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ABSTRACT

MODELING OF VARIAN BASED SEM BY USING GENERALIZED
STRUCTURED COMPONENT ANALYSIS (GSCA) METHOD

By

RATNA PUSPITA SARI

The purpose of this research is to obtain the model of varian based SEM by using
Generalized Structured Component Analysis (GSCA) method and to know the
indicators that have good reliability and validity to the model. The competency
assessment report data is used in the framework of the assessment of Lampung
University officicers in 2016. The results showed that the career directly affect
the management and affect indirectly the career development and the competence.

Key words: varian based SEM, Generalized Structured Component Analysis
(GSCA)



ABSTRAK

PEMODELAN SEM BERBASISVARIAN DENGAN MENGGUNAKAN
METODE GENERALIZED STRUCTURED COMPONENT ANALYSIS
(GSCA)

Oleh

RATNA PUSPITA SARI

Tujuan dari penelitian ini adalah mendapatkan pemodelan SEM berbasis varian
dengan menggunakan metode Generalized Sructured Component Analysis
(GSCA) dan mengetahui indikator yang memiliki reliabilitas dan validitas yang
baik terhadap model. Dalam penelitian ini data yang digunakan adalah data dari
laporan Competency Assessment dalam rangka penilaian pejabat Universitas
Lampung tahun 2016. Berdasarkan hasil penelitian diperoleh bahwa karir
dipengaruhi langsung oleh mangjemen dan dipengaruhi tidak langsung oleh
pengembangan karir dan kompetensi.

Katakunci: SEM berbasis varian, Generalized Structured Component Analysis
(GSCA)
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Kemajuan ilmu dan teknologi memungkinkan perkembangan analisis statistik,
khususnya statistik inferensial penelitian dengan analisis multivariat. Structural
Equation Modeling atau yang sering disebut SEM adalah generasi kedua teknik
analisis multivariat yang memungkinkan peneliti menguji hubungan antarvariabel
yang kompleks baik recursive maupun non-recursive untuk memperoleh
gambaran yang komprehensif mengenai keseluruhan model. Dalam
perkembangannya, terdapat SEM berbasis kovarian dan SEM berbasis varian.
SEM berbasis varian hadir sebagai solusi terhadap keterbatasan SEM berbasis
kovarian yang membutuhkan beberapa asumsi penting seperti ukuran sampel yang
besar, data harus berdistribusi normal, dan indikator harus reflektif. Pada analisis
SEM berbasis varian asumsi tersebut dapat ditiadakan di mana ukuran sampel
kecil, data tidak harus berdistribusi normal, dan indikator dapat berbentuk reflektif

dan formatif (Haryono, 2017).

SEM berbasis kovarian yang lebih dikenal dengan CB-SEM dikembangkan
pertama kali oleh Joreskog (1973) dan SEM berbasis varian yang lebih dikenal

dengan Partial Least Square (PLS) dikembangkan oleh Wold (1982) dan



Lohmoller (1989). Pada tahun 2004, Hwang dan Takane mengusulkan metode
baru untuk SEM dengan nama Generalized Structured Component Analysis
(GSCA). GSCA merupakan bagian dari SEM berbasis varian yang
dikembangkan untuk melengkapi kekurangan yang ada pada Partial Least Square
(PLS) yaitu dalam overall goodness of fit model, sehingga GSCA dapat menjadi

alternatif pemodelan SEM berbasis varian selain PLS yang selama ini kita kenal.

Generalized Structured Component Analysis (GSCA) merupakan metode analisis
yang powerfull karena tidak didasarkan banyak asumsi. GSCA memiliki satu
Kriteria tunggal secara konsisten untuk meminimumkan residual guna
mendapatkan estimasi parameter model sehingga GSCA memberikan solusi yang
optimal dan dapat memberikan mekanisme untuk menilai overall goodness of fit

model.

Beberapa penelitian mengenai pembentukan model persamaan dengan berbagai
teknik analisis SEM telah banyak dilakukan baik melalui SEM berbasis kovarian
(CB-SEM) maupun SEM berbasis varian menggunakan PLS. Tetapi menurut
Haryono (2017) mengutip pendapat Latan (2012), teknik analisis SEM dengan
GSCA sampai saat ini jarang digunakan secara luas oleh para peneliti dikarenakan
metode ini relatif masih baru. Oleh karena itu, penelitian ini akan difokuskan
pada penggunaan Generalized Structured Component Analysis (GSCA) pada
pemodelan SEM berbasis varian yang dapat memberikan solusi optimal dan

menilai overall goodness of fit model.



1.2 Tujuan Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk:

1. Mendapatkan pemodelan SEM berbasis varian dengan menggunakan metode
Generalized Structured Component Analysis (GSCA) pada sampel observasi
berjumlah 46 dan 33 indikator dari 4 variabel laten.

2. Mengetahui indikator yang memiliki reliabilitas dan validitas yang baik

terhadap model.

1.3 Manfaat Penelitian

Penelitian ini bermanfaat untuk menambah wawasan keilmuan dengan
menggunakan metode Generalized Structured Component Analysis (GSCA)
sebagai alternatif pemodelan SEM berbasis varian selain Partial Least Square

(PLS).



Il. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Multivariat

Dalam penelitian, tidak jarang data dikumpulkan dari sejumlah unit objek dan di
setiap objek tidak hanya satu, tetapi banyak variabel yang diukur. Untuk
menganalisis data semacam ini, statistik univariat tidak lagi dapat menyelesaikan
masalah secara baik, sehingga diperlukan statistik multivariat. Statistik
multivariat dapat membantu peneliti ketika dihadapkan sejumlah data yang besar
dan berhubungan dalam sebuah unit percobaan. Analisis multivariat merupakan
metode untuk menganalisis data yang terdiri dari dua atau lebih variabel secara

simultan (Haryono, 2017).

Analisis multivariat dibagi menjadi dua kelompok menurut waktu
perkembangannya, yaitu teknik generasi pertama dan teknik generasi kedua.
Generasi pertama dari analisis multivariat seperti analisis regresi, analisis jalur,
dan analisis faktor dikembangkan menjadi Structural Equation Modeling (SEM)

yang merupakan generasi kedua teknik analisis multivariat.

Analisis regresi menganalisis pengaruh satu atau beberapa variabel bebas terhadap

variabel terikat, analisis pengaruh tidak dapat diselesaikan menggunakan analisis



regresi ketika melibatkan beberapa variabel bebas, variabel antara, dan variabel
terikat. Penyelesaian kasus yang melibatkan ketiga variabel tersebut dapat

digunakan analisis jalur.

Analisis jalur merupakan perluasan dari model regresi yang dikembangkan Sewall
Wright, seorang ahli genetika tahun 1921. Wright mampu menunjukkan korelasi
antarvariabel dapat dihubungkan dengan parameter dari suatu model yang
digambarkan dengan diagram jalur. Model disajikan dengan panah berarah
tunggal yang menyatakan sebab akibat. Analisis jalur dikembangkan untuk
mempelajari pengaruh secara langsung, tidak langsung, dan pengaruh total dari
variabel bebas terhadap variabel terikat. Analisis ini merupakan metode untuk

menerangkan dan mencari hubungan kausal antarvariabel.

Dalam suatu penelitian, analisis akan bertambah kompleks ketika melibatkan
variabel laten yang dibentuk oleh satu atau beberapa indikator (variabel teramati).
Untuk memahami data seperti ini, digunakan analisis faktor untuk mereduksi data
dengan menemukan hubungan antarvariabel yang saling bebas, yang kemudian
terkumpul dalam variabel yang jumlahnya lebih sedikit untuk mengetahui struktur
dimensi laten yang disebut dengan faktor. Faktor ini merupakan variabel baru
yang disebut juga dengan variabel laten dan memiliki sifat tidak dapat diketahui
langsung. Sehingga analisis variabel laten dapat dilakukan dengan menggunakan
analisis faktor, dalam hal ini analisis faktor konfirmatori yang digunakan dengan
tujuan untuk menguji atau mengkonfirmasi secara empiris model pengukuran

sebuah atau beberapa variabel.



Pada analisis regresi dan analisis jalur, analisis data dilakukan terhadap data
interval dari skor total variabel yang merupakan jumlah dari skor dimensi-dimensi
atau butir-butir instrumen penelitian. Analisis faktor konfirmatori merupakan
analisis kuantitatif yang sangat populer di bidang penelitian ilmu sosial. Pada
perkembangannya masalah-masalah sosial yang memiliki skala nominal/ordinal
dan untuk menganalisis hubungan antarvariabel secara kompleks, diperlukan
teknik analisis yang dapat menjelaskan secara menyeluruh hubungan antarvariabel
yang ada dalam penelitian. Structural Equation Modeling (SEM) merupakan
teknik analisis multivariat yang dikembangkan untuk mengatasi keterbatasan yang
dimiliki oleh model-model analisis sebelumnya, yaitu dengan SEM dapat
dilakukan analisis serangkaian hubungan secara simultan. Teknik ini
menggabungkan model pengukuran (analisis faktor konfirmatori) dengan model

struktural (analisis regresi dan analisis jalur) (Hox & Bechger, 1998).

2.2 Structural Equation Modeling (SEM)

SEM adalah salah satu teknik statistik yang digunakan untuk melakukan
pengujian terhadap suatu model sebab akibat dengan menggunakan kombinasi
teori yang ada. Dalam perkembangannnya, terdapat dua jenis SEM yaitu SEM
berbasis kovarian (CB-SEM) dan SEM berbasis varian (PLS dan GSCA). Kedua
jenis SEM tersebut mempunyai asumsi yang mendasari penggunaannya. Adapun
asumsi-asumsi yang mendasari penggunaan SEM berbasis kovarian adalah

sebagai berikut:



1. Variabel yang diobservasi harus berdistribusi normal multivariat.

2. Hubungan antarvariabel bersifat linear.

3. Jumlah sampel yang harus besar, minimal sampel yang digunakan sebanyak
100.

4. Indikator harus bersifat reflektif.

Sedangkan asumsi yang mendasari penggunaan SEM berbasis varian adalah

sebagai berikut:

1. Variabel yang diobservasi tidak harus berdistribusi normal multivariat.

2. Hubungan antarvariabel bersifat linear.

3. Sampel berukuran kecil (minimal 30-50) dapat diaplikasikan.

4. Indikator dapat bersifat reflektif dan formatif.

SEM berbasis varian merupakan perkembangan dari SEM berbasis kovarian.
CB-SEM memiliki beberapa keterbatasan diantaranya jumlah sampel yang harus
besar, data harus berdistribusi normal, dan indikator harus bersifat reflektif.
Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, maka dikembangkanlah SEM berbasis
varian yaitu PLS. GSCA adalah metode baru yang diusulkan Hwang dan Takane
pada tahun 2004, merupakan bagian dari SEM berbasis varian yang
dikembangkan untuk melengkapi kekurangan yang ada pada PLS yaitu dalam
overall goodness of fit model. Tujuan dari penggunaan SEM berbasis kovarian
ditujukan sebagai metode untuk melakukan konfirmasi teori sedangkan SEM

berbasis varian digunakan untuk mengembangkan teori.



SEM merupakan generasi kedua teknik analisis multivariat yang memungkinkan
peneliti menguji hubungan antarvariabel yang kompleks baik recursive maupun
non-recursive untuk memperoleh gambaran yang komprehensif mengenai
keseluruhan model. SEM dikategorikan menjadi dua model, yaitu model
struktural dan model pengukuran. Model struktural menggambarkan hubungan
yang ada diantara variabel laten, sedangkan model pengukuran menggambarkan

hubungan antara variabel laten dengan indikator-indikatornya (Haryono, 2017).

2.2.1 Model Structural Equation Modeling (SEM)

Pada SEM terdapat dua sub-model, yaitu model pengukuran dan model struktural.
Model pengukuran yang menyatakan hubungan varibel laten dengan indikator
yang membentuknya dibagi menjadi 2 jenis, yaitu:

1. Model pengukuran untuk variabel eksogen

Persamaan umum dari model pengukuran untuk variabel laten eksogen dapat

dituliskan sebagai berikut:

X=MN%+6 )
X1 Y11 Y1z 0 Y] [& 6,
X, _ Y21 Y22 0 Van||E, + 0,
Xq Yg1 Vg2 = Vgn En 6q

dengan:
X = (berukuran g x 1) indikator variabel laten eksogen
A, = (berukuran g x n) matriks koefisien X terhadap &
& = (berukuran n x 1) variabel laten eksogen

& = (berukuran p x 1) vektor residual untuk X



2. Model pengukuran untuk variabel endogen
Persamaan umum dari model pengukuran untuk variabel laten endogen dapat

dituliskan sebagai berikut:

Y=Amn+e (2)
Y1 Yi1 Viz = YVim][M &1
Y2 _ Y21 VY22 o Yom|| M2 + &
Yo Yp1 VYp2 = Ypml|Mm €p

dengan:
Y = (berukuran p x 1) indikator variabel laten endogen
A, = (berukuran p x m) matriks koefisien ¥ terhadap n
n = (berukuran m x 1) variabel laten endogen

& = (berukuran p x 1) vektor residual untuk Y

Model struktural menggambarkan hubungan yang ada di antara variabel-variabel

laten, hubungan ini umumnya linear dengan persamaan sebagai berikut:

n=pn+T&+q (3)
M1 Bii Biz - Bim]|[M ryy Iy o T'ip[6 ¢1
M2| _(Bzr Baz = Bom||Mz|  |T22 T2z - Tonff&f {2
Mm ﬂml ﬁmz ﬁmm Nm le sz an En (m

dengan:
n = (berukuran m x 1) variabel laten endogen
B = (berukuran m x m) matriks koefisien n
I' = (berukuran m x n) matriks koefisien
& = (berukuran n x 1) variabel laten eksogen

¢ = (berukuran p x 1) vektor residual pada persamaan struktural
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2.3 Variabel-Variabel dalam SEM

Variabel-variabel dalam SEM masing-masing saling mempengaruhi. Adapun
variabel dalam SEM meliputi variabel laten dan variabel teramati (indikator).
Pemberian nama variabel pada diagram jalur bisa mengikuti notasi matematiknya

atau sesuai dengan nama/kode dari variabel tersebut.

2.3.1 Variabel Laten

Variabel laten merupakan variabel yang tidak dapat diamati atau diukur secara
langsung, tetapi dapat diamati secara tidak langsung pada variabel teramati
(indikator). Variabel laten dapat berupa konsep abstrak, seperti perilaku orang,
sikap, perasaan, dan motivasi. Simbol diagram jalur dari variabel laten adalah
lingkaran atau elips. SEM mempunyai dua jenis variabel laten yaitu variabel laten
eksogen dan variabel laten endogen.

1. Variabel laten eksogen adalah variabel yang tidak dipengaruhi oleh variabel
laten lainnya. Dalam diagram jalur, variabel laten eksogen ditandai sebagai
variabel yang tidak ada kepala panah yang menuju kearahnya dari variabel
laten lainnya. Variabel laten eksogen dinotasikan dengan & (“ksi”).

2. Variabel laten endogen adalah variabel yang dipengaruhi oleh variabel laten
lainnya. Dalam diagram jalur, variabel endogen ditandai oleh kepala panah
yang menuju kearahnya dari variabel laten eksogen atau variabel laten

endogen. Variabel laten endogen dinotasikan dengan n (“eta”).
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2.3.2 Variabel Teramati (Indikator)

Variabel teramati adalah variabel yang dapat diamati atau dapat diukur secara
empiris dan disebut sebagai indikator. Indikator merupakan efek atau ukuran dari
variabel laten yang nilainya dapat diperoleh dari responden melalui berbagai
metode pengumpulan data seperti survei, tes, dan lain sebagainya. Indikator yang
berkaitan dengan variabel laten eksogen diberi notasi matematik dengan label X,
sedangkan yang berkaitan dengan variabel laten endogen diberi label Y. Indikator
disimbolkan dengan bujur sangkar atau kotak. Indikator ada yang bersifat
reflektif atau formatif.
1. Indikator reflektif dipandang sebagai indikator-indikator yang dipengaruhi oleh
variabel laten sesuai dengan konsep yang sama dan yang mendasarinya.
2. Indikator formatif merupakan indikator-indikator yang membentuk atau
menyebabkan adanya penciptaan atau perubahan di dalam sebuah variabel

laten (Wijanto, 2008).

2.4 SEM Berbasis Varian

SEM berbasis varian merupakan soft modeling yang tidak didasari oleh banyak
asumsi seperti data tidak harus berdistribusi normal (indikator dengan skala
kategori, ordinal, interval sampai ratio dapat digunakan pada model yang sama)
dan sampel tidak harus besar. Selain itu, dapat menganalisis secara bersamaan
indikator dengan bentuk reflektif dan formatif. SEM berbasis varian bertujuan

mengembangkan teori untuk memprediksi model.
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Partial Least Square (PLS) dan Generalized Structured Component Analysis
(GSCA) adalah Structural Equation Modeling (SEM) yang berbasis varian atau
sering disebut juga berbasis komponen, merupakan metode analisis yang
powerfull karena tidak didasarkan banyak asumsi. PLS dan GSCA menggunakan
teknik least square estimator dan bootstrap dalam memberikan estimasi

parameter dan pengujian hipotesis.

Pada SEM dengan menggunakan PLS, varian-varian dari variabel laten endogen
yang dijelaskan dimaksimalkan dengan membuat estimasi hubungan model
parsial dalam urutan iterasi regresi kuadrat terkecil biasa (OLS). PLS tidak
memiliki kriteria global untuk tahap evaluasi untuk menilai overall goodness of fit
dari model sehingga sulit untuk menentukan seberapa baik model sesuai dengan
datanya. Tidak seperti PLS, GSCA menawarkan criteria global least square
optimization, yang secara konsisten diminimalkan untuk mendapatkan perkiraan
parameter model. Pendugaan parameter GSCA dalam mengevaluasi model
hubungan secara keseluruhan adalah meminimumkan residual atau memperkecil
galat pengukuran dari model tersebut menggunakan Alternating Least Square
(ALS). Sehingga GSCA memungkinkan mengidentifikasi seberapa baik model

pengukuran yang terlibat dalam penelitian (Kusumadewi & Ghozali, 2013).
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2.5 Model Generalized Structured Component Analysis (GSCA)

Gambar 1. Spesifikasi Model GSCA.

GSCA merupakan SEM berbasis varian dimana variabel laten didefinisikan
sebagai komponen atau komposit tertimbang dari indikatornya dengan persamaan
(Hwang, 2009):
Yi = W,Zl' (4)

y1] _ [Wl Wz 0 0 ZZ
}’2 - O 0 W3 W4_ Z3
dengan:

¥; = (berukuran t x 1) vektor variabel laten

z; = (berukuran j x 1) vektor variabel indikator

W = (berukuran j x t) matrik component weight dari variabel indikator

GSCA meliputi model pengukuran dan model struktural, sebagai berikut:
1. Model Pengukuran
Model pengukuran yang menggambarkan hubungan antara variabel laten dengan

indikatornya, secara matematis dapat ditulis:



z;=Cy;+¢ (5)

zZ, c, 0 e,
Z| ez 071 e;
Z3 10 C3 [}’2] T es
Zy 0 Cy €4

dengan:
C = (berukuran t x j) matrik loading antara variabel laten dengan
indikatornya
&; = (berukuran j x 1) vektor residual untuk z;
di mana:
¢; = 0 menunjukan model pengukuran bersifat formatif

c¢; # 0 menunjukan model pengukuran bersifat reflektif

2. Model Struktural
Model skruktural yang menggambarkan hubungan yang ada diantara variabel-

variabel laten, dapat dinyatakan seperti persamaan di bawah ini:
Yi=BY:i+ (6)
Y11 _[0 071171 Y1
Yz] - [b O] [Yz] + [d]
dengan:

B = (berukuran t x t) matrik koefisien jalur

¢; = (berukuran t x 1) vektor residual untuk y;
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GSCA mengintegrasikan ketiga persamaan tersebut di atas menjadi persamaan

tunggal seperti berikut:

dimanaV = [

|

wl

[l 7= 1w+ [¢]

VIZi = A’W’Zl' + E

(")

(8)

9)

A= [g] E = [(n] dan | adalah matriks indentitas.

Persamaan (9) dapat ditulis menjadi ZV = ZWA + E apabila semua vektor z;

digabung menjadi matriks kemudian ditranspose, sehingga dapat dilambangkan

dengan matriks Z berukuran n x j. Matriks Z merupakan matriks semua indikator

dengan obyek sebanyak n dan indikator sebanyak j. Kemudian matriks V yang

merupakan matriks component weight yang berhubungan dengan variabel

endogen ditranspose sehingga V'z menjadi ZV. Dalam suatu persamaan ruas Kiri

ditranspose maka ruas kanan ditranspose, sehingga matriks A'W’z menjadi ZWA.

cCCoCoOom

CCOCO MmO

cCoOoOmOo

oOm OO

o m=m OO

VIZL' = A’W’Zi + E

ZV =ZWA+E

0
0]|Z1 .
z, 2
0ll,-1=|0
3
1JZ 0
4
W,y b
0 o
0 o0
Ow3
1 w,

+E

(10)

0 b

0+E
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Matriks indikator endogen [ZV] dilambangkan dengan W dan untuk matriks
indikator eksogen [ZW] dilambangkan dengan I', sehingga persamaan (10)
menjadi persamaan tunggal (11).

Y=TA+E (11)

Persamaan (11) dikatakan sebagai model GSCA (Hwang & Takane, 2004).

2.6 Estimasi Parameter GSCA

Untuk menduga koefisien parameter menggunakan Alternating Least Square
(ALS), parameter GSCA yang tidak diketahui (V, W, dan A) diestimasi sehingga
nilai jumlah kuadrat (SS) dari semua residual E (E = ZV — ZW A) sekecil
mungkin untuk semua observasi. Hal ini sama dengan meminimumkan kriteria
kuadrat terkecil (least square), seperti berikut:

f =SS(ZV — ZwA) = SS(¥ —TA) (12)
dengan memperhatikan V, W, dan A, di mana SS(X) = trace(X'’X). Komponen
di dalam ¥ atau I" dinormalisasi untuk tujuan identifikasi, misalnya y,'y, = 1

dalam persamaan (11).

Persamaan (12) tidak dapat diselesaikan secara analitik karena V, W, dan A dapat
terdiri dari elemen nol atau elemen tetap lainnya. Sehingga digunakan algoritma
Alternating Least Square (ALS) untuk meminimumkan persamaan (12).
Algoritma ALS adalah pendekatan umum untuk estimasi parameter yang
melibatkan pengelompokan parameter ke beberapa subset parameter dengan

asumsi bahwa semua parameter yang tersisa adalah konstan. Adapun algoritma
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ALS dalam GSCA terdiri dari dua langkah, pada langkah pertama A diperbaharui
untuk V dan W tetap dan pada langkah kedua V dan W diperbaharui untuk A tetap

(Hwang & Takane, 2004).

Untuk memperbaharui matriks A pada langkah pertama, persamaan (12) dapat
ditulis dalam bentuk:
f = $S(vec(¥) — vec(TA)) (13)
dengan:
vec(X) = supervector yang dibentuk dengan menumpuk semua kolom X
satu di dawah yang lain
Algoritma yang digunakan untuk memperbaharui A yaitu:
1. Inisialisasi V dan W;
2. Bentuk matriks I Q T;
Sehingga persamaan (13) menjadi:
f = 5S(vec(W) — (I ® Nvec(A)) (14)
dengan:
& = Kronecker product
3. Misalkan:
a = vektor yang dibentuk dengan menghilangkan elemen nol dari vec(A)
Q = matriks yang dibentuk melalui penghapusan kolom dari I @ I" yang
terkait dengan elemen nol di dalam vec(A)
Maka estimasi least square dari a untuk V dan W tetap diperoleh sebagai
berikut:

a=(Q'2) 10 vec(P) (15)
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Matriks A baru direkonstruksi dari @ dengan diasumsikan bahwa Q’'Q tidak

singular.

Pada langkah kedua mariks V dan W diperbaharui dengan matriks A tetap, dengan

algoritma yang digunakan untuk memperbaharui ¥V dan W adalah sebagai berikut:

1.

Inisialisasi matriks A dengan menggunakan matriks A yang telah

diperbaharui;

Bentuk matriks s yang berisi parameter bobot yang akan diestimasi;

Misalkan p dan g menunjukkan kolom dari V dan W, definisikan tiap kolom

pada matriks s sebanyak k kolom (s;,) yang berasal dari kolom mana saja

pada matriks v,, dan w;

Definisikan A = W A,;

Misalkan:

V (_p)= matriks V dengan kolom ke p adalah vektor nol

V* ¢,y = matriks V dengan semua kolomnya vektor nol kecuali kolom ke p

A_q) = matriks product dari matriks W dengan kolom ke g adalah vektor nol
dan matriks A dengan baris ke g adalah vector nol

A" gy = matriks product dari matriks W dengan semua kolomnya vektor nol
kecuali kolom g dan matriks A dengan semua barisnya vektor nol
kecuali baris g

e’ ) = vektor baris yang elemen-elemennya semua nol kecuali elemen ke p
menjadi satu kesatuan

a’ ;) = baris ke q dari matriks A
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untuk memperbaharui matriks s, maka persamaan (12) dapat dinyatakan

kembali sebagai berikut:
f =SS(Zv — ZwA)

= SS(Z[V — A])

=SS(Z|(Vep) + V') — (A + M @)])

=SS(Z|(V* ) — @) = (A = Vi-p)])

= 55(z[s(e'p) — @' ) — W)])

= SS(vec(ZsB’) — vec(ZA)) (16)
di mana:

B'=€@p —ay
A=A-g)=Vip
Bentuk matriks 8 @ Z;
Sehingga persamaan (16) menjadi:
f=S8S((B® Z)s —vec(Zh)) (17)
Misalkan:
1, = vektor yang dibentuk dengan menghilangkan beberapa elemen tetap dari
Sk
IT = matriks yang dibentuk melalui penghapusan kolom dari g @ Z yang
bersesuaian dengan elemen tetap dalam s,
Maka estimasi least square dari n;, diperoleh sebagai berikut:
N, = (') vec(ZA) (18)

dengan diasumsikan bahwa IT'II tidak singular;
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8. Perbaharui s, lama dengan s;, baru yang didapatkan dari n;.. Kemudian,
masukkan kedalam kolom pada matrik V dan/atau W yang sesuai dimana
matrik V dan W yang telah diperbaharui digunakan untuk memperbaharui s
pada kolom yang lain;

9. Ulangi langkah 8 sebanyak k kali (k kolom);

10. Didapatkan matrik ¥V dan W baru.

Proses perhitungan pada ALS adalah kompleks, sehingga di dalam proses
mendapat residual yang minimum dilakukan secara iterasi. Di mana iterasi akan
berhenti jika telah tercapai kondisi konvergen, yaitu sampai penurunan nilai
fungsi turun di bawah nilai ambang batas tertentu, misalnya 10~*. Resampling
bootstrap digunakan untuk memperkirakan kesalahan standar estimasi parameter
tanpa bantuan asumsi. Estimasi parameter pada GSCA dilakukan dengan bantuan

software open source GeSCA.

2.7 Evaluasi Model GSCA

Pada analisis GSCA evaluasi terhadap model dilakukan tiga tahap. Tahap
pertama dilakukan evaluasi terhadap model pengukuran (outer model) untuk
menguji reliabilitas dan validitas setiap variabel dari masing-masing indikatornya.
Tahap kedua dilakukan evaluasi terhadap model struktural (inner model) yang
bertujuan untuk mengetahui variabel laten yang mempunyai hubungan kausal.
Tahap ketiga dilakukan evaluasi pada model keseluruhan (overall model) untuk

melihat seberapa baik model sesuai dengan datanya.
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Sebelum melakukan evaluasi model GSCA terlebih dahulu perlu dilakukan
pengujian asumsi pada GSCA. Menurut Hwang dan Takane (2004), asumsi yang
melandasi dalam GSCA adalah hubungan antarvariabel laten dalam inner model
adalah linear. Asumsi tersebut diketahui dengan uji linearitas melalui metode
Curve Estimation, dihitung dengan bantuan software SPSS. Dua variabel
dikatakan mempunyai hubungan yang linear bila signifikansi (linearity) kurang

dari 0.05. Jika hubungan tersebut linear maka pengujian dapat ditindaklanjuti.

Evaluasi terhadap model pengukuran dilakukan melalui:

¢ Uji reliabilitas dari model pengukuran
Uji reliabilitas digunakan untuk menunjukan sejauh mana suatu instrumen
cukup dapat dipercaya atau diandalkan serta memberikan hasil pengukuran
yang konsisten. Adapun untuk mengetahui reliabilitas variabel penelitian
digunakan uji Cronbach’s Alpha. Suatu instrumen dikatakan reliabel atau
memiliki reliabilitas yang baik terhadap model jika nilai alpha lebih besar dari
0.70. Nilai alpha dapat dihitung menggunakan rumus Cronbach’s Alpha

sebagai berikut (Cronbach, 1951):

alpha = [(k:)] [1 — 20,,2] (19)

o2
dengan:

k = banyaknya butir pertanyaan

¥ 6,2 = jumlah varian butir

o2 = varian total
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e Uji validitas dari model pengukuran
Uji validitas dilakukan untuk melihat keakuratan pengukuran. Menurut
Kusumadewi & Ghozali (2013) dan Wijanto (2008), suatu indikator dikatakan
mempunyai validitas yang baik terhadap variabel latennya, jika nilai loading
factor > 0.70 atau > 0.50 dan signifikan. Signifikansi model pengukuran dapat
dilihat dari nilai Critical Ratio (CR) yang dihasilkan. CR merupakan sebuah
nilai dari uji statistik (t-test) yang menunjukkan sebuah tingkat signifikan
tertentu. Apabila nilai CR lebih besar dari 1.96, maka terdapat signifikansi

dengan tingkat kepercayaan 95% (Sarwono, 2010).

Evaluasi terhadap model struktural mencakup pemeriksaan terhadap signifikansi
nilai koefisien jalur yang diestimasi. Dalam tahap ini akan diperoleh hasil
estimasi koefisien jalur dan tingkat signifikansi yang berguna dalam pengambilan
kesimpulan atas hipotesis penelitian. Besar pengaruh suatu hubungan
antarvariabel laten dinyatakan oleh besarnya nilai estimasi koefisien jalur.
Hubungan antarvariabel dinyatakan cukup kuat apabila nilai koefisien jalur

> 0.50. Koefisien yang mewakili hubungan kausal yang dihipotesiskan dapat
diuji signifikansinya secara statistik melalui nilai Critical Rasio (CR). Menurut
Sarwono (2010), nilai CR lebih besar dari 1.96 menunjukan signifikansi pada
tingkat kepercayaan 95%. Nilai CR diperoleh dari hasil bootstrapping dengan
membagi nilai parameter yang diduga dengan nilai standar errornya, yaitu:

__B_ (20)
CR s.e(B))
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dengan:
CR = Critical Ratio
B. = parameter yang diduga

s.e(B,) = galat pengukuran parameter yang diduga

Evaluasi untuk melihat overall goodness of fit model adalah dengan uji FIT,

AFIT, GFI, dan SRMR sebagai berikut:

e FIT mengukur seberapa besar varian dari data yang dapat dijelaskan oleh
model. Nilai FIT berkisar 0 sampai 1, nilai FIT mendekati 1 berarti semakin

baik model. Nilai FIT yang baik > 0.50. FIT dapat dinyatakan dengan rumus:

_ . SS(¥-TA) 21
FIT =1 - = (21)
trace((ZV—ZWA)’(ZV—ZWA)) (22)

FIT =1 - trace((ZV)' (ZV))

e AFIT (Adjusted FIT) dapat digunakan untuk membandingan model. Nilai
AFIT yang lebih besar menunjukkan model yang lebih baik, yaitu AFIT > 0.50

(semakin mendekati 1 semakin baik). Nilai AFIT diperoleh dengan rumus:
AFIT =1 — (1 — FIT) Z—‘l’ (23)
dengan:
dy =n X j, merupakan derajat bebas ketika W = 0dan A =0
d, =(nxj)— g, menyatakan derajat bebas dari model yang diuji
n = banyaknya observasi
j = banyaknya variabel observasi

g = banyaknya parameter bebas
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e GFI (Goodness of Fit Index) dapat diklasifikasikan sebagai ukuran kecocokan
absolut. Nilai GFI berkisar antara 0 sampai 1, dengan nilai yang lebih tinggi
menunjukkan kecocokan yang lebih baik. Nilai GFI> 0,90 merupakan good fit
(kecocokan yang baik).

¢ SRMR (Standardized Root Mean Square Residual) adalah nilai rata-rata semua
residual yang distandarisasi. Nilai SRMR yang baik mendekati 0

(Kusumadewi & Ghozali, 2013).

2.8 Hubungan Variabel Laten Data Penelitian

Penelitian ini menggunakan 4 variabel laten yaitu kompetensi, pengembangan
karir, manajemen, dan karir. Kompetensi merupakan kemampuan atau
karakteristik yang dimiliki oleh individu. Pengembangan Karir merupakan proses
kegiatan untuk meningkatkan kemampuan kerja individu. Manajemen merupakan
suatu proses untuk mewujudkan tujuan yang diinginkan. Karir merupakan

rangkain posisi yang berkaitan dengan kerja yang ditempati seseorang.

Tingkat kinerja pegawai akan sangat bergantung pada faktor kompetensi pegawai
itu sendiri. Semakin tinggi tingkat pendidikan, pengetahuan, dan pengalaman
pegawai maka akan mempunyai kinerja yang semakin tinggi. Demikian
sebaliknya, semakin rendah tingkat pendidikan, pengetahuan, dan pengalaman
akan berdampak negatif pada kinerja pegawai. Manajemen Kkarir diperlukan untuk
menghasilkan kinerja yang bagus, dengan manajemen pegawai akan melakukan

pekerjaan semaksimal mungkin dan karir yang dihasilkan akan menjadi lebih
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baik. Terkait dengan aspek promosi, rotasi, atau penempatan lainnya, yang
merupakan bagian dari pengembangan karir, maka setiap organisasi hendaknya
mempertimbangkan pula aspek-aspek lain yaitu minat atau keinginan setiap
pegawai, penelusuran kemampuan kerja sesuai prinsip The Ability Job Fit dan The
Personality Job Fit. Berdasarkan konsep ini ditekankan bahwa untuk karir dan
efektivitas kerja perlu ada kesesuaian antara kemampuan dan jenis kepribadian
kerja. Keselarasan ini sangat menunjang terhadap efektifitas kerja dan kepuasan

pegawai (Bhaiti, 2017).



I11. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun ajaran 2017/2018
bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan llmu Pengetahuan

Alam Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Penelitian ini menggunakan data sekunder dari laporan Competency Assessment
dalam rangka penilaian pejabat Universitas Lampung tahun 2016 dengan sampel
observasi berjumlah 46 dan 33 indikator dari 4 variabel laten. Adapun dalam
penelitian ini, ilustrasi yang digunakan adalah faktor-faktor penentu karir dengan

variabel-variabel yang digunakan dalam penelitian sebagai berikut:



Tabel 1. Operasionalisasi Variabel.
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Variabel Laten Variabel Indikator p Butir
ertanyaan
Berpikir konseptual Kecl Xy 1
Kemampuan kognitif Kec2 X, 2
. Bekerja dengan kompleksitas Kec3 X3 3
Kompetensi -
Kemampuan interpersonal Kepl X, 4
(&) Sosialisasi Kep2 | X 5
Dominan Kep3 Xe 6
Stabilitas emosi Kepd | X, 7
Adaptasi Bell Y 8
Orientasi pembelajaran Bel2 Y, 9
Pengembangan Terbuka terhadap umpan balik Bel3 Y, 10
Karir Doron_gan Motl Yy 11
() Energi Mot?2 Ys 12
e Orientasi berprestasi Mot3 Ye 13
Ambisi dalam Karir Mot4 Y, 14
Pengambilan resiko Mot5 Ys 15
Penetapan visi KB1 Yo 16
Inovasi KB2 Yio 17
Pemecahan dan analisis masalah KB3 Y1 18
Integritas, keberanian meyakinkan KB4 Y12 19
Manajemen Mempr_akar_sai pgrubahan KB5 Vi3 20
Kepemimpinan tim MH1 Y4 21
(n2) Manajemen konflik MH2 | v, 22
Menghargai keberagaman MH3 Yie 23
Perencanaan dan pengorganisasian MT1 Yy, 24
Mendorong pada hasil MT?2 Yis 25
Berfokus pada stakeholder MT3 Yio 26
Kemampuan memimpin Kempl | Y, 27
Mengelola orang Kemp2 | Y,y 28
Karir Mengembangkan orang Kemp3 | Y, 29
Mempengaruhi Kemp4 | Y,4 30
(ns) Menghadapi tantangan Kemp5 | Y,, 31
Kinerja yang relevan Kinl Yo 32
Keahlian teknis/fungsional Pengl | Y, 33

Merujuk teori dan hasil penelitian yang relevan, terdapat hubungan langsung atau

tidak langsung antarsesama variabel laten dan variabel laten dengan indikatornya,

sehingga dapat dirancang kerangka pemikiran seperti terlihat dalam diagram jalur

pada model konseptual berikut.




Kecl
Kec2
[ Kec3
Kepl ompete
| Kep2
Kep3
Kep4
KB1
KB2
KB3
KB4
KB5
MH1 anajeme Karir
MH2
MH3
MT1
MT2
[ Bell MT3
[ Bel2
Bel3
Motl gemban
Mot2 Karir
[ Mot3
Mot4
Mot5

Gambar 2. Model Konseptual Penelitian.

Berdasarkan Gambar 2 dapat diajukan 6 hipotesa sebagai berikut:

Hi

Hy:
Hj:
Hy:
Hs :

He:

: Kompetensi berpengaruh terhadap pengembangan karir
Kompetensi berpengaruh terhadap manajemen
Kompetensi berpengaruh terhadap karir
Pengembangan karir berpengaruh terhadap manajemen
Pengembangan karir berpengaruh terhadap karir

Manajemen berpengaruh terhadap karir
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3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan bantuan software GeSCA yang diakses online

melalui http://www.sem-gesca.com/. Adapun langkah-langkah analisis data

dengan menggunakan metode Generalized Structured Component Analysis

(GSCA) adalah sebagai berikut:

1. Merancang model struktural.
Penelitian ini terdiri dari 4 variabel laten, dengan 3 variabel laten endogen
(pengembangan karir, manajemen dan Kkarir) dan 1 variabel laten eksogen
(kompetensi). Perancangan model struktural didasarkan pada hipotesis
penelitian.

2. Merancang model pengukuran.
Terdapat 33 indikator yang bersifat reflektif dengan 7 indikator (X) dari
variabel laten kompetensi dan 26 indikator (YY) yang terdiri dari 8 indikator
dari variabel laten pengembangan karir, 11 indikator dari variabel laten
manajemen, dan 7 indikator dari variabel laten Karir.

3. Kontruksi diagram jalur.

4. Pengujian asumsi linearitas.

5. Estimasi parameter dengan algoritma Alternating Least Square (ALS)
menggunakan software GeSCA.

6. Evaluasi model pengukuran dengan melakukan uji reliabilitas dan validitas.
a. Uji reliabilitas menggunakan uji Cronbach’s Alpha
b. Uji validitas menggunakan pengujian loading factor dan pengujian

signifikansi dengan uji Critical Rasio (CR)
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Evaluasi model struktural dengan melihat nilai koefisien jalur dan menguji
signifikansinya berdasarkan uji Critical Rasio (CR).

Melihat overall goodness of fit model setelah model pengukuran dan model
struktural signifikan yang dapat dilihat dari nilai FIT, AFIT, GFI, dan SRMR.

Membuat Kesimpulan.



V. KESIMPULAN

Berdasarkan analisis data Penilaian Pejabat Universitas Lampung Tahun 2016

dapat disimpulkan bahwa:

1. Pemodelan SEM berbasis varian yang terbentuk dengan menggunakan metode

Generalized Structured Component Analysis (GSCA) adalah:

Y2 = 0,758y + 0,120

Berarti bahwa kompetensi berpengaruh positif terhadap pengembangan
karir yaitu sebesar 0.758 dengan kasalahan struktural sebesar 0.120.
Sehingga semakin besar kompetensi seseorang maka akan semakin baik
pengembangan karirnya.

Y3 = 0,870y, + 0,058

Berarti bahwa pengembangan karir berpengaruh positif terhadap
manjemen yaitu sebesar 0.870 dengan kasalahan struktural sebesar 0.058.
Sehingga semakin tinggi pengembangan karir maka akan semakin baik
dalam memanajemen karirnya.

Y4 = 0,890y3 + 0,053

Berarti bahwa manajemen berpengaruh positif terhadap karir yaitu sebesar
0.890 dengan kasalahan struktural sebesar 0.053. Sehingga semakin tinggi

manajemen maka karir akan semakin baik.
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2. Dari 33 indikator yang terdapat dalam data Penilaian Pejabat Universitas
Lampung Tahun 2016 hanya 24 indikator yang memiliki reliabilitas dan
validitas yang baik terhadap model dengan faktor yang signifikan dan
berpengaruh langsung terhadap karir adalah manajemen dan signifikan tetapi

berpengaruh tidak langsung terhadap karir adalah pengembangan karir dan

kompetensi yang terlihat pada Gambar 6 berikut ini.

Gambar 6. Model Signifikan Penilaian Pejabat Universitas Lampung Tahun 2016.
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