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ABSTRAK

ESTIMASI PARAMETER METODE DIAGONALLY WEIGHTED LEAST
SQUARE PADA PEMODELAN PERSAMAAN STRUKTURAL

Oleh

YOLA ZIMA UTAMI

Estimas digunakan untuk mendapatkan nilai parameter suatu model. Salah satu
model yang ada dalam dstatistika yaitu pemodelan persamaan struktural atau
disebut juga dengan Sructural Equation Modeling (SEM). Pendlitian ini
bertujuan untuk mengetahui estimasi parameter metode Diagonally Weighted
Least Squares (DWLS) pada pemodelan persamaan struktural. Data yang
digunakan adalah data hasil survel kuisioner kepuasan nasabah pada PT. Bank
BCA Cabang Medan mahasiswa Fakultas Ekonomi Universitas Sumatera Utara
Tahun 2012. Metode estimasi DWLS ini tidak bergantung pada asumsi normalitas
data, memiliki sifat penduga tak bias dan konsisten. Berdasarkan hasil penelitian
diperolen bahwa pada ukuran sampel 100 ini sudah cukup baik untuk
menjelaskan kecocokan antara model dan data. Variabilitas pada kepuasan
nasabah (1;) yang dapat dijelaskan oleh variabilitas kuaitas pelayanan (&),
kualitas produk (£;) dan tingkat suku bunga (£;) sebesar 62.6%. Sedangkan
sisanya sebesar 37.4% dijelaskan oleh variabel lain di luar yang diteliti.

Kata kunci : Estimasi Parameter, DWLS, Model Persamaan Struktural .



ABSTRACT

PARAMETER ESTIMATION OF DIAGONALLY WEIGHTED LEAST
SQUARE METHODSIN STRUCTURAL EQUATION MODELING

By

YOLA ZIMA UTAMI

Estimations are used to get the parameter values of a model. One of the modelsin
statisticsis linear structural equation which is called Structural Equation Modeling
(SEM). This study aims to determine the parameter estimates of the Diagonaly
Weighted Least Squares (DWLS) method in structural equation modeling. The
data used in this study is from the customer satisfaction questionnaire survey at
PT. Bank BCA Medan Region, student of Faculty of Economics, University of
North Sumatra in 2012. The DWLS estimation method does not depend on the
assumption of data normality, and it has an unbiased and consistent estimator.
Based on the results of the study, it found that the sample size of 100 was good
enough to explain the compatibility between the model and the data. Variability
on customer satisfaction (1) which can be explained by the variability of service
quality (&;), product quality (&2) and interest rate (&3) is 62.6%. While the
remaining 37.4% is explained by other variables outside of the ones studied.

Key words: Parameter Estimation, DWLS, Structural Equation Modeling.
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. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

M atematika merupakan salah satu disiplin ilmu yang mempunyai peranan penting
dalam kehidupan manusia. Salah satu cabang dari matematika adalah Statistik.
Pengaruh statistik dalam kehidupan sehari-hari telah meluas. Kata statistik
biasanya berkaitan dengan data kuantitatif (numerik), seperti data kelahiran,
kematian dan berbagai macam penyakit. llmu statistik banyak digabungkan
dengan ilmu yang lain seperti ilmu ekonomi. Ekonometri merupakan suatu ilmu
yang memanfaatkan matematika dan teori statistik dalam mencari parameter
daripada hubungan ekonomi sebagaimana didalilkan oleh teori ekonomi (Hidayat,

2010).

Estimas adalah suatu pengukuran yang didasarkan pada hasil kuantitatif atau
dengan kata lain tingkat akurasinya bisa diukur dengan angka. Estimasi dapat
digunakan untuk mendapatkan nilai parameter suatu model. Salah satu model
yang ada dalam statistik yaitu pemodelan persamaan struktural atau disebut juga
dengan Sructural Equation Modeling (SEM). Estimasi parameter dalam
pemodelan persamaan struktural dapat disdlesaikan dengan menggunakan

beberapa metode diantaranya yaitu Maximum Likelihod (ML), Generalized Least



Squares (GLS), Weighted Least Squares (WLS), Diagonally Weighted Least
Squares (DWLS), dan lain sebagainya. Disini, penditi ingin mencoba
menggunakan metode DWLS dalam mengerjakan Pemodelan Persamaan

Struktural.

Metode Diagonally Weighted Least Square (DWLS) memiliki sifat penduga tak bias
dan konsisten. Suatu penduga dikatakan konsisten apabila ukuran sampel diperbesar
maka nilai penduga akan cenderung mendekati nilai parameter populasi. Merujuk
pada penelitian sebelumnya bahwa perbedaan antara metode WLS dan DWLS
berdasarkan pada jumlah sampel yang digunakan. Metode WLS apabila ukuran
sampel diperbesar makan nilai penduga akan cenderung mendekati nilai parameter
populasi, sedangkan metode DWLS apabila ukuran sampel diperbesar maka nilai
penduga akan cenderung sama. Oleh sebab itu metode estimasi DWLS memiliki sifat
penduga yang konsisten. Oleh karena itu, pada penilitian kali ini akan digunakan
metode DWLS untuk melihat estimas parameter pada pemodelan persamaan
struktural dengan menggunakan data hasil survei kuisioner kepuasan nasabah pada

PT. Bank BCA Cabang Medan mahasiswa FE USU 2012.

1.2  Tujuan Pendlitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah mengetahui estimasi parameter metode
Diagonally Weighted Least Squares (DWLS) pada pemodelan persamaan
struktural dari data hasil survei kuisioner kepuasan nasabah pada PT. Bank BCA
Cabang Medan mahasiswa Fakultas Ekonomi Universitas Sumatera Utara Tahun

2012.



1.3 M anfaat Pendlitian

Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Menambah wawasan mengenai metode Diagonally Weighted Least Square
(DWLYS) serta software LISREL 9.30.

2. Mengetahui estimasi parameter metode Diagonally Weighted Least Squares
(DWLYS) pada pemodelan persamaan struktural dari data hasil survel kuisioner
kepuasan nasabah pada PT. Bank BCA Cabang Medan mahasiswa Fakultas

Ekonomi Universitas Sumatera Utara Tahun 2012.



1. TINJAUAN PUSTAKA

21 Definisi Structural Equation Modeling (SEM)

Model persamaan struktural (Structural Equation Modeling) adalah generas
kedua teknik analisis multivariat yang memungkinkan peneliti menguji hubungan
antar variabel yang komplek bak recursive maupun non-recursive untuk
memperoleh gambaran yang komprehensif mengenai keseluruhan model. SEM
dapat menguiji secara bersama-sama:

1. Mode struktural : hubungan antara konstruk independen dengan dependen.

2. Model measurement : hubungan (nilai loading) antara indikator dengan

konstruk (Ghozali & Fuad, 2008).

SEM dilakukan untuk menganalisis serangkaian hubungan secara simultan
sehingga memberikan efisiensi secara statistik. Pendugaan atas persamaan regresi
yang berbeda tetapi terkait satu sama lain secara bersama-sama dilakukan dengan
model struktural dalam SEM (Hair et al., 2007). Dari segi metodologi, SEM
memiliki beberapa peranan, di antaranya sebagai sistem persamaan simultan,
analisis kausal linear, analisis lintasan (path analysis), analisis struktur kovarians,

dan model persamaan struktural (Wijanto, 2008).



2.2 Variabd dalam M odel Persamaan Struktural

221 Variabd Laten

Variabel laten merupakan konsep abstrak, sebagai contoh : perilaku orang, sikap,
perasaan, dan motivasi. Variabel laten hanya dapat diamati secara tidak langsung
dan tidak sempurna melalui efeknya pada variabel teramati. SEM mempunyai 2
jenis variabel laten yaitu eksogen dan endogen. Variabel eksogen selalu muncul
sebagai variabel bebas pada semua persamaan yang ada dalam model. Sedangkan
variabel endogen merupakan variabel terikat pada paling sedikit satu persamaan
dalam model. Notasi matematik dari variabel |aten eksogen adalah huruf Y unani §
(*ksi”) dan variabel laten endogen ditandai dengan huruf Yunani n (“eta”).
Variabel laten eksogen digambarkan sebagai lingkaran dengan semua anak panah
menuju keluar. Variabel laten endogen digambarkan sebagai lingkaran dengan
paling sedikit ada satu anak panah masuk ke lingkaran tersebut, meskipun anak

panah yang lain menuju ke luar dari lingkaran.

T / g
Eksogen (£) \ / Endogen ()

Gambar 1. Variabel Laten Eksogen dan Endogen



2.2.2 Variabd Indikator

Variabel teramati atau terukur adalah variabel yang dapat diamati atau dapat
diukur secara empiris dan sering disebut indikator. Variabel teramati merupakan
efek atau ukuran dari variabel laten. Variabel teramati yang berkaitan atau
merupakan efek dari variabel laten eksogen (&) diberi notasi matematik dengan
label X, sedangkan yang berkaitan dengan variabel laten endogen (n) diberi label
Y. Simbol diagram lintasan dari variabel teramati adalah bujur sangkar/kotak atau
persegi panjang. Pemberian nama variabel teramati pada diagram lintasan bisa
mengikuti notasi matematikanya atau nama/kode dari pertanyaan-pertanyaan pada

kuisioner (Wijanto, 2008).

Gambar 2. Variabel Indikator

23 M ode dalam Model Persamaan Struktural

23.1 Modd Struktural

Menurut Wijanto (2008), model struktural menggambarkan hubungan-hubungan
yang ada di antara variabel-variabel laten. Sebuah hubungan di antara variabel-
variabel laten serupa dengan sebuah persamaan regresi linier di antara variabel-
variabel laten tersbut. Beberapa persamaan regresi linier tersebut membentuk
sebuah persamaan simultan variabel-variabel laten. Parameter yang menunjukan

regresi variabel laten eksogen diberi label dengan huruf Yunani y (“gamma”),



sedangkan untuk regresi variabel laten endogen diberi label dengan huruf Y unani
B (“beta”), dan matriks kovarians variabel-variabel laten eksogen diberi label
dengan huruf Yunani @ (“phi”).

Modd variabel |aten adalah :

7= Yud T Yd: t Y&t ¢ (2.1)

Dari persamaan (2.1) dapat ditulis dalam bentuk matriks sebagai berikut :

(ml=1h "N " F;‘ + ] (2.2)
§a
Dapat ditulis :
n=r; §p+4; (2.3)
Dimana:
Variabel

1] (eta): (berukuran m x 1) variabel laten endogen

& (ksi): (berukuran n x 1) variabel laten eksogen

¢ (zetd): (berukuran mx 1) galat laten di persamaan

Konstanta

£ (beta): matriks (berukuran m x m) koefisien variabel laten endogen

I' (gamma): matriks (berukuran m x n) koefisien variabel laten eksogen

Dengan asumsi:

E(#) =0, E(§) =0, E(¢$) =0; { tidak berkorelasi dengan & ; (I — B) nonsingular.



2.3.2 Modd Pengukuran

Menurut Wijanto (2008), dalam SEM, setiap variabel laten biasanya mempunyai
beberapa ukuran atau variabel teramati atau indikator. Pengguna SEM paling
sering menghubungkan variabel laten dengan variabel-variabel teramati melaui
model pengukuran yang berbentuk analisis faktor dan banyak digunakan di
psikometri dan sosiometri. Variabel laten dimodelkan sebagai sebuah faktor yang

mendasari variabel-variabel teramati yang terkait.

Muatan-muatan faktor atau factor loadings yang menghubungkan variabel laten
dengan variabel-variabel teramati diberi label dengan huruf Yunani A (“lambda”).
SEM mempunyai dua matrik lambda yang berbeda, yaitu satu matrik pada sisi X
dan matrik lainnya pada sisi Y. Notasi A pada sis X adalah A« (lambda X)

sedangkan padasisi Y adalah Ay (lambda ).

Model pengukuran adalah :

X1=M1 &+ 4] Xe = Ne2 &+ s
X2 =M1 &+ o X7=M2&+ & (2.4)
Xs=MAs1 &1+ Xg =gz &3+ s
Xa=Ma1 &1+ Xg=Nho3 &3+ oy

Xs = Asp &+ 5

Yim A+ & (2.5)

Vo= Ao1 21+ £

Ya= Aa1 71+ &3

Persamaan model pengukuran dalam bentuk matriks dapat dituliskan sebagal

berikut:



X=A,E+8

Y =A,n+e

Dalam bentuk matriks yaitu sebagai berikut:

X Ay, 0 0]
X Ay, 0 0
Xs Ay, 0 0
Xy _.rl _. 0 0 f‘.l

x= (%), A=y Ak O f—l;] 5=
iﬁ 0 Ax 8 $a
x; 0 Ay, Ay
Xg 0 0 ;H
) L0 0 X
M ‘AY'.

F—liy Ay = |4y, n= [ml t=l

Dimana:
Variabel

X (berukuran q x 1) indikator variabel laten eksogen dari &
y :(berukuran p x 1) indikator variabel laten endogen dari €
4 (berukuran g x 1) galat pengukuran dari x

& . (berukuran p x 1) galat pengukuran dari y

Konstanta

A, (berukuran q x n) matriks koefisien dengan x dan ¢

A, (berukuran p x m) matriks koefisien dengan y dan 1

Dengan asumsi:

(2.6)
2.7)

(2.9)

(2.8)

E(#) =0,E(&) =0, E(c) =0, E(d) =0; & tidak berkorelas dengan #, &, dan d ;

4 tidak berkorelasi dengan #, &, dan .
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24 Galat dalam M odd Persamaan Struktural

241 Galat Struktural

Pada umumnya pengguna SEM tidak berharap bahwa variabel bebas dapat
memprediksi secara sempurna variabel terikat, sehingga dalam suatu model
biasanya ditambahkan komponen kesalahan struktural. Kesalahan struktural ini
diberi label dengan huruf Yunani ¢ (“zeta”). Untuk memperoleh estimasi
parameter yang konsisten, kesalahan struktural diasumsikan tidak berkorelasi
dengan variabel-variabel eksogen dari model. Meskipun demikian, kesalahan
struktural bisa dimodelkan berkorelas dengan kesalahan struktural yang lain

(Wijanto, 2008).

24.2 Galat Pengukuran

Menurut Wijanto (2008), dalam SEM indikator-indikator atau variabel-variabel
teramati tidak dapat secara sempurna mengukur variabel laten terkait. Untuk
memodelkan ketidaksempurnaan ini dilakukan penambahan komponen yang
mewakili kesalahan pengukuran ke dalam SEM. Komponen kesalahan
pengukuran yang berkaitan dengan variabel teramati X diberi label dengan huruf
Yunani 6 (“delta”), sedangkan yang berkaitan dengan variabel Y diberi label
dengan huruf Yunani € (“epsilon”). Matriks kovarians dari 6 diberi tanda dengan
huruf Yunani ©; (“theta delta”). Hal yang sama berlaku untuk kesalahan

pengukuran € yang matrik kovariannya adalah ©; (“theta epsilon™).
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25  Uji Validitas

Menurut  Arikunto (2006), validitas adalah suatu ukuran yang menunjukan
tingkat-tingkat kevalidan suatu kuisioner. Suatu kuisioner yang kurang valid
berarti validitasnya rendah. Rumus yang digunakan adalah yang dikemukakan
oleh Pearson yang dikenal rumus Korelasi Pearson yaitu sebagai berikut :

r = - LX _ (2.10)
JIN ZXI- XN Z¥E- @YD)

T : Koefisien korelasi Pearson
N : Jumlah subjek uji coba
X Jumlah skor butir

> ¥ :Skortota

Selanjutnya angka korelasi yang diperoleh dibandingkan dengan angka kritik
tabel korelas nilai r;, . Apabilar hitung nilainya di atas angka taraf nyata 5%
maka pernyataan tersebut valid, dan sebaliknya apabilar hitung nilainya di bawah
angka taraf nyata 5% maka pernyataan tersebut tidak valid. Apabila suatu
kuisioner tidak valid maka sebaiknya pertanyaan tersebut tidak digunakan, ini
daam asumsi hanya beberapa pertanyaan dalam kuisioner yang tidak valid,
misalkan satu atau dua dari sekian pertanyaan. Jika kuisioner yang tidak valid
sebanyak lebih dari 50% maka lebih baik di review ulang pertanyaan-pertanyaan

dalam kuisioner.
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26  Uji Reabilitas

Menurut Arikunto (2006), reliabilitas menunjuk pada pengertian bahwa suatu
kuisioner cukup dapat dipercaya untuk digunakan sebagai alat pengumpul data

tersebut sudah baik. Dalam pengujian untuk mencari reliabilitas instrumen yang

skornya bukan 1 dan O.
S Tui )
1 = (EJ (1 B uE J (211)
dengan :
T . Reliabilitas kuisioner
I : Banyaknya butir pertanyaan

> o5 Jumlah varian butir

o : Varian total

Apabila nilai r; ini dikonsultasikan dengan r pearson, dapat diketahui bahwa
lebih kecil dari r, yang ada. Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa
kuisioner tersebut tidak reliabel. Dalam pengujian reliabilitas pendliti
menggunakan software SPSS dengan melihat nilai Cronbach’s Alpha lebih dari

0,6 maka butir pertanyaan dapat dikatakan reliabel.
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2.7 Metode Estimasi Diagonally Weighted Least Square (DWLYS)

Estimas terhadap model digunakan untuk memperoleh nilai dari parameter-
parameter yang ada didalam model. Dalam model persamaan struktural estimasi

parameter digunakan untuk memperoleh dugaan dari setiap parameter yang
dispesifikasikan ddam model yang membentuk matriks ».(8) sedemikian
sehingga nilai parameter sedekat mungkin dengan nilai yang ada dalam matriks S
(matriks kovarian sampel dari peubah teramati). Matriks kovarian sampel (S)
digunakan untuk mewakili matriks kovarian populasi (X) karena matriks kovarian

populasi tidak diketahui (Wijanto, 2008).
Menurut Bollen (1989), beberapa karakteristik dari #(5— ).(8)) sebagai berikut:

1. F(5—)(8)) adalah scalar
2. F(5-Y@®@)=0
3. F(5-(®) =0,jikadan hanyajika).,(8) = §

4. F(§5—)(#)) adaah kontinu dalam § dan ).(&)

Metode Diagonally Weighted Least Square (DWLS) atau metode kuadrat terkecil
terboboti diagonal diperoleh dengan mengimplementasikan atau menggunakan

diagonal bobot matrik W dari penduga WL S dengan meminimumkan fungsi :

FDWLS (E) = (5 - .L')." i (W)_l (5 - .L') (212)

Dimana ST adalah vektor yang memuat unsur-unsur segitiga bawah serta diagonal

matriks kovarian S sebagai penduga parameter. Sedangkan OT adal ah vektor yang
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memuat unsur-unsur segitiga bawah serta diagonal matriks koragam > model

yang diduga. Matriks S dan o merupakan matriks simetris dan definit positif. W_l

adalah invers dari matriks pembobot W bagi matriks galat yang merupakan

matriks varian asimtotik yang emplemenya dituliskan Wi;j xk (Joreskog, 1996).

Metode DWLS adalah penduga yang konsisten. Menurut Joreskog dan Sorbom
(1998) DWLS dapat menjadi kurang stabil apabila dipaka untuk model yang
besar dan sampel yang kecil. Kelemahan metode ini adalah jumlah variabel dalam
model harus sedikit (kurang dari 20 variabel). Bahkan beberapa penelitian
simulasi menganjurkan penggunaan ukuran sampel sebesar 5000 agar metode
DWLS ini dapat menghasilkan estimasi menggunakan DWLS lebih besar
dibandingkan dengan metode ML. Dalam hal asums ragam galat homogennya
tidak depenuhi, salah satu metode aternative yang dapat dicoba adalah metode
kuadrat terkecil terboboti diagonal (Diagonally Weighted Least Square).

Untuk memperoleh penduga kuadrat terkecil terboboti dari 3, mula-mula model

regresi dalam bentuk matriks sebagai berikut:

Y=XB+¢ (2.13)

Dimana:

E(e) = 0, Var(e) = 0”1 dane ~N (0, a°1)

Misakan bahwa:
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— 0 0
[ e El
1 .
p1o 0 e O g o | (2.14)
.-- i tili
0 0 ai

Matriks ¥V~ berupa matriks diagonal yang berelemenkan nilai-nilai pembobot,

yaitu f = w; , matriksini disebut matriks pembobot. Misalkan bahwa :

L

J =V 1& sehinggaE(f) =0
Akan ditunjukkan bahwa E(f f*) = Var E(f) = 6°1
Bukti :
Var(f) = (ffH =EW tee'v1), karenaE(V 1) =¥ 1

=V 1E@Hv?

s Ao

o Al

=lo (2.15)
Jadli, jika kita menggandakan persamaan Y = X + € dengan V! kitaakan
memperoleh sebuah model baru

vy = vx + vl

dimisalkan,

v-ly

I
N

V-1X=0Q

Vie=f
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sehingga diperoleh,
Z=Q +f
Dari persamaan £ = {§ + f diperoleh bentuk persamaan
f=42-4Q
Dengan jumlah kuadrat sisanya adalah
fif=&"d vile
=(r—xB)'d v(y-xp)
=¥ -xP'(d @hHY -d @EHXB
="' -p'xH(d @hHY -d @ HXP)
=¥'d W HY-vid W HXB -F'X'd WwHY+
BIxtd (v HXp
=¥'d W HY-¥'d (W HXB-F'X'd W HY+
B'xtd (VHXB
=¥'d W HY -28"'X'd W HY+

-

BIxtd (v Hxp (2.16)

Karena f'X'd (V1Y addah suau skalar, bentuk itu sama dengan
transposenya ¥'d  (V"1)XB. Untuk memperoleh penduga sehingga jumlah
kuadrat sisa sekecil mungkin, kita diferensiakan f'f terhadap B, maka kita

peroleh persamaan sebagai berikut :

%’r —2x'd  (VOHXB-2X'd (VY 2.17)
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dengan meminimumkan % = 0, maka diperloleh persamaan sebagai berikut:

2xtd (W hHhxp=zx'd WYy
X'd wHxp=x'd @Yy
x'd whHx)y1x'd whHx =@x'd @ Hx)xtd @ bHy

B=x'd @ Hx)ytx'd @whHy (2198

JB adalah penduga tak bias dari f, dengan E(&) = 0.
EB=&"'d @ Hx)'xX'd @y
E(B)="d whHhx)x'd @ HE + 9
EP=x'd @wHx)yx'd wHx
EpB) =B

i adalah penduga tak bias dari 8, dengan E(&) = 0.

Kriteria suatu penduga yang baik juga bersifat konsisten. Suatu penduga dikatakan
konsisten apabila jumlah kuadrat galatnya mendekati nol jika ukuran contoh
mendekati tak terhingga. Jadi ukuran sampel yang besar cenderung memberikan
penduga titik yang lebih baik dibanding ukuran sampel kecil. Secara rumus dapat

dituliskan sebagai berikut:

E(B—B) >0 jikan—~

Jadi jika ukuran sampel meningkat maka statistik sampel akan semakin mendekati
parameter populasinya. Atau jika n (jumlah sampel) membesar maka s (standar

deviasi) mengecil, dan jikan = ~ makas= 0 (Hasan, 2001).
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2.8 M etode Newton-Raphson

Menurut Metode Newton-Raphson adalah metode pendekatan yang menggunakan

satu titik awal dan mendekatinya dengan memperhatikan slope atau gradien pada

titik tersebut. Misalkan terdapat bentuk implisit dari *—“% = 0 dengan k = 1,

[

2, ..., B, makaiterasi Newton-Raphson adal ah sebagai berikut:

gt = gt — (J(8) " f(8).,n=0,1,...,q. (2.19)

dengan & = (&4, 6, ..., 8,) maka,

T

_fal LD ah L@ 8l LG (2.20)
E(E)_( 6, ' 86; ' 86y,
_ & L&D . _
_f(ﬁ') = [m] ,f{, m = 1, 2, . B (221)

dimana,
g"*1 : vektor berukuran p x 1 padaiterasi ken + 1.
J(8™) : matriks jacobian pada saat 6™
g(8™) :vektor p x 1 dari fungs turunan pertamalogaritma

natural L(&; t).

2.9 Jenis- JenisMatriks

Sebuah matriks adalah susunan segi empat siku-siku dari bilangan-bilangan.
Bilangan-bilangan dalam susunan tersebut dinamakan entri dalam matriks (Anton,

1987). Berikut merupakan beberapajenis matriks :
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Matriks Diagonal

Matriks Diagona adalah matriks bujur sangkar yang semua elemen-elemen
penyusun selain diagonal utamanya bernilai nol.

Matriks Identitas

Mariks Identitas adalah matriks diagona yang elemen-elemen di diagona
utamabernilai satu.

Matriks Simetri

Suatu matriks bujur sangkar A disebut simetris jikaA=AT.

Invers Matriks

Jika A adalah matriks bujur sangkar, dan jika sebuah matriks B yang
berukuran sama bisa didapat sedemikian sehingga AB=BA=I, maka A
disebut bisa dibalik B disebut invers dari A.

Determinan Matriksnx n

Determinan dari matriks A, dapat diperoleh dengan cara mengalikan unsur-
unsur pada sembarang baris (atau kolom) dengan kofaktornya lalu
menjumlahkan hasil kali yang didapatkan, determinan A atau |A| dapat ditulis
dalam bentuk persamaan :

Al = ¥|-1u A, untuk tigp barisi=1, 2, ..., n (2.22)
dengan w; = elemen matriks baris ke-i kolom ke-j dan A; = kofaktor dari
.

Transpose Matriks

Transpose matriks berarti mengubah matriks tersebut menjadi sebuah matriks
baru dengan cara saling menukarkan posisi unsur-unsur baris dan unsur-unsur

kolomnya. Transpose matriks A dilambangkan dengan A”.
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210 Uji Kecocokan Model

Menurut Wijanto (2008), ukuran kesesuaian model merupakan tahap dalam
menentukan dergjat kecocokan diterima atau tidak diterimanya suatu model.
Untuk menguji keseluruhan model dapat dilihat melalui Goodness of fit (dergjat
kesesuaian) dan signifikans koefisen pada model pengukuran dan model

struktural.

Menurut Hair et al. (1998), evaluasi terhadap tingkat kecocokan data dengan
model dilakukan melalui beberapa tahapan, yaitu kecocokan keseluruhan model
(overall moddl fit), kecocokan model pengukuran (measurement model fit), dan

kecocokan model struktural (structural model fit).

2.10.1 Kecocokan Kesduruhan Model

Menurut Hair et al. (1998), pengelompokkan GOF dibagi menjadi 3 bagian, yaitu
absolute fit measures (ukuran kecocokan absolut), incremental fit measures
(ukuran kecocokan inkremental) dan parsimonious fit measures (ukuran
kecocokan parsimoni). Di bawah ini, kita uraikan pengelompokkan GOF dan

anggota kel ompoknya.

1. Uji Kecocokan Absolut
Ukuran kecocokan absolut menentukan dergjat predikss model keseluruhan

(model struktural dan pengukuran) terhadap matrik korelasi dan kovarian. Dari
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berbagai ukuran kecocokan absolut, ukuran-ukuran yang biasanya digunakan

untuk mengevaluasi SEM ialah:

a) Chi-Square (x%)

Statistik pertama dan satu-satunya uji statistik dalam GOF adalah ¥*. Chi-Square
digunakan untuk menguji seberapa dekat kecocokan antara matrik kovarian
sampel S dengan matrik kovarian model £(8). Uji statistik x* adalah:

x*=(n—1F(S,2(8) (2.23)

Peneliti beruasaha memperoleh nilai ¥* yang rendah yang menghasilkan
significance level lebih besar atau sama dengan 0.05 (p = 0.05). Ha ini
menandakan bahwa hipotesis nol diterima dan matrik input yang diprediksi
dengan yang sebenarnya tidak berbeda secara statistik. Meskipun demikian, jika
x* besar dan significance level lebih kecil dari 0.05 (p < 0.05) yang berarti
hipotesis nol ditolak, kita tidak serta merta menyatakan bahwa matrik input yang

diprediksi tidak sama dengan matrik input sebenarnya.

b) Non-Centrality Parameter (NCP)
NCP merupakan ukuran perbedaan antara ~ dengan X (8) yang bisa dihitung
dengan rumus:

NCP = x2- df (2.24)

dimana df adalah degree of freedom.
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Seperti x#, NCP juga merupakan ukuran badness of fit dimana semakin besar
perbedaan antara Z dengan X (0) semakin besar nila NCP. Jadi, kita perlu

mencari NCP yang nilainya kecil atau rendah.

c) Goodness of-Fit Index (GFl)

GFl dapat diklasifikasikan sebagai ukuran kecocokan absolut, karena pada
dasarnya GFI membandingkan model yang dihipotesiskan dengan tidak ada
model sama sekali (2(0)). Rumus dari GFI adalah sebagal berikut:

6 =1 —g (2.25)

dimana:

F : Nilai minimumdari F untuk model yang dihipotesiskan

Fq: Nilai minimum dari F, ketikatidak ada model yang dihipotesiskan

Nilai GFI berkisar antara O (poor fit) sampai 1 (perfect fit), dan nilai GFl > 0.90
merupakan good fit (kecocokan yang baik), sedangkan 0.80 < GFI < 0.90 sering

disebut sebagai marginal fit.

d) Root Mean Square Error of Apporoximation (RMSEA)

Meskipun ukuran model fit ini telah lama diperkenalkan oleh Steiger dan Lind
pada tahun 1980, tetapi baru akhir-akhir ini saja para penulis statistik sadar bahwa
RMSEA ini merupakan indikator model fit yang paling informatif. RMSEA ini
mengukur penyimpangan hnilai parameter pada suatu model dengan matriks

kovarians populasinya (Browne dan Cudeck, 1993).
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Rumus perhitungan RM SEA adal ah sebagai berikut:

R = :;— (2.26)

dimana:

= = d

F=m {F- 0]

Nilai RMSEA < 0.05 menandakan close fit, sedangkan 0.05 < RMSEA < 0.08
menunjukan good fit (Browne dan Cudeck, 1993). Sedangkan nilar RMSEA

antara 0.08 sampai 0.1 menunjukan marginal fit, serta nila RMSEA > 0.1

menunjukan poor fit (McCallum, 1996).

2. Uji Kecocokan Inkremental

Ukuran kecocokan inkremental membandingkan model yang diusulkan dengan
model dasar yang sering disebut sebaga null model atau independence model.
Model dasar atau null model ini adalah model di mana semua variabel di dalam
model bebas satu sama lain (atau semua korelasi diantara variabel adalah nol) dan
paling dibatasi (Byrne, 1998).

Dari berbagai ukuran kecocokan inkremental, ukuran yang biasanya digunakan
untuk mengevaluas SEM iaah Adjusted Goodness of-Fit Index (AGFI). AGFI
adalah perluasan dari GFI yang disesuaikan dengan rasio antara degree of freedom
dari null/independence/baseline model dengan degree of freedom dari model yang
dihipotesiskan atau diestimasi (Joreskog dan Sorbom, 1989). AGFI dapat dihitung

dengan rumus sebagal berikut:

d,
A =1--21-6 )
(f“
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=1—aih(1—r:; ) (2.27)

dimana:

d ,= degree of freedom dari tidak adamodel = p

F = jumlah varian dan kovarian dari variabel teramati

d = degree of freedom dari model yang dihipotesiskan

Seperti halnya GFI, nilai AGFI berkisar antara 0 sampai 1 dan nilai AGFI > 0,90
dapat diakatakan good fit. Sedangkan 0,80 < GFI < 0,90 sering disebut sebagai

marginal fit.

3. Uji Kecocokan Parsimoni

Ukuran kecocokan parsimoni mengaitkan GOF model dengan jumlah parameter
yang diestimasi, yakni yang diperlukan untuk mencapai kecocokan pada tingkat
tersebut. Dalam hal ini, parsimoni dapat didefinisikan sebagai memperoleh degree
of fit (dergat kecocokan) setinggi-tingginya untuk setiap degree of freedom.
Dengan demikian, parsimoni yang tinggi yang lebih baik. Dari berbagai ukuran
kecocokan parsimoni, ukuran-ukuran yang biasanya digunakan untuk
mengevaluass SEM iadlah Parsimonious Normed Fit Index (PNFI). PNFI

didefinisikan sebagai berikut (James dkk., 1982):

P ==t xN (2.28)

dimana:
d , = degree of freedom dari model yang dihipotesiskan

d , = degree of freedom dari null/independence model



25

Nilai PNFI yang lebih tinggi lebih baik. PNFI digunakan untuk membandingkan
model-model aternatif, dan tidak ada rekomendasi tingkat kecocokan yang dapat
diterima. Meskipun demikian ketika membandingkan 2 model, perbedaan nilai
PNFI sebesar 0,06 sampai 0,09 menandakan perbedaan model yang cukup besar

(Hair et al., 1998).

2.10.2 Kecocokan Model Pengukuran

Menurut Wijanto (2008), setelah kecocokan model dan data secara keseluruhan
baik, selanjutnya adalah evaluasi atau uji kecocokan model pengukuran. Evaluas
ini akan dilakukan setigp konstruk atau model pengukuran (hubungan antara
sebuah variabel laten dengan variabel indikator) secaraterpisah melalui:
Evaluas terhadap validitas (validity) dari model pengukuran
Vdiditas adalah ukuran sampai sgjauh mana suatu indikator secara akurat
mengukur apa yang seharusnya diukur. Menurut Igbaria et.al. pada tahun
1997 sebagaimana dikutip oleh Wijanto (2008), tentang relative importance
and significant of the factor loading of each item, menyatakan bahwa muatan

faktor standar = 0,5.

2.10.3 Kecocokan Model Struktural

Menurut Wijanto (2008), evaluas atau analisis terhadap model struktural

mencakup pemeriksaan koefisien-koefisien yang diestimasi.
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1. Signifikan parameter

Signifikan parameter yang diestimasi memberikan informas sangat berguna
mengenai hubungan antara variabel-variabel laten. Batas untuk menerima atau
menolak suatu hubungan dengan tingkat signifikan 5% adalah 1,96 (mutlak),
dimana apabilanilai t terletak antara-1,96 dan 1,96 maka hipotesis harus

ditolak sedangkan apabilanilai t lebih besar dari 1,96 dan Iebih kecil dari -1,96

harus diterima dengan taraf signifikan 5% yaitut > |—1,96]|.

2. Koefisien determinasi (R

Koefisien determinasi (R2) pada persamaan struktural mengindikasikan jumlah varian
pada variabel laten endogen yang dapat dijelaskan secara simultan oleh variabel-
variabel eksogen. Semakin tinggi nilai RZ, maka semakin besar variabel-variabel

eksogen menjelaskan variabel endogen sehingga semakin baik persamaan

struktural.



(1. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Pendlitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2018/2019 dan
bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan 1lmu Pengetahuan

Alam Universitas Lampung.

3.2 Data Pendlitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder dari hasil survei
kuisioner kepuasan nasabah pada PT. Bank BCA Cabang Medan mahasiswa
Fakultas Ekonomi Universitas Sumatera Utara Tahun 2012 dengan sampel
observas berjumlah 100, 12 variabel indikator dan 4 variabel laten. Seperti tertera

pada Tabel 1.
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Tabel 1. Variabel Penelitian

Konstruk Indikator Variabel BNO.'
utir
Tangible (X1.1)
Penampilan karyawan bank selalu rapi X1 1
Semua jenis formulir yang diperlukan
selalu tersedia dan nasabah tidak pernah
: : - X2 2
mengalami kesulitan dalam mengisi
Kualitas (1) formulir
Ruang tunggu bank bersih dan nyaman X3 3
Assurance (X1.2)
Nasabah merasa aman melakukan
transaksi dengan bank dan transaksi X4 4
melaui ATM
Produk yang ditawarkan BCA Memiliki
kinerja dan tahan lama X5 5
Produk Bank BCA memiliki
Produk (£;) | keistimewaan lebih dibandingkan bank X6 6
lain
Produk Bank BCA memiliki kualitas
yang sesuai dengan sfesifikasi bank X7 7
Besarnya suku bunga tergantung jangka X8 8
Tingkat Suku waktu deposito
Bunga(£3) | Besarnyasuku bungatergantung nominal
deposito X9 9
Nasabah mendapat pelayanan yang cepat v2 5
dan memuaskan
K epuasan Nasabah mendapat pelayanan yang sopan v3 3
(1) dan ramah dari karyawan
Nasabah senang menggunakan jasa dan
produk dari bank Y4 4

Merujuk teori dan hasil penelitian yang relevan, terdapat hubungan langsung dan
tidak langsung antar sesama variabel laten sehingga dapat dirancang kerangka

pemikiran seperti terlihat dalam diagram jalur pada konseptual di bawah ini:
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—> X1
—> X2
Kualitas | y
—> X3
—> X4
Y1 <
—>{ X5
Kepuasan ( ;) Y2 e
—>{ X6
—> X7 3 <
—> X8
—> X9
Gambar 3. Model persamaan struktural kepuasan nasabah BCA
3.3 Metode Pendlitian

Dengan menggunakan software Lisrel 9.30, langkah-langkah penelitian yang

dilakukan adalah sebagai berikut:

1

Menginput data kuisioner kepuasan nasabah pada PT. Bank BCA Cabang
Medan mahasiswa Fakultas Ekonomi Universitas Sumatera Utara Tahun
2012.

Pengujian validitas dan reabilitas pada data kuisioner.
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3. Spesifikasi Model dengan merancang model struktural dan model pengukuran
Penelitian ini terdiri dari 4 variabel laten, dengan 3 variabel laten eksogen
yaitu kuaitas pelayanan, kualitas produk, dan tingkat suku bunga serta
terdapat 1 variabel endogen yaitu kepuasan. Perancangan model struktural
didasarkan pada hipotesis penelitian. Terdapat 12 indikator yang bersifat
reflektif dengan 4 variabel indikator (X) dari variabel laten kualitas dan 3
variabel indikator dari variabel laten produk, 2 variabel indikator dari variabel
laten tingkat suku bunga serta 3 variabel indikator (Y) dari variabel laten
kepuasan.

4. Kontruks diagram jalur
Mengkontruksi diagram jalur adalah membangun hubungan-hubungan antara
variabel laten yaitu &;, &, &3, dan n;. Diagram jalur dibentuk berdasarkan
hipotesis pada penelitian.

5. Estimasi parameter dengan metode Diagonally Weighted Least Sguare
(DWLS) menggunakan secara manual dan software lisrel 9.30 .

6. Mengevaluas uji kecocokan, dimana uji kecocokan terdiri dari uji
kecocokan keseluruhan model berdasarkan Chi Square, RMSEA, NCP,
GFI, AGFI, dan PNFI, lalu uji kecocokan model pengukuran dan uji

kecocokan model struktural.



V. KESIMPULAN DAN SARAN

51 Kesmpulan

Berdasarkan data dan hasil analisis pada penelitian yang telah dilakukan,
diperoleh kesimpulan sebagai berikut:
1. Rumus nilai dugaan parameter dengan metode Diagonally Weighted Least
Squares (DWLYS):
a 1 =@d whHETad Whm-&vnd W)
§i—- & wh
b. ¥1 = (§zd W HENT&Ed W hHm—-&d W)
P16 &1 d WHE
c 1 =@d WHEN' Gd Whm—&d wh
F1 & - &d WhHn &
d A4 =@d W HHY'E'd WwHx)

e A =@m'd WHDT@d WhHY)

2. Hasil estimasi parameter dengan metode Diagonally Weighted Least Squares

(DWLYS) pada kuisioner kepuasan nasabah PT. Bank BCA Cabang Medan
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M ahasiswa Fakultas Ekonomi Universitas Sumatera Utara Tahun 2012 dengan
bantuan software Lisrel 9.30 adalah sebagai berikut:
Model Struktural

Ny = 0.55& + 0.26 & + 0.09 & + 0.37

Model Pengukuran
X1=0.50 & + 0.27
X,=0.51& +0.30
X3=0.50 & + 0.25
X4=0.58¢, 4 0.41
Xs=0.46 & + 0.31

Xe=0.50&; + 0.16

X7=0.51&, + 0.08
Xg=0.49 & + 0.14
Xo=0.57 & + 0.04
Y1=0.517, +0.12
Y»=0.467, + 0.23

Y3=0.407, + 0.26

3. Hasil uji kecocokan keseluruhan model dari ketiga kriteria uji kecocokan yaitu
uji kecocokan absolut, inkremental dan parsimoni dengan metode Diagonally
Weighted Least Square (DWLS) pada sampel 100 ini sudah cukup baik

untuk menjelaskan kecocokan antara model dan data.

4. Variabilitas pada kepuasan nasabah (1;) yang dapat dijelaskan oleh
variabilitas kualitas pelayanan (£;), kualitas produk (£;) dan tingkat suku
bunga (&) sebesar 62.6%. Sedangkan sisanya sebesar 37.4% dijelaskan oleh

variabel lain di luar yang diteliti.
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5.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian maka saran yang dapat disampaikan adalah sebagai

berikut:

1. Parameter yang ada dalam model dapat diestimasi dengan data sampel, hasil
estimasi dapat diuji dengan uji dSatistik, serta hasil estimas dapat

dibandingkan dengan model lain yang dianggap relevan.

2. Dadam mengatass model dengan menggunakan metode DWLS dengan
menggunakan Software Lisrel 9.30 menghasilkan model yang cukup baik,

sehingga dapat dikembangkan lagi dengan menambah jumlah sampel.
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