% )’ (3.14)
Tay =20 Th It (X=X ) Ve =) (3.15)

dengan derajat bebasgbn -1
Matriks E merupakan matriks jumlah kuadrat dan hasil kédingj

galat yang didefinisikan sebagai berikut :

[z 5] (3.16)

dimana :
E,y= Y7, Yy T Y=Yk ) Ve =V i)' (3.17)
Evx = 21 ket Xroa (o —%uc) (=)’ (3.18)
E.n= Y, Yr 1 Xr s %) Ve —Vix)' (3.19)

dengan derajat bebasggb(n-1)
Sementara itu matrikel merupakan matriks jumlah kuadrat dan

hasil kali silang pengaruh perlakuan yang dideikais sebagai berikut :

- [Z;i Z;z (3.20)

dimana :
Hy,=nY! St Ou-)Ou-y.) (3.21)
Hy=nY) Y (xp — %) @p—x) (3.22)
H,, =nY], Yo —%) Gu-y.) (3.23)

dengan derajat bebagyb -1
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Matrik Ha merupakan matriks jumlah kuadrat dan hasil kéding

pengaruh faktor 1 yang didefinisikan sebagai beériku

H,= ﬁj;j ﬁjz ] (3.24)
dimana :
Hyyy =bny 5.-y.) G.-Y.) (3.25)
Hppy = bn¥] (%, %) (% —% ) (3.26)
Hpy=bnYl (%, %) 5.-5.) (3.27)

dengan derajat bebagy=1
Matriks Hg merupakan matriks jumlah kuadrat dan hasil kédingj

pengaruh faktor 2 yang didefinisikan sebagai beriku

Hp = ZZ;’; ZZZ ] (3.28)
dimana:
Hgyy = gn3p 1T i—5.) Fi—Y.) (3.29)
Hp = gn¥h (%, —% ) (X —%) (3.30)
Hgyy=gn¥p (% —%) Vi—¥.)' (3.31)

dengan derajat beba=1
Matrik Hag merupakan matriks jumlah kuadrat dan hasil ké&dingj

pengaruh interaksi faktor 1 dan faktor 2 yang dideikan sebagai berikut :

HABxx HABxy]

3.32
HAByx HAByy ( )

Hyp =
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dimana:

Hygyy =03 Yo Gue—V. = Vu +5.) Gue—F. — Y +y.) (3.33)
Hppox =03y Sb 1 Fu—%, — X + %) (X —%;, — X5 + %) (3.34)
Hypey = 03] Yo @pe—% —Xp + %) =Y. — Vi +y.) (3.35)

dengan derajat bebas g1)(b -1)

Pada dasarnya, generalisasi analisis univariah&ksés multivariat
adalah dengan mengganti variabel skalar sepgrt-x )? dengan variabel
vektor(x; —x_)(x; —x_)' (Johnson dan Wichern, 2002 : 310). Oleh karena
itu matriks jumlah kuadrat dan hasil kali silangktgeksi yang merupakan
generalisasi dari analisis univariat didefinisilsabagai berikut :

a. Matriks jumlah kuadrat dan hasil kali silang gatakoreksi

Eyx =Ey, —E . Exi.Eyy (3.36)

yy
dengan derajat bebagyb(n-1)-1
b. Matriks jumlah kuadrat dan hasil kali silang tatkoreksi

Tyx =Tyy— Ty Tex.Tyy (3.37)

yy
dengan derajat bebagybn -1-1

=gbn-2
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. Matriks jumlah kuadrat dan hasil kali silang faklorerkoreksi
Hjyx = Hpyy — (HAyx + ny)(HAxx +E)!
(Haxy + Exy) + EyxExt (3.38)
dengan derajat bebas &1)-1+1
-1
. Matriks jumlah kuadrat dan hasil kali silang fakBoterkoreksi
Hpyx = Hgyy — (Hpyx + Eyy)(Hpyy + Ex) ™t
(Hpxy + Exy) + EyyELE,, (3.39)
dengan derajat bebask1)-1+1
-1
. Matriks jumlah kuadrat dan hasil kali silang intesiafaktor 1 dan faktor
2 terkoreksi
Hapyx = Hyppyy — (HAByx + ny) (Hppxx + Exx) ™!
(Hapxy + Exy) + EyxExtE,, (3.40)
dengan derajat bebas g&1)(b-1)-1+1

=¢-1)(b-1)
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Matriks jumlah kuadrat dan hasil kali silang teedksi disajikan
dalam Tabel 3.2 berikut :

Tabel 3.2 MANCOVA Dua Arah

Sumber Matriks Jumlah Kuadrat dan Hasil Kali Silang
Variasi Terkoreksi >
Faktor1 | Huyy = Hpyy — (HAyx + ny)(HAxx +E)! g-1
(Haxy + Exy) + EyyExtEy,
Faktor 2 | Hpyy = Hgy, — (Hpyx + Eyx) (Hpay + Exy) ™t b-1
(Hpxy + Exy) + EyyExtE,,
Interaksi | Hypyx = Hagyy — (Hapyx + Eyx) (Hapxx + (g-1)(b-1)
Exx) ' (Hapxy + Exy) + EyxExiExy
Galat Eyx =Ey, —Ey Exi. Eyy gb(n-1)-1
Total Tyx =Tyy — Ty Tex. Txy gbn-2

. Asumsi-Asumsi dalam MANCOVA Dua Arah dengan Satu Keariat

Dalam analisis kovarians multivariat (MANCOVA), sea asumsi
adalah sama seperti pada analisis varians muldivl’iANOVA), tetapi ada
asumsi tambahan yang terkait dengan variabel koitaonBeberapa asumsi-
asumsi yang harus dipenuhi sebelum pengujian MANEQ@Malah sebagai

berikut:
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a. Antar pengamatan independen
Salah satu usaha untuk mencapai sifat independédah dengan
jalan melakukan pengacakan (Sudjana, 1994 : 51jg&rekata lain, dengan
jalan berpedoman kepada pringampel acak yang diambil dari sebuah
populasi maka pengujian dapat dijalankan seakan-akamsi independen
terpenuhi.
b. Variabel dependen berdistribusi normal multivariat
Distribusi normal multivariat adalah suatu perluadari distribusi
normal univariat sebagai aplikasi pada variabeiae yang mempunyai
hubungan. Dalam analisis multivariat, asumsi matist normal perlu
diperiksa untuk memastikan data pengamatannya mengdistribusi
normal agar statistik inferensi dapat digunakamamaimenganalisis data
tersebut.
Variabel yy, y2, ... , yp dikatakan berditribusi normal multivariat

dengan parametg@rdan}’ jika mempunyai fungsi densitas peluang :

_ 1 y-w'slo-w
f(yl' Y2, ""yp) - (ZTI)p/ZIZI1/2 e 2 (341)

dengan :
y; = variabel yang diamati£1, 2, ..., p)
U = rata-rata sampel
> = matriks varians kovarians
Jika y1, y2, .., y» berdistribusi normal multivariat makéy —

u)’Z‘l(y—u) berditribusi y2 . Berdasarkan sifat ini maka pemeriksaan

distribusi normal dapat dilakukan dengan cara menplot chi sguare.



42

Dalam uji ini dihitung jarak Mahalanobis dari setiabservasi terhadap
centroid group. Langkah-langkah dalam uji ini adalah sebagaikiogri
i. Menentukan nilai jarak Mahalanobis untuk setiap eobssi yang
didefinisikan sebagai :
di’=@:i—-»'S -y (3.42)

i. Urutkan nilaid;* dari yang terkecil sampai dengan yang terbesar :
d.® < d,* < - < d,* dengam adalah banyak observasi.

iii. Carilah nilai chi-kuadrat dafi — 0,5)/n dengan derajat bebps
dinotasikan dengakiZ((i — 0,5)/n) dengarp adalah banyaknya
respon yang diamati.

iv. Buat plot d;® dengan X2((i —0,5)/n), apabila hubungannya
cenderung mengikuti pola garis lurus dan lebih 8866 nilaid,* <
Xﬁ,(o,s) maka galat tersebut dapat dianggap berdistribusmal
multivariat. Untuk sampel Kkecil, sulit untuk meng@au suatu
kesimpulan pasti (Johnson dan Wichern, 2002 : 1B&)i untuk sampel
kecil tidak perlu dibuaplot chi square, jika lebih dari 50% nilaid;* <
Xﬁ,(o,s) maka galat tersebut dapat dianggap berdistribusmal
multivariat.

Jika distribusi data tidak normal maka perlu diledu transformasi
data sehingga distribusi menjadi normal. Pada kasulivariat, setiap

variabel yang berdistribusi marginalnya tidak ndraigransformasi untuk
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membuatnya menjadi normal. Contoh tipe transformdata adalah

transformasi kuadratik, log, dan In.

. Homogenitas matriks varians kovarians

Asumsi yang harus dipenuhi dalam MANCOVA adalahakesan

matriks varians kovarian€)) antar grup pada variabel dependen. Untuk

menguji syarat ini dapat menggunakan statistik Bfix's M. Berikut

langkah — langkah uji Box’'s M :

Hipotesis
Hy: Y, =Y, =+ =Y (matriks varians kovarians homogen)

Hy:3Y,; # Y; untuki #j (matriks varians kovarians tidak homogen)

. Taraf Signifikansi o

Statistik Uji

Menggunakan Uji Box’s M sebagai berikut (Gaspet€85 : 541).

M = ¥ (n; — 1) In|S| = 3k, (n; — Dinls;| (3.43)
1 _ 4 _ [ 2p°+3p-1 k 1 1
(=1 {6(p+1)(k—1)}{ i=1p,-1 2{.‘=1(n1—1)} (3.44)
H Zi‘:l(ni—l)si . .
dimanaS = SE oD S adalah matriks kovarians gabungan penduga
i=1\"*17

bagi), S adalah matriks kovariar}§; untuk i = 1,2,..k danp adalah
banyaknya respon yang diamaty adalah ukuran contoh ke-
Selanjutnya menghitung Mt

Kriteria Keputusan

. .. 1 2
>
Ho ditolak jika MC Xv:%(k—l)(p)(p+1);(a)
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v. Perhitungan

Menggunakan rumus Box's M, maka didapat nilai Mhg/aakan

dibandingkan dengmv%(k_l)(p)(pﬂ);(a).

vi. Kesimpulan

Jika nilai MC™ < Xv:%(k—l)(p)(p+1);(a) maka H diterima, sehingga

asumsi homogenitas matriks varians kovarians temenApabila
asumsi ini tidak terpenuhi, maka dapat dilakukaangformasi data.
Contoh tipe transformasi data adalah transformaadiatik, log, dan
In.
d. Ada hubungan linear antara variabel dependen daabeh konkomitan

i. Hipotesis untuk uji ini :
H, : B = 0 ( artinya variabelX tidak mempengaruh)
Hy : B # 0 ( artinya variabeX mempengaruhy)

ii. Taraf Signifikansi o

iii. Statistik uji
Menggunakan statistik uji Wilks’ Lambda, untuk kgefisien regresk

mempengaruhY adalah sebagai berikut :

_ |EY.X| _ |Eyy_ny'E;;\}-Exy|
|Eyx + Hgl |Eyy |

(3.45)
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Statistik Wilks’ Lambda dapat ditransformasikanstatistik F, dengan
demikian dapat dibandingkan dengan tabel distribEsi Bentuk
transformasi dari ( lambda ) ke F disajikan dalam Tabel 3e¢bagai

berikut (Gaspersz, 1995 : 501) :

Tabel 3.3 Transformasi ke F

Parameter
Transformasi F Derajat bebas
p Vu
1-A
Lz | (F)6)
A Vy
— — 2vy,2(vg — 1
) -1 (1 \/K)(VE 1) w 2(vg — 1)
VA Vu
1-A +vy — -
>1 1 ( )(VE Vy P) D,V +Vvy—D
A p
>1 2 (1_\/K)(VE+VH_p_1> ZPIZ(VE-I_VH_p_l)
B VA p
dengan :

p = banyaknya variabel respons yang diamati
vy = derajat bebas perlakuan
Ve = derajat bebas galat

Wilks’ lambda juga dapat ditransformasikan ke wgrtgett’'s yaitu :

—vy+1
)(Zz—[vE—p—H]ln/\
2
p |Ey x|
=—|gbh(n—1)—1—=|lIn ———— 3.46
[g (=1 2] " |Eyx + Hg| (3-46)
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iv. Kriteria keputusan
Pada distribusi F, #ditolak jika Fiwng > FRabe
Untuk uji Bartlett's H akan ditolak jikgy? > x2, .-
v. Perhitungan
Menggunakan statistik uji Wilks’ Lambda yang ditsésrmasikan ke
statistik uji F, maka didapat nilakifing yang akan dibandingkan dengan
Fiane @tau menggunakan Wilks’ Lambda yang ditransforkaaske uji
Bartlett’'s, maka didapat nilgi> yang akan dibandingkan dengpj;(a).
vi. Kesimpulan
Apabila nilai Fj; > Rape atauy? > )(;;(a) maka H ditolak artinya dapat
disimpulkan bahwa variabel konkomitan mempengarwvhriabel
dependen sehingga dapat dilakukan uji MANCOVA. petapabila
nilai Fit < Faper atauy? < )(;;(a) maka H diterima, sehingga tidak
perlu dilakukan uji MANCOVA karena variabel konkaam tidak
mempengaruhi variabel dependen.
e. Koefisien regresi homogen antar perlakuan
Seperti ANCOVA, model MANCOVA juga harus memenuhi
asumsi bahwa hubungan antara variabel dependenamlergriabel
konkomitan homogen antar perlakuan. Untuk mengpptesis ini, terlebih
dahulu dihitung matrik jumlah kuadrat dan hasiliksilang galat tiap
kelompok.
Misalkan Ex merupakan matrik jumlah kuadrat dan hasil kali

silang galat tiap kelompok yang didefinisikan :
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Exxlk Exylk]

Eu = |
tk nylk Eyylk

(3.47)

Matrik untuk regresi dihitung secara terpisah padssing-masing
kelompok dan hasilnya dijumlahkan. Dengan demikrandel penuhfgll
model) untuk MANCOVA dua arah dinotasikan dengdi,; dan
dirumuskan :

9 b
He= ) > Eyuc Extc Exyii (3.48)
=1 k=1

Sedangkan model turunanequced model) yang merupakarH g
dirumuskan:

Hr = Ey.Exi . Eyy (3.49)

i. Hipotesis untuk uiji ini:
H,: koefisien regresi homogen antar perlakuan
H,: koefisien regresi tidak homogen antar perlakuan
ii. Taraf signifikansia
iii. Statistik uji
Dari persamaan (3.48) dan (3.49) diperoleh sehsitara model penuh
dengan model turunan, yaitu :

b
Z nylk- E;J:lk- Exylk - ny- E;J} Exy (3-50)
k=1

g
Hy =
=)

l
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dan matrik jumlah kuadrat dalam model penuh adalah

g b
E= Eyy - Z Z nylk'E;;lk'Exylk ( 351)
=1 k=1

Menggunakan  statistik uji  Wilks’ lambda, lambda
ditransformasikan ke F seperti Tabel 3.3 (tabein3i@masin ke F),
berikut Wilks’ Lambda untuk statistik uji homogeast koefisien regresi

antar perlakuan yang diperoleh dari persamaan )8 (3.51) :

_ |E|
|E + Hyl

_ |Ey, — 27, p- Eyxtic- Expi Exyik| (3.52)
|Eyy — Eyx. Ext.Eyy|

Wilks’ lambda juga dapat ditransformasikan ke wgriett’s yaitu :

p—(gb—1)+1] |E|

2 = _|gbn-2) -
X gbtn =2) 2 |E + Hy|

(3.53)
iv. Kriteria keputusan

Pada distribusi F #lditolak jika Fiwng > Raves Sedangkan untuk uji

Bartlett's H, akan ditolak jikay® > x¢;p-1)p;a)-
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v. Perhitungan
Menggunakan statistik uji Wilks’ Lambda yang ditséormasikan ke
statistik uji F, maka didapat nilainkng atau menggunakan Wilks’
Lambda yang ditransformasikan ke uji Bartlett’s kandidapat nilaj 2.
vi. Kesimpulan
Jika Fitung < Frabel atau y? < X(Zgb—l)p;(a) maka H diterima, artinya
koefisien regresi antar kelompok bersifat homogen.
f. Variabel konkomitan tidak berkorelasi dengan peréakyang dicobakan.
Asumsi terakhir yang harus dipenuhi dalam MANCOVdéaah
variabel konkomitan tidak berkorelasi dengan perak yang dicobakan.
Asumsi ini menunjukan bahwa variabel konkomitamkidlipengaruhi oleh
perlakuan atau faktor yang dicobakan. Jika banyakmyiabel konkomitan
hanya satu, maka pengujian asumsi ini sama padguj@m asumsi
ANCOVA dua arah yang dapat diperiksa dengan asalisivariat yaitu

menggunakan uji ANAVA pada kovariat.

C. Prosedur MANCOVA Dua Arah dengan Satu Kovariat
1. Menguji asumsi-asumsi MANCOVA
Pada tahap ini, akan diuji apakah data hasil pgaoelmemenuhi
asumsi-asumsi dalam MANCOVA vyaitu antar pengamatharus
independen, variabel dependen berdistribusi nornmaultivariat,

homogenitas matriks varians kovarians, ada hubuhigear antara variabel
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dependen dan variabel konkomitan, koefisien regtesnogen antar

perlakuan, dan variabel konkomitan tidak berkoiedengan perlakuan

yang dicobakan. Apabila semua asumsi terpenuhi dagat diteruskan ke
tahap berikutnya. Tetapi apabila ada asumsi yala tierpenuhi maka data
tersebut harus ditransformasikan terlebih dahupaga memenuhi semua
asumsi dalam MANCOVA dua arah dengan satu kovariat.

. Melakukan pengujian terhadap vektor rata-rata uptwariabel dependen
pada tiap perlakuan.

Pengujian hipotesis merupakan tahap paling peni@t@m statistik
inferensia. Pengujian hipotesis dalam MANCOVA dwahasama seperti
pengujian dalam MANOVA dua arah, hanya saja dalaANKEOVA dua
arah perlu mempertimbangkan hipotesis terhadapsiteefregresi yang ada
karena adanya variabel konkomitan. Dengan demikigootesis dalam
MANCOVA dua arah adalah untuk menguji perbedaatagean terhadap
sekelompok variabel dependen setelah disesuaikargade pengaruh
variabel konkomitan.

Langkah-langkah untuk menguji MANCOVA dua arah dang
interaksi sebagai berikut :

a. Menentukan hipotesis
1) Pengaruh interaksi faktor 1 dan faktor 2
Ho: aynn=ayiz = =aygp =0
(tidak ada pengaruh faktor 1 dan faktor 2 terhadepon yang

diamati)
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Hi:3ay,#0 1=12,..,gdank =1,2,...,b

(ada pengaruh faktor 1 dan faktor 2 terhadap regpog diamati)
Hipotesis tentang pengaruh interaksi ditempatkamapdagian
pertama, hal ini menunjukkan bahwa dalam percolzhen faktor
terlebih dahulu menguji tentang pengaruh interadsiara kedua
faktor. Jika terdapat pengaruh interaksj (Htolak), maka tidak perlu
melakukan hipotesis utama (hipotesis faktor 1 daktof 2) tetapi
yang terpenting adalah mencari lebih jauh bagaiméeatuk
hubungan ketergantungan diantara faktor 1 dan rfaRo Jika
pengujian terhadap hipotesis mengenai pengarutaksiemenyatakan
bahwa tidak ada pengaruh interaksp (tHterima), maka dilakukan
pengujian terhadap hipotesis mengenai pengaruhautaktior 1 dan
pengaruh utama faktor 2 menjadi bermanfaat (Gazp&®91 : 330)

2) Pengaruh faktor 1

Hy: oy =a,==a3=0

(tidak ada pengaruh faktor 1 terhadap respons geamgati)
Hi:3a#0101=12,..,g

(ada pengaruh faktor 1 terhadap respons yang djamat

3) Pengaruh faktor 2

Hy: yi=v,==v=0

(tidak ada pengaruh faktor 2 terhadap respons gi&mgati)
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Hy:3 e £#0 k=12,..,b
(ada pengaruh faktor 2 terhadap respons yang djamat
b. Taraf signifikansi o
c. Statistik uji
Menggunakan statistik uji Wilks’ lambda, lambdaraitsformasikan ke F
seperti Tabel 3.3 (tabel Transformaiske F). Berikut Wilks’ Lambda
untuk MANCOVA dua arah dengan interaksi :

* Pengaruh interaksi faktor 1 dan faktor 2

_ |Ey x|
|Eyx + Hapy x|

Aag (3.54)

atau menggunakan Wilks’ lambda yang ditransfornaasike uji

Bartlett’'s sebagai berikut :

p+1-(@g-DbB-1)

x>=—|ghtn—1)—-1- 5

In /\AB (355)

* Pengaruh faktor 1

|Ey x|

= 3.56
|Eyx + H gy x| (3-56)

A
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atau menggunakan Wilks' lambda yang ditransfornaasike uji

Bartlett's sebagai berikut :

p+1-(g-1)

x:?=—-|gbh(n—1)—-1- In A, (3.57)

* Pengaruh faktor 2

|Ey x|

= 3.58
|Ey.x + Hpy x| ( )

Ap

atau menggunakan Wilks’ lambda yang ditransfornaasike uji

Bartlett's sebagai berikut :

p+1—-(b-1)

x>=—|ghtn—1)—1- 5

In Ag (3.59)

d. Kriteria keputusan
» Pengaruh interaksi faktor 1 dan faktor 2
Pada distribusi F, §ditolak jika Fn: > Rape

Pada uiji Bartlett’s blakan ditolak jikay® > x¢;_1)p-1)p:(a)-
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Pengaruh faktor 1

Pada distribusi F, gditolak jika Raki > Rapel

Pada uiji Bartlett’s llakan ditolak jikay® > x¢,_1).(a)-
Pengaruh faktor 2

Pada distribusi F, §ditolak jika Fakz > Rapel

Pada uji Bartlett's biakan ditolak jikagr® > x&_1yp;(a)-

e. Perhitungan

Menggunakan statistik uji Wilks’ Lambda yang ditséarmasikan ke

statistik uji F, maka didapat nilaiiing untuk masing-masing perlakuan

(interaksi faktor 1 dan faktor 2, faktor 1, danttak?) atau menggunakan

Wilks’ Lambda yang ditransformasikan ke uji Battket maka didapat

nilai y? yang juga dihitung untuk masing-masing perlakuan.

f. Kesimpulan

Interaksi faktor 1 dan faktor 2

Jika Rt > Rabel atau x® > x¢ _1yp-1yp;e) Maka H ditolak, artinya

dapat disimpulkan bahwa terdapat pengaruh interigdor 1 dan

faktor 2 terhadap respons yang diamati.

Untuk faktor 1

Jika Ryt > Rapel atauy? > )((Zg_l)p;(a) maka H ditolak, artinya dapat
disimpulkan bahwa terdapat pengaruh faktor 1 texhadspons yang
diamati.

Untuk faktor 2
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Jika Ryt > Rapel atauy? > )((Zb_l)p;(a) maka H ditolak, artinya dapat
disimpulkan bahwa terdapat pengaruh faktor 2 datofe2 terhadap

respons yang diamati.

D. Penerapan MANCOVA Dua Arah dengan Satu Kovariat dahm Bidang

Pendidikan

Penerapan dalam bidang pendidikan diilhami dari ubépplied
Multivariate Analysis karangan Neil H. Timm (2002 : 263), tetapi sudah
dimodifikasi agar sesuai dengan MANCOVA dua arafgd® satu kovariat.

Seorang peneliti tertaritnelakukan penelitian untuk membandingkan
dua metode yang berbeda dalam pembelajaran fisikandkuliah kelas pagi,
siang, dan malam menggunakan metode tradisionalnoiode discovery.
Variabel dependen yang diamati adalah nilai tegy@iperoleh dalam bidang
mekanik yang dilambangkan M, panas yang dilambamdkadan bunyi yang
dilambangkan S. Dalam hal ini ada variabel lainitwyanilai 1Q (X) yang
diperkirakan mempengaruhi nilai test. Untuk itu, n@&i menetapkan
mengambil sampel random dari 3 kelas berdasarkdtuwzerkuliahan yaitu
kelas A ( kelas perkuliahan pagi pukul 08.00), &@a(kelas perkuliahan siang
pukul 14.00), dan kelas C ( kelas perkuliahan mapaikul 20.00) yang terdiri
dari 24 mahasiswa. Dua belas mahasiswa diajar meaggn metode
tradisional dan 12 mahasiswa diajar menggunakaodeeliscovery. Dengan
demikian mahasiswa diambil secara acak untuk masBging metode

pembelajaran dan perbedaan kelas berdasarkan waddigan banyak
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mahasiswa adalah 4 orang setiap kelas. Tabel bengayajikan nilai tes yang
diperoleh dalam bidang mekanik (M), panas (H), bu(y) untuk 24

mahasiswa dengan satu variabel konkomitan nilgX)Q

Tabel 3.4 Tabel Tiga Nilai Tes dan Nilai I1Q untuigd Kelas dengan Dua
Metode Pembelajaran
Metode
Tradisional Discovery
M H S X M H S X
A | 76 75 76 | 117 | 76 78 78 | 116
74 75 75 118, 76 78 78 115
74 76 76 115 | 77 78 77 118
75 76 75 115 76 77 77 116

K 76 79 80 | 115 | 77 78 78 | 118
E 78 79 79 116 78 80 80 116

'I& B 76 78 78 | 117 | 77 78 78 | 117
S 77 78 78 118 76 a4 78 11y
76 77 77 117 76 77 77 118

c 76 78 77 | 115 | 76 77 78 | 116

76 77 78 116 77 78 78 11¢
77 77 78 | 118 | 79 80 79 | 115

o)

Berdasarkan permasalahan diatas dapat diketahwvab@lercobaan
tersebut adalah percobaan MANCOVA dua arah 2 xr®yae satu kovariat
dan ulangan sebanyak 4 kali, maka peneliti inginngeéhui pengaruh
variabel independen terhadap variabel dependetaketiisesuaikan dengan
variabel konkomitan sebagai berikut.

1. Pengaruh metode pembelajaran dan perbedaan kelas
Apakah metode pembelajaran dan perbedaan kelas b&gengaruh

terhadap nilai tes dalam bidang mekanik, panasbdayi.
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2. Pengaruh metode pembelajaran
Apakah metode pembelajaran akan berpengaruh tgrhaith tes dalam
bidang mekanik, panas, dan bunyi.
3. Pengaruh perbedaan kelas
Apakah perbedaan kelas akan berpengaruh terhatpes dalam

bidang mekanik, panas, dan bunyi.

Penyelesaian kasus diatas dengan menggunakan ofSRSS 16, yaitu
sebagai berikut :
1. Uji asumsi MANCOVA dua arah dengan satu kovariat
Sebelum melakukan pengujian pada MANCOVA dua arahgdn satu
kovariat terlebih dahulu melakukan uji asumsi-asupsla MANCOVA
dua arah dengan satu kovariat sebagai berikut :
a. Distribusi normal multivariat
Uji normalitas yang digunakan yaitu dengan jaralh#anobis.
Dari lampiran 1 dapat ditunjukan bahwa lebih da@%®b nilai dari
déy < X550y Yaitu 13 dari 24 nilailf;) lebih kecil darix} 5o dimana
X§(0_50) = 2,37, maka data tersebut dapat dikatakan mendeké#ibdisi
normal multivariat.
b. Homogenitas matriks varians kovarians

Program SPSS 16 digunakan untuk uji homogenitagikeavarians

kovarians dengan hipotesis sebagai berikut :
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i. Hipotesis
Hy: Y, =Y, ==Y, (matriks varians kovarians adalah homogen)
Hy:3Y,; # ¥; untuki #j (matriks varians kovarians tidak homogen)

ii. Taraf Signifikansi
a =0,05

iii. Statistik Uji :
Uji Box's M

iv. Kriteria Keputusan
Ho ditolak jika MC" > x5, o5 atau Raie< o

v. Kesimpulan
Berdasarkan output SPSS pada tabel Box’s M teg} tendapat pada
lampiran 2 diperoleh nilai Box’s M sebesar 14,858 dhilai Raie
sebesar 0,839. Karena Box's M = 14,858(55;(0_05) = 43,773 dan
Pvae = 0,839 >a = 0,05 maka bl diterima. Artinya, ketiga variabel
dependen (nilai tes dalam bidang mekanik, panas, lbanyi)
mempunyai matriks varians kovarians yang sama gagagrup yang
ada (kelas dan metode pembelajaran).

c. Ada hubungan linear antara variabel dependen (temidalam bidang

mekanik, panas, dan bunyi) dan variabel konkontit@n

Untuk menguji asumsi ini dapat menggunakan uji iste&f regresi antara

variabel dependen dan variabel konkomitan dengaotésis sebagai

berikut :
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i. Hipotesis
Hy,: B =0( artinya nilai 1Q tidak mempengaruhi nilai tes atal
bidang mekanik, panas, dan buyi
H, : B # 0 (artinya nilai IQ mempengaruhi nilai tes dalam Ipiga
mekanik, panas, dan bunyi
ii. Taraf Signifikansi
o = 0,05

iii. Statistik uji :

e ()

iv. Kriteria Keputusan
Ho ditolak jikaFpitung > Fo,05(3,15) atau Praive < o

v. Kesimpulan
Berdasarkan output SPSS yang terdapat pada lampigada tabel
Multivariate Test diperoleh nilainkng untuk variabel konkomitaiX
sebesar 6,159 dengan nilaig sebesar 0,006. Karenaifrg= 6,159
> Foo5@3,15 = 3,29 dan pue = 0,006 <a = 0,05 maka bl ditolak.
Artinya, variabel konkomitan yaitu nilai IQ mempemghi variabel
dependen (nilai tes dalam bidang mekanik, panasbdayi) sehingga
dapat dilakukan uji MANCOVA.

d. Koefisien regresi homogen antar perlakuan
Hipotesis untuk uji homogenitas koefisien regresitaea variabel
dependen (nilai tes dalam bidang mekanik, panas, bdeyi) dengan

variabel konkomitan yaitu nilai IQ adalah :
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Hipotesis
H, : Koefisien regresi homogen antar perlakuan

H, : Koefisien regresi tidak homogen

ii. Taraf Signifikansi

a =0,05

Kriteria keputusan

Ho ditolak jika panue koefisien regresi <a

Kesimpulan

Berdasarkan berdasarkan output SPSS Analysis Hamedygeof
Regression Slopes yang terdapat pada lampirape3alieh nilai pajue
untuk koefisien regresi antar perlakuan sebes&®40Marena gy =
0,464 >a = 0,05 maka W diterima. Artinya, koefisien regresi

homogen antar perlakuan.

e. Variabel konkomitan tidak berkorelasi dengan paréakyang dicobakan

Asumsi terakhir yang harus dipenuhi adalah nilaitidak berkorelasi

dengan perlakuan yang dicobakan. Karena banyaknyariat hanya

satu, maka untuk menguji asumsi ini dapat diperikgmggunakan uji

ANAVA. Hipotesis untuk uji ini adalah :

Hipotesis
* Interaksi metode pembelajaran dan perbedaan kelas
Ho : nilai IQ tidak berkorelasi dengan metode pembeda dan

perbedaan kelas.
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H; : nilai IQ berkorelasi dengan metode pembelajagan
perbedaan kelas.
* Metode pembelajaran
Ho : nilai IQ tidak berkorelasi dengan metode pembeda.
H; : nilai IQ berkorelasi dengan metode pembelajaran.
* Perbedaan kelasr
Ho : nilai IQ tidak berkorelasi dengan perbedaamakel
H; : nilai IQ berkorelasi dengan perbedaan kelas.
ii. Taraf signifikansi
o= 0,05
iii. Statistik uji :
* Interaksi metode pembelajaran dan perbedaan kelas

_JKABy/(g = D)(b - 1)
JKGx/ghtn—1)

* Metode pembelajaran

_ JKAx/(g—1)
JKGy/gb(n—1)

* Perbedaan kelas

_ JKBx/(b—1)
JKGx/gb(n—1)
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iv. Kriteria Keputusan :
* Interaksi metode pembelajaran dan perbedaan kelas
Hoditolak jika Fpi; > Fgos(2,18) atau Rawe< o
* Metode pembelajaran
Hoditolak jika Fpiz > Foos5(1,18)atAU Rae < o
* Perbedaan kelas
Hoditolak jika Fpiz > Fyos5(2,18) atau Rae < o
v. Kesimpulan
Berdasarkan output SPSS pada tabel Tests of BetSdgects
Effects yang terdapat di lampiran 4, untuk interaksetode
pembelajaran dan perbedaan kelas menunjukan Rilaj E 0,186 <
Fe,187 3,35 dan @i = 0,832 >a = 0,05 maka I diterima. Artinya,
nilai 1Q tidak berkorelasi dengan metode pembedajatan perbedaan
kelas. Untuk metode pembelajaran, karena nilgind= 0,027 <
Fa,187 4,41 dan @i = 0,872 >a = 0,05 maka I diterima. Artinya,
IQ tidak berkorelasi dengan metode pembelajaranulJperbedaan
kelas, karena frung = 0,345 < k187 3,35 dan pe = 0,713 >a =
0,05 maka K diterima. Artinya, IQ tidak berkorelasi dengan

perbedaan kelas.

2. Uji MANCOVA Dua Arah dengan Satu Kovariat
Setelah semua asumsi terpenuhi, dapat dilakukargupan

MANCOVA. Pada MANCOVA dua arah dengan satu kovayang diuji
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adalah pengaruh interaksi antara metode pembelagizna pebedaan kelas,
pengaruh metode metode pembelajaran, dan pengadiedaan kelas
terhadap nilai tes dalam bidang mekanik, panas, danyi setelah
disesuaikan dengan nilai 1Q. Berikut hipotesis kntwntoh penerapan
MANCOVA dua arah dengan satu kovariat :
i. Hipotesis
* Pengaruh interaksi metode pembelajaran dan penbdeias
Ho: ayj1=ay;s = =ay,3=0
(tidak ada pengaruh interaksi metode pembelajaaarpdrbedaan
kelas terhadap nilai tes dalam bidang mekanik, adan bunyi)
Hi:3 ay, #0 l=1,2dank =1,2,3
(ada pengaruh interaksi metode pembelajaran daegaan kelas
terhadap nilai tes dalam bidang mekanik, panashdai)
» Pengaruh metode pembelajaran
Hy: a1 =a, =0
(tidak ada pengaruh metode pembelajaran terhatkifges dalam
bidang mekanik, panas, dan bunyi)
Hy:3 a#0 1=1,2
(ada pengaruh metode pembelajaran terhadap nsaidédam

bidang mekanik, panas, dan bunyi)



* Pengaruh perbedaan kelas

Ho: yi=v2=v3=0

(tidak ada pengaruh perbedaan kelas terhadap tesaidalam

bidang mekanik, panas, dan bunyi)

Hi:3y,#0 k=123

(ada pengaruh perbedaan kelas terhadap nilai tashndaidang

mekanik, panas, dan bunyi)

ii. Taraf signifikansi

a =0,05
Statistik uji :

» Interaksi metode pembelajaran dan perbedaan kelas

F:(l_\M)(VE-l'VH_p_l)

AaB p

* Metode pembelajaran

F _ (1 _/\A> (VE + VH - p)
N4 p

» Perbedaan kelas

Kriteria Keputusan

* Pengaruh interaksi metode pembelajaran dan penhd@ias

Ho ditolak jika Fpitung > Fo,05(6,15) atau Rae < o
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» Pengaruh metode pembelajaran

Ho ditolak jika Fyityng > Fo,05(3,15) atau Rae < o

» Pengaruh perbedaan kelas

Ho ditolak jika Fpitung > Fo,05(6,15) atau Raie < o

Kesimpulan

65

Berdasarkan output SPSS pada tabel Multivariaté Viaasy terdapat di

lampiran 2, dapat diringkas MANCOVA metode pembmiap dan

perbedaan kelas terhadap nilai tes dalam bidankgRrang disesuaikan

dengan nilai IQ pada Tabel 3.6 di bawah ini :

Tabel 3.5 MANCOVA Metode Pembelajaran dan Perbe#adas

Terhadap Nilai Tes dalam Bidang Fisika yang Disksume

dengan Nilai IQ :

Sumber Variasi Db Fhitung Frabel Pvalue
Metode pembelajaran 1 3,664 3,29 0,087
Kelas 2 5,843 2,42 0,000
Interaksi metode pembelajaran 2 2,110 2,42 0,081
dan kelas
Galat 17
Total 22

Dari tabel di atas, untuk interaksi metode pembeday dan

perbedaan kelas menunjukan nilgiwkg = 2,110 < k157 2,42 dan

Pvae = 0,081 >a = 0,05 maka K diterima. Artinya, tidak ada
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pengaruh metode pembelajaran dan perbedaan kelaslap nilai tes
dalam bidang mekanik, panas, dan bunyi setelalsubsiean dengan
nilai 1Q. Untuk metode pembelajaran, karena nilgidg = 3,644 >
Fi.is7 3,29 dan R = 0,037 <a = 0,05 maka il ditolak. Artinya,
metode pembelajaran mempengaruhi nilai tes dalaeinbi mekanik,
panas, dan bunyi setelah disesuaikan dengan n@ai Untuk
perbedaan kelas, karengiuy = 5,843 > g 157 2,42 dan Ry =
0,000 <a = 0,05 maka K ditolak. Artinya, ada pengaruh perbedaan
kelas terhadap nilai tes dalam bidang mekanik, gadan bunyi
setelah disesuaikan dengan nilai 1Q. Dari hasiltadiadapat
disimpulkan bahwa, untuk metode pembelajaran dapepaan kelas
masing-masing mempengaruhi nilai tes dalam bidasigaf tetapi
setelah metode pembelajaran diinteraksikan dengdpegdaan kelas
hasilnya tidak mempengaruhi nilai hasil tes atapatiadikatakan

memiliki rata-rata sama untuk setiap grupnya.
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KESIMPULAN DAN SARAN

A.Kesimpulan
Berdasarkan pembahasan mengenai analisis kovanaltisariat dua
arah dengan satu kovariat dan contoh penerapanmafa rdapat diambil

beberapa kesimpulan, antara lain:

1. MANCOVA dua arah merupakan perluasan dari ANCOW¥i4a arah yang
digunakan untuk manganalisis data multivariat knmenguji perbedaan
perlakuan terhadap sekelompok variabel dependeglabetdisesuaikan
dengan pengaruh variabel konkomitan. MANCOVA duaharyang
dipengaruhi oleh satu variabel independen tambakaitu variabel
konkomitan disebut MANCOVA dua arah dengan satuakat. Adapun
prosedur MANCOVA dua arah dengan satu kovariatadaheliputi dua
tahap yaitu:

a. Pengujian asumsi
Pengujian asumsi terdiri dari enam hal, yaitu aptmgamatan
independen, variabel dependen berdistribusi normalltivariat,
homogenitas matriks varians kovarians, ada huburgear antara
variabel dependen dan variabel konkomitan, koefisegresi homogen
antar perlakuan, dan variabel konkomitan tidak beslasi dengan

perlakuan yang dicobakan.

67
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b. Pengujian hipotesis

Hipotesis yang diuji dalam MANCOVA dua arah dengatu

kovariat adalah:

Pengaruh interaksi faktor 1 dan faktor 2, dengatissik uji Wilks’
Lamda :

B |Ey x|
|Ey.x + Hspy x|

AaB

Perhitungan statistik uji menggunakan distrib#si seperti yang
dituliskan pada Tabel 3.3 atau menggunakan Wilkshdda yang

ditransformasikan ke uji Bartlett's sebagai betriku

p+1-(@g-DbB-1)

x:?=—-|gbh(n—1)—1- 5 In Asp

ii. Pengaruh faktor 1, dengan statistik uji Wilks’ Laamd

_ |Ey x|
|Eyx + Hy x|

A
Perhitungan statistik uji menggunakan distrib#si seperti yang
dituliskan pada Tabel 3.3 atau menggunakan Wilkshdda yang

ditransformasikan ke uji Bartlett's sebagai betriku
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p+1-(g—-1)

x:=—-|ghn—1)—-1- 5

In /\A

iii. Pengaruh faktor 2, dengan statistik uji Wilks’ Laand

_ |Ey x|
|Ey x + Hpy x|

Ap
Perhitungan statistik uji menggunakan distrib#si seperti yang
dituliskan pada Tabel 3.3 atau menggunakan Wilkshdda yang

ditransformasikan ke uji Bartlett's sebagai betriku

p+1—-(b-1)

x>=—|ghn—1)—-1- 5

In /\B

2. Contoh penerapan MANCOVA dua arah diberikan dalamdariy
pendidikan, vyaitu untuk menyelidiki apakah metodempelajaran
(tradisional dandiscovery) dan perbedaan kelas berdasarkan waktu
perkuliahan (kelas A yaitu kelas perkuliahan padiyd 08.00, kelas B yaitu
kelas perkuliahan siang pukul 14.00, dan kelas i@ yeelas perkuliahan
malam pukul 20.00) dalam pembelajaran fisika hegpeuh terhadap nilai
tes di bidang mekanik, panas, dan bunyi seteladsdakan dengan nilai 1Q
mahasiswa. Hasil penelitan menunjukkan untuk faktmetode

pembelajaran dan perbedaan kelas, dapat disimputiemwa masing-



70

masing ada pengaruhnya terhadap nilai tes dalaangidhekanik, panas,
dan bunyi setelah disesuaikan dengan nilai 1Q. Nersetelah metode
pembelajaran dan perbedaan kelas diinteraksikdaik thempengaruhi nilai

tes atau dengan kata lain memiliki rata-rata yamgespada setiap grupnya.

B. Saran

Dalam penulisan skripsi ini, penulis hanya melakukaengujian
MANCOVA dua arah dengan satu kovariat dengan p@asralalam bidang
pendidikan. Pembaca yang tertarik untuk melanjutkparmasalahan
selanjutnya, penulis menyarankan untuk melakukanlamjutan pengujian
MANCOVA dua arah dengan satu kovariat dalam berbdgdang dan

membahas desain MANCOVA dua arah dengan lebihsd#uikovariat.
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LAMPIRAN



Lampiran 1

Jarak Mahalanobis Perbedaan Nilai Tes Bidang Fisika yang

di Pengaruhi Metode Pengajaran dan Perbedaan Kelas

No | df =(y;—¥)'S'(y; - %) X5 i-05)/m)
1 |d?=0,5756 X2.0,02083 = 0,19
2 | d?=0,5756 XZ.006250 = 0,41
3 | d2=0,5756 X2410417 = 0,60
4 | d?=0,5756 X2 14583 = 0,78
5 | dZ=0,6768 X2 18750 = 0,95
6 |d?=0,6768 X24,52017 = 1,13
7 | d2=0.6768 X2027083 = 1,30
8 | d2=1,0569 X2 31250 = 1,48
9 | d2=1,0569 X2 35417 = 1,66
10 | d?, = 1,0569 X2 30583 = 1,85
11 | d?, = 1,6686 X243750 = 2,05
12 | d?, = 1,6686 X2 47017 = 2,26
13 | d?; = 1,6686 X2 52083 = 2,48
14 | d?, = 2,8562 X2456250 = 2,72
15 | d?s = 3,2066 X2 60417 = 297
16 | d?¢ = 3,5577 X2 64583 = 3,25




Lanjutan lampiran 1

17 d%7 = 4,5954 X§;0,68750 = 3,56
18 | dZ; = 8,1152 X2 12017 = 3,91
19 | dZ, = 10,0559 X2 03 = 432

20

dZ, = 10,4753

X32;0,81250 =4,79

21

dZ, = 11,4396

X§;0,85417 = 5,38

22

dZ, = 12,1331

X§;0,89583 = 6,16

23

dZ, = 12,8954

X32;0,93750 = 7,32

24

dZ, = 13,2349

X32;0,97917 =975

74



75

Lampiran 2
Output Uji MANCOVA Metode Pembelgjaran dan Perbedaan Kelas terhadap

Nilai Tes dalam Bidang Fisika yang Disesuaikan dengan Nilai 1Q

Box's Test of

Equality of
Covariance Matrices *
Box's M 14.858
F .604
dfl 12
df2 392.538
Sig. .839

Tests the null
hypothesis that the
observed covariance
matrices of the
dependent variables
are equal across

groups.

a. Design: Intercept +
X + kelas + metode +

kelas * metode



Lanjutan lampiran 2

Multivariate Tests ©

76

Effect Value F Hypothesis df Error df Sig.
Intercept Pillai's Trace .849 28.116% 3.000 15.000 .000
Wilks' Lambda 151 28.116% 3.000 15.000 .000
Hotelling's Trace 5.623 28.116% 3.000 15.000 .000
Roy's Largest Root 5.623 28.116% 3.000 15.000 .000
X Pillai's Trace .552 6.159% 3.000 15.000 .006)
Wilks' Lambda 448 6.159% 3.000 15.000 .006
Hotelling's Trace 1.232 6.159% 3.000 15.000 .006
Roy's Largest Root 1.232 6.159% 3.000 15.000 .006
Jkelas Pillai's Trace .860 4.027 6.000 32.000 .004
Wilks' Lambda 213 5.843% 6.000 30.000 .000
Hotelling's Trace 3.360 7.839 6.000 28.000 .000
Roy's Largest Root 3.254 17.355° 3.000 16.000 .000
Imetode Pillai's Trace 422 3.644% 3.000 15.000 .037
Wilks' Lambda 578 3.644% 3.000 15.000 .037
Hotelling's Trace 729 3.644% 3.000 15.000 .037
Roy's Largest Root 729 3.644% 3.000 15.000 .037
Jkelas * metode Pillai's Trace .507 1.813 6.000 32.000 .128]
Wilks' Lambda 495 2.110° 6.000 30.000 .081
Hotelling's Trace 1.018 2.376 6.000 28.000 .056
Roy's Largest Root 1.015 5.411° 3.000 16.000 .009|

a. Exact statistic

b. The statistic is an upper bound on F that yields a lower bound on the significance level.

c. Design: Intercept + X + kelas + metode + kelas * metode



Lampiran 3

Analysis: Homogeneity of Regression Slopes

EFFECT ..

X BY KELAS + X BY METCDE + X BY KELAS BY METODE

Mul tivariate Tests of Significance (S =3, M=1/2, N=4)

Test Nane

Pillais

Hot el I i ngs

W ks
Roys

EFFECT .. X BY KELAS + X BY METODE + X BY KELAS BY METODE (Cont.)

Val ue

, 92626
1, 63102
, 30022
, 51936

Approx. F

1,07199
, 94236
1, 02001

Univariate F-tests with (5;12) D. F.

Vari abl e

Hypoth. SS

4,98702
2,67034
3, 86077

Error SS

9, 97758
6, 69250
3, 69454

Hypot h. DF

15, 00
15, 00
15, 00

Hypoth. MS

, 99740
, 53407
, 77215

Error DF
36, 00

26, 00
28,01

Error MS

, 83147
, 55771
, 30788

Sig. of F

, 413
, 534
, 464

1, 19957
, 95761
2,50798
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Lampiran 4

Output SPSS uji ANAVA Metode Pembelagjaran dan Perbedaan Kelas terhadap

Nilai 1Q

Tests of Between-Subjects Effects

Dependent Variable:1Q

Type Il Sum of
Source Squares df Mean Square F Sig.
Corrected Model 1.708° 5 .342 .218 .950
Intercept 325501.042 1 325501.042 2.074E5 .000
kelas 1.083 2 .542 .345 713
metode .042 1 .042 .027 .872
kelas * metode .583 2 .292 .186 .832
Error 28.250 18 1.569
Total 325531.000 24
Corrected Total 29.958 23

a. R Squared = ,057 (Adjusted R Squared = -,205)
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Lampiran 5
Daftar Nilai Kritik Sebaran F Pada Taraf Kritis 5%
Vl
V2
1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 161,4 | 199,5 | 215,7 | 224,6 | 230,2 | 234,0 | 236,8 | 238,9 | 2405
2 18,51 | 19,00 | 19,16 | 19,25 | 19,30 | 19,33 | 19,35 | 19,37 | 19,38
3 10,13 | 955 | 928 | 912 | 901 | 894 | 889 | 885 | 881
4 771 | 694 | 659 | 639 | 6,26 | 6,16 | 6,09 | 604 | 6,00
5 661 | 579 | 541 | 519 | 505 | 495 | 488 | 482 | 4,77
6 59 | 514 | 476 | 453 | 439 | 428 | 421 | 415 | 4,10
7 559 | 474 | 435 | 412 | 397 | 3,87 | 3,79 | 3,73 | 3,68
8 532 | 446 | 407 | 384 | 369 | 358 | 350 | 3,44 | 3,39
9 512 | 426 | 386 | 363 | 348 | 3,37 | 329 | 3,23 | 3,18
10 496 | 410 | 3,71 | 348 | 333 | 322 | 3,14 | 3,07 | 3,02
11 484 | 398 | 359 | 336 | 3,20 | 3,09 | 301 | 295 | 2,90
12 475 | 3,89 | 349 | 326 | 3,11 | 3,00 | 291 | 2,85 | 2,80
13 467 | 381 | 341 | 318 | 303 | 292 | 283 | 2,77 | 2,71
14 460 | 3,74 | 3,34 | 311 | 296 | 285 | 2,76 | 2,70 | 2,65
15 454 | 368 | 3,29 | 306 | 290 | 2,79 | 271 | 264 | 2,59
16 449 | 363 | 324 | 301 | 285 | 2,74 | 266 | 259 | 254
17 445 | 359 | 3,20 | 296 | 281 | 2,70 | 261 | 255 | 249
18 441 | 3655 | 3,16 | 293 | 2,77 | 266 | 258 | 251 | 2,46
19 438 | 352 | 3,13 | 290 | 2,74 | 263 | 254 | 248 | 242
20 435 | 349 | 3,10 | 287 | 2,71 | 260 | 251 | 245 | 2,39
21 432 | 347 | 3,07 | 284 | 268 | 257 | 249 | 242 | 2,37
22 430 | 344 | 305 | 282 | 266 | 255 | 246 | 240 | 2,34
23 428 | 342 | 3,03 | 280 | 264 | 253 | 244 | 2,37 | 2,32
24 426 | 340 | 301 | 278 | 262 | 251 | 242 | 2,36 | 2,30
25 424 | 339 | 299 | 276 | 260 | 249 | 240 | 2,34 | 2,28
26 423 | 337 | 298 | 274 | 259 | 247 | 239 | 2,32 | 2,27
27 421 | 335 | 29 | 273 | 257 | 246 | 237 | 231 | 2,25
28 420 | 334 | 29 | 271 | 256 | 245 | 236 | 229 | 2,24
29 418 | 333 | 293 | 270 | 255 | 243 | 235 | 2,28 | 2,22
30 417 | 3,32 | 292 | 269 | 253 | 242 | 233 | 227 | 221
40 408 | 323 | 284 | 261 | 245 | 234 | 225 | 2,18 | 2,12
60 400 | 315 | 2,76 | 253 | 237 | 225 | 217 | 210 | 2,04
120 | 392 | 3,07 | 268 | 245 | 229 | 217 | 209 | 2,02 | 1,96
00 384 | 300 | 260 | 237 | 221 | 210 | 201 | 1,94 | 1,88
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Lanjutan Lampiran 5

Vl

V2 10 12 15 20 24 30 40 60 120 00

1 [ 2419|2439 | 2459 | 2480 | 249,1 | 250,1 | 251,1 | 252,2 | 253,3 | 254,3
2 | 19,40 | 19,41 | 19,43 | 19,45 | 19,45 | 19,46 | 19,47 | 19,48 | 19,49 | 19,50
3 879|874 | 870 | 866 | 864 | 862 | 589 | 857 | 855 | 853
4 | 59 | 591 | 586 | 580 | 577 | 575 | 572 | 569 | 566 | 563
5 | 474 | 468 | 462 | 456 | 453 | 450 | 4,46 | 4,43 | 4,40 | 4,36
6 | 406 | 400 | 394 | 387 | 384 | 381 | 377 | 374 | 3,70 | 3,67
7 | 364 | 357 | 351 | 3,44 | 341 | 338 | 334 | 330 | 3,27 | 3,23
8 | 335 | 328 | 322 | 315 | 312 | 3,08 | 3,04 | 301 | 2,97 | 2,93
9 | 314 | 307 | 301 | 294 | 290 | 2,86 | 283 | 279 | 2,75 | 2,71

10 | 298 | 291 | 285 | 2,77 | 2774 | 2,/0 | 266 | 262 | 258 | 2,54
11 | 285 | 279 | 272 | 265 | 261 | 257 | 253 | 249 | 245 | 240
12 | 275 | 269 | 262 | 254 | 251 | 247 | 243 | 238 | 234 | 2,30
13 | 267 | 260 | 253 | 246 | 242 | 238 | 234 | 230 | 225 | 221
14 | 260 | 253 | 246 | 239 | 235 | 231 | 227 | 222 | 218 | 2,13

15 | 254 | 248 | 240 | 233 | 229 | 225 | 220 | 216 | 211 | 2,07
16 | 249 | 242 | 235 | 228 | 224 | 219 | 215 | 211 | 2,06 | 2,01
17 | 245 | 238 | 231 | 223 | 219 | 215 | 210 | 206 | 2,01 | 1,96
18 | 241 | 234 | 227 | 219 | 215 | 211 | 206 | 202 | 1,97 | 1,92
19 | 238 | 231 | 223 | 216 | 211 | 207 | 203 | 1,98 | 1,93 | 1,88

20 | 235 | 228 | 220 | 212 | 208 | 204 | 199 | 1,95 | 1,90 | 1,84
21 | 232 | 225 | 218 | 210 | 205 | 201 | 196 | 1,92 | 1,87 | 181
22 | 230 | 223 | 215 | 207 | 203 | 1,98 | 1,94 | 1,89 | 1,84 | 1,78
23 | 227 | 220 | 213 | 205 | 201 | 1,96 | 191 | 1,86 | 1,81 | 1,76
24 | 225 | 218 | 211 | 203 | 198 | 1,94 | 1,89 18 1,79 | 1,73

25 | 224 | 216 | 209 | 201 | 19 | 192 | 187 | 1,82 | 1,77 | 1,71
26 | 222 | 215 | 207 | 1,99 | 19 | 19 | 1,85 | 1,80 | 1,75 | 1,69
27 | 220 | 213 | 206 | 1,97 | 193 | 1,88 | 1,84 | 1,79 | 1,73 | 1,6/
28 | 219 | 212 | 204 | 19 | 191 | 1,87 | 1,82 | 1,77 | 1,71 | 1,65
29 | 218 | 210 | 203 | 1,94 | 190 | 1,85 | 181 | 1,75 | 1,70 | 1,64

30 | 216 | 209 | 201 | 193 | 1,89 | 1,84 | 1,79 | 1,74 | 168 | 1,62
40 | 208 | 200 | 1,92 | 1,84 | 1,79 | 1,74 | 169 | 1,64 | 1,58 | 151
60 | 1,99 | 192 | 184 | 1,75 | 1,70 | 1,65 | 1,59 | 153 | 1,47 | 1,39
120 | 191 | 183 | 1,75 | 166 | 1,61 | 1,55 | 150 | 1,43 | 1,35 | 1,25
o | 183 | 1,75 | 167 | 157 | 152 | 146 | 1,39 | 1,32 | 1,22 | 1,00
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Lampiran 6
Daftar Nilai Kritik Sebaran Khi-Kuadrat

\Vj a

0995 | 099 | 0975 | 095 005 | 0,025 | 001 | 0,005
1 |0,0%393|0,0°157 | 0,0°982 | 0,0°393 | 3,841 |5024 |6,635 |7,879
2 10,0100 |0,0201 | 0,0506 |0,103 |5991 |7,378 |9,210 | 10,597
3 00717 | 0,115 |0,216 |0,352 |7,815 |9,348 |11,345 | 12,838
4 0207 |0295 |0484 |0,711 |9488 |11,143 | 13277 | 14,860
5 (0412 |0554 |0,831 |[1,45 |11,070 |12,832 | 15,086 | 16,750
6 |0676 |0872 |[1237 |1635 |12592 |14,449 |16,812 | 18,548
7 10989 [1239 |[1690 |2167 |14,067 |16,013 | 18475 | 20,278
8 [1344 |1646 |2180 |2,733 |15507 |17,535 | 20,090 |21,955
9 |1,735 |2088 |2700 |[3325 |16,919 |19,023 | 21,666 | 23,589
10 | 2156 |2,558 |3,247 |3,940 |18,307 |20,483 | 23,209 | 25,188
11 |2603 |3,053 |3816 |4575 |19,675 |21,920 | 24,725 | 26,757
12 |3.074 |3571 |4404 |5226 |21,026 | 23,337 |26,217 | 28,300
13 | 3565 |4,107 |5009 |5892 |22362 | 24,736 | 27,688 | 29,819
14 | 4075 |4,660 |5629 |6571 |23685 | 26,119 | 29,141 | 31,319
15 [4.601 |5229 |6262 |7,261 |24,99 |27,488 |30578 | 32,801
16 |5.142 |5812 |6,908 |7,962 |26,296 | 28,845 | 32,000 | 34,267
17 |5.697 |6,408 |7,564 |8672 |27,587 |30,191 |33,409 | 35,718
18 6265 |7,015 |8231 [9,390 |28869 |31,526 | 34,805 | 37,156
19 [6.844 |7,633 |8907 |10,117 |30,144 |32,852 | 36,191 | 38,582
20 | 7434 [8260 |9591 |10,851 |31,410 | 34,170 | 37,566 | 39,997
21 |8.034 |8897 |10,283 | 11,591 | 32,671 |35479 |38,932 | 41,401
22 8643 |9542 |10,982 | 12,338 | 33,924 | 36,781 | 40,289 | 42,796
23 | 9.260 |10,196 | 11,689 | 13,091 | 35172 | 38,076 | 41,638 | 44,181
24 |9.886 |10,856 | 12,401 | 13,848 | 36,415 | 39,364 | 42,980 | 45,558
25 | 10.520 | 11,524 | 13,120 | 14,611 | 37,652 | 40,646 | 44,314 | 46,928
26 | 11.160 | 12,198 | 13,844 | 15,379 | 38,885 | 41,923 | 45,642 | 48,290
27 | 11.808 | 12,879 | 14,573 | 16,151 | 40,113 | 43,194 | 46,963 | 49,645
28 | 12.461 | 13565 | 15,308 | 16,928 | 41,337 | 44,461 | 48,278 | 50,993
29 |13.121 | 14,256 | 16,047 | 17,708 | 42,557 | 45,722 | 49,588 | 52,336
30 |13.787 | 14,953 | 16,791 | 18,493 | 43,773 | 46,979 | 50,892 | 53,672




