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ABSTRACT

REFLECTIVE AND FORMATIVE MEASUREMENT MODELS
IN STRUCTURAL EQUATION MODELING
WITH PARTIAL LEAST SQUARE (SEM-PLS) TECHNIQUES

By

PRANOTO

The measurement model is a model that relates latent variables to observed variables
(indicators). In the Structural Equation Modeling with technique of Partial Least
Square (SEM-PLS), the measurement model of latent variables can be measured by
reflective indicators and formative indicators at once. In the reflective measurement
model, the direction of the causality relationship from the latent variable to the
indicator. Whereas in the formative measurement model, the direction of the causality
relationship from the indicator to the latent variable. The assessment of the reflective
measurement model and the formative measurement model is carried out separately
and differently. The reflective measurement model is assessed based on validity and
reliability of the measurement of latent variables. While the formative measurement
model is assessed based on substantive content by looking at the significance of the
weight and multicollinearity.

Keyword : Measurement Model, Reflective Measurement Model, Formative
Measurement Model, Latent Variable, SEM-PLS



ABSTRAK

MODEL PENGUKURAN REFLEKTIF DAN FORMATIF
DALAM STRUCTURAL EQUATION MODELING
DENGAN TEKNIK PARTIAL LEAST SQUARE (SEM-PLYS)

Oleh

PRANOTO

Model pengukuran adalah model yang menghubungan variabel laten dengan variabel -
variabel teramati (indikator). Dalam Sructural equation modeling dengan teknik
partial least square (SEM-PLS), model pengukuran variabel laten dapat diukur
dengan indikator reflektif dan indikator formatif sekaligus. Dalam model pengukuran
reflektif, arah hubungan kausalitas dari variabel laten ke indikator. Sedangkan dalam
model pengukuran formatif, arah hubungan kausalitas dari indikator ke variabel laten.
Penilaian terhadap model pengukuran reflektif dan model pengukuran formatif
dilakukan secara terpissh dan berbeda. Mode pengukuran reflektif dinilai
berdasarkan validitas dan reliabilitas dari pengukuran variabel laten. Sedangkan
model pengukuran formatif dinilai beradasarkan pada substantive content yaitu
dengan melihat signifikansi dari weight dan multikolinearitasnya.

Kata Kunci : Model Pengukuran, Model Pengukuran Reflektif, Model Pengukuran
Formatif, Variabel Laten, SEM-PLS
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Analisis dalam ilmu sosial dan perilaku (social and behavioral sciences)
umumnya diformulasikan menggunakan konsep-konsep teoritis atau variabel-
variabel laten yang tidak dapat diukur atau diamati secara langsung. Namun, kita
masih bisa menemukan beberapa indikator yang dapat kita gunakan untuk
mempelajari konsep-konsep teoritis tersebut. Joreskog dan Sorborm (1989)
mengatakan bahwa kondisi tersebut menimbulkan dua permasalahan dasar
(masalah pengukuran dan masalah hubungan kausal antar variabel) yang
berhubungan dengan usaha kita membuat kesimpulan ilmiah dalam ilmu sosial

dan perilaku.

Structural Equation Modeling (SEM) merupakan sebuah metode yang terbentuk
karena adanya masalah pengukuran suatu variabel yang disebut variabel laten
yang tidak dapat diukur atau diamati secara langsung. Contohnya mengukur
perilaku orang, sikap (attitude), perasaan dan motivasi. Variabel laten ini hanya
dapat diamati secara tidak langsung dan tidak sempurna melalui efeknya pada
variabel teramati. Variabel teramati adalah variabel yang dapat diamati secara
langsung atau empiris dan sering disebut sebagai indikator. VVariabel teramati

merupakan efek atau ukuran dari variabel laten.



Umumnya SEM terdiri dari dua jenis yaitu CB-SEM (covariance based structural
equation modeling) yang dikembangkan oleh Joreskog (1969) dan PLS-SEM
(partial least square structural equation modeling) yang dikembangkan oleh
Wold (1974). CB-SEM menuntut basis teori yang kuat, ukuran sampel besar,
asumsi parametrik yang harus dipenuhi seperti variabel yang diobservasi memiliki
distribusi normal multivariat dan observasi harus independen satu sama lain, serta
memenuhi uji kelayakan model (goodness of fit). Berbeda dengan PLS-SEM yang
tidak mengharuskan ukuran data yang besar, dan asumsi parametrik. Tetapi cukup

dengan menguji validitas dan reliabilitas data (Latan, 2012).

SEM merupakan gabungan antara model ekonometrik yang ingin melihat
hubungan antar variabel laten yang sering disebut model struktural serta model
psikometrik yang berkembang pada ilmu psikologi dan sosiologi yang mengukur
variabel laten berdasarkan indikator-indikator pembentuk variabel laten dengan
kesalahan pengukuran atau sering disebut model pengukuran (measurement
model). Pada CB-SEM variabel laten diukur dengan indikator-indikator yang
bersifat reflektif. Model reflektif mengasumsikan bahwa variabel laten
mempengaruhi indikator (arah hubungan kausalitas dari variabel laten ke
indikator). Tetapi dalam kenyataannya variabel laten juga dapat dibentuk oleh
indikator-indikator yang bersifat formatif yang mengasumsikan bahwa indikator-
indikator mempengaruhi variabel laten (arah hubungan kausalitas dari indikator
ke variabel laten). Berbeda dengan SEM-PLS dimana variabel laten diukur
dengan indikator-indikator selain bersifat reflektif juga dapat bersifat formatif.
Dalam pengukuran kecocokan model, PLS-SEM tidak menggunakan kecocokan

model global seperti pada SEM yang berbasis kovarian. Kriteria yang digunakan



meliputi penilaian model bagian luar (model pengukuran) dan penilaian model
bagian dalam (model struktural). Untuk penilaian model pengukuran dinilai
menggunakan reliabilitas dan validitas variabel laten reflektif, dan juga validitas
variabel laten formatif. Sedangkan model struktural dinilai berdasarkan penjelasan
varian variabel laten endogen, ukuran pengaruh yang dikontribusikan, dan

relevansi dalam prediksi.

Pada penelitian ini akan dilakukan analisis model pengukuran variabel laten
dengan indikator reflektif dan formatif. Dimana analisis model pengukuran
variabel laten dengan indikator reflektif ingin melihat validitas dari masing-
masing indikator dan menguji reliabilitas dari variabel laten tersebut. Kriteria
validitas indikator diukur dengan convergent validity, sedangkan reliabilitas
variabel laten diukur dengan composite reliability dan Average Variance
Extracted (AVE). Analisis model pengukuran variabel laten dengan indikator
formatif diukur dengan kriteria lain karena factor loading tidak dapat digunakan
untuk menilai validitas dan reliabilitas indikator formatif. Sehingga dievaluasi atas
dasar substantive content dan membandingkan signifikansi statistik dari nilai
estimasi weight (Chin, 1998). Dalam penelitian ini digunakan data simulasi
dengan ukuran sampel sebanyak 60 dan terdiri dari dua variabel laten
menggunakan indikator reflektif dan dua variabel laten menggunakan indikator
formatif. Penelitian ini akan dianalisis menggunakan bantuan software statistik

SmartPLS 3.



1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan dilakukannya penelitian ini adalah :

1. Membedakan model pengukuran variabel laten dengan indikator reflektif dan
formatif dalam SEM-PLS

2. Menganalisis model pengukuran variabel laten dengan indikator refektif dan

formatif menggunakan software khusus yaitu SmartPLS 3.

1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat dilakukannya penelitian ini yaitu dapat menambah wawasan tentang
model pengukuran variabel laten dengan indikator reflektif dan formatif dalam

SEM-PLS dan analisisnya menggunakan software SmartPLS 3.



I1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Multivariat

Analisis Multivariat adalah metode yang digunakan untuk menganalisis data yang
terdiri dari lebih dari satu peubah secara simultan. Seringkali data yang
dikumpulkan dalam suatu penelitian adalah dari sejumlah unit objek yang besar
dan pada setiap objek banyak variabel yang diukur. Untuk menganalisis data
semacam ini, statistik univariat tidak lagi dapat menyelesaikan masalah secara
baik, sehingga diperlukan statistik multivariat. Menurut Dillon dan Goldstein
(1984), analisis multivariat didefinisikan sebagai semua metode statistik yang
menganalisis beberapa pengukuran (variabel-variabel) yang ada pada setiap objek
dalam satu atau banyak sampel secara simultan. Berdasarkan definisi tersebut,
setiap teknik analisis yang melibatkan lebih dari dua variabel secara simultan

dapat dianggap sebagai analisis multivariat.

Teknik analisis multivariat secara umum dapat dibagi menjadi dua kelompok
besar yaitu:

a. Dependence Methods : Teknik multivariat yang didalamnya terdapat variabel
atau set variabel terkait (variabel dependen) dan variabel lainnya sebagai variabel

independen.



b. Interdependence Methods : Teknik multivariat dimana semua variabel dianalisis

secara simultan, tidak ada variabel yang didefinisikan bebas atau terkait.

Suatu matriks acak X = (X1, Xz,.... Xp) berderajat p dikatakan berdistribusi normal
multivariat dengan vektor nilai tengah g dan matriks kovarian Z dituliskan :

X~N, (1 2) (2.1)

Misalkan X = (X1, Xo,.... Xp) variabel acak dari distribusi normal multivariat dengan

vektor nilai tengah g dan matriks kovarian X, penduga g diberikan oleh :

E(X1) H
y7;
ﬂ:E(X): E(XZ) = 2
EXp)l A
dengan :
Xl! X2 Xn
p== (T, )= =t (2.2)
sedangkan penduga X diberikan oleh :
$=——[2n, Ke — XD (X — X)) (2.3)

Konsep kovarian dirangkum dalam suatu matriks yang memuat varian dan kovarian

sebagai berikut :

var(X;) cov(Xy,X;) ... cov(X, X;) 011 O3 . Oip
_|cov(X,,X;) wvar(X,) . COU(Xy,Xp)| |01 Oz o O2p
cov(Xy, X;) cov(Xp, Xz) .. wvar(X,) Op1 Opz v Oy

(Sartono, 2003).



2.2 Structural Equation Modeling (SEM)

Model persamaan struktural atau Structural Equation Modeling (SEM) memainkan
berbagai peranan penting, antara lain sebagai sistem persamaan simultan, analisis
kausal linear, analisis lintasan, analisis struktur kovarian, dan model persamaan
struktural. Meskipun demikian ada beberapa hal yang membedakan SEM dengan
analisis regresi biasa maupun teknik multivariat yang lain, karena SEM
membutuhkan lebih dari sekedar perangkat statistik yang didasarkan atas regresi
biasa dan analisis varian. SEM terdiri dari 2 bagian yaitu model variabel laten dan

model variabel pengukuran (Wijanto, 2008).

Penggunaan variabel-variabel laten pada regresi berganda menimbulkan kesalahan-
kesalahan pengukuran (measurement errors) yang berpengaruh pada estimasi
parameter dari sudut biased-unbiased dan besar kecilnya varian. Masalah kesalahan
pengukuran ini diatasi oleh SEM melalui persamaan-persamaan yang ada pada model
pengukuran. Parameter-parameter dari persamaan pada model pengukuran SEM
merupakan “muatan faktor” atau factor loadings dari variabel yang laten terhadap

indikator-indikator atau variabel-variabel teramati yang tekait.

SEM merupakan gabungan dari dua metode statistik yang terpisah yaitu analisis
faktor (factor analysis) yang dikembangkan di ilmu psikologi dan psikometri serta
model persamaan simultan (simultaneous equation modeling) yang dikembangkan di

ekonometrika (Ghozali, 2005).



Perbedaan paling jelas antara SEM dengan teknik multivariat lainnya adalah
hubungan yang terpisah penggunaan untuk masing-masing set variabel dependen.
Dalam istilah sederhana, SEM memperkirakan serangkaian terpisah, namun saling
tergantung, persamaan regresi secara bersamaan dengan menetapkan model struktur

yang digunakan oleh program statistik (Hair, et. al., 2010).

2.3 Komponen-Komponen dalam SEM

Komponen-komponen yang terdapat dalam SEM yang menjadi karakteristik dalam
model tersebut yaitu:

1) Variabel yaitu variabel laten dan variabel teramati.

2) Model yaitu model struktural dan model pengukuran.

3) Galat yaitu galat struktural dan galat pengukuran.

2.3.1 Variabel SEM

Terdapat dua variabel dalam SEM yang masing-masing saling mempengaruhi yaitu:
a. Variabel Laten

Variabel kunci yang menjadi perhatian di dalam SEM adalah variabel laten, dimana
variabel laten merupakan konsep abstrak, seperti perilaku orang, sikap, perasaan, dan
motivasi. Variabel laten dapat diamati secara tidak langsung dan tidak sempurna
melalui efeknya pada variabel teramati. SEM mempunyai dua jenis variabel laten,
yaitu eksogen dan endogen. SEM membedakan kedua jenis variabel ini berdasarkan

keikutsertaan variabel sebagai variabel terkait pada persamaan-persamaan dalam



model. Variabel laten eksogen ( &) sebagai variabel bebas pada persamaan yang ada
dalam model. Sedangkan variabel endogen ( n ) merupakan variabel terikat pada

persamaan yang ada dalam model (Wijanto, 2008).

O 0

Gambar 2.1 Simbol Variabel laten

Eksogen S Endogen
(&) (m)

Gambar 2.2 Variabel Laten Eksogen dan Endogen

b. Variabel Teramati (indicator variable)

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 (Wijanto, 2008).



X

Gambar 2.3 Simbol Variabel Teramati

2.3.2 Model SEM

SEM memiliki model-model antara lain model struktural dan model pengukuran,

berikut ini gambaran kedua model.

a. Model Struktural

Model struktural menggambarkan hubungan-hubungan yang ada di antara variabel-

variabel laten. Hubungan ini umumnya linear. Parameter yang menunjukkan regresi

Y

10

variabel laten endogen pada variabel laten eksogen diberi label dengan huruf Yunani

y, sedangkan untuk regresi variabel laten endogen pada variabel laten endogen diberi

label dengan huruf Yunani . (Wijanto, 2008).

GANDMALL

(ru)

BETA21

Gambar 2.4 Contoh Model Struktural
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Notasi matematik dari model struktural pada gambar 2.4 dapat ditulis sebagai berikut:

M = Y1161 + V1282
N2 = P21

N3 = P31M1 + V32$2 (2.4)

b. Model Pengukuran

Dalam model ini, setiap variabel laten dimodelkan sebagai sebuah faktor yang
mendasari variabel-variabel teramati yang terkait. Muatan-muatan faktor yang
menghubungkan variabel laten dengan variabel-variabel teramati diberi label dengan
huruf Yunani A. Model pengukuran yang paling umum dalam aplikasi SEM adalah
model pengukuran kon-generik (congeneric measurement model), dimana setiap
ukuran atau variabel teramati hanya berhubungan dengan satu variabel laten, dan
semua kovariasi diantara variabel-variabel teramati adalah sebagai akibat dari

hubungan antara variabel teramati dan variabel laten (Wijanto, 2008).

LAMDAX11(1; X1

LAMDAX11(%51)

Gambar 2.5 Contoh Model Pengukuran
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Notasi matematik dari model struktural pada gambar 2.5 dapat ditulis sebagai berikut:
X1=2x11$1
Xo=2x21$1

X3=Ax31$1 (2.5)

2.3.3 Kesalahan-Kesalahan dalam SEM

a. Kesalahan 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 ¢. Untuk memperoleh estimasi parameter yang konsisten,
kesalahan struktural ini diasumsikan tidak berkorelasi dengan variabel-variabel
eksogen dari model. Meskipun demikian, kesalahan struktural bisa dimodelkan

berkorelasi dengan kesalahan struktural yang lain (Wijanto, 2008).

GANDMALL ZETALLLD BETA21 ZETA2

(¥ (§2)

..........................

GAMNMAS2 (rsz)

Gambar 2.6 Kesalahan Struktural
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Notasi matematik dari model struktural pada gambar 2.6 dapat ditulis sebagai berikut:

M = Y1161 + V1262 (1
N2 = P2 + {2

N3 = P31M1 + V32821 (3 (2.6)

b. Kesalahan Pengukuran

Dalam SEM variabel — variabel teramatai 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 &, sedangkan yang berkaitan dengan variabel Y diberi
label dengan huruf Yunani . Matriks kovarian dari & diberi tanda dengan huruf
Yunani 8gadalah matriks diagonal. Hal yang sama berlaku untuk kesalahan
pengukuran & yang matriks kovariannya adalah 8, dan merupakan matriks diagonal

(Wijanto, 2008).

LAMDAX11{4,1) Xi [=— DELTA1 4,

X, k
~ | 2 DELTAI (5;)

21

LAMDAX11(A;,) DELTAI (5,)

Gambar 2.7 Kesalahan Pengukuran
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Notasi matematik dari model struktural pada gambar 2.7 dapat ditulis sebagai berikut:
X1=2,11§1%6,
X2=2x2181%6,

X3=Ax31§1+63 (2.7)

2.4 SEM Berbasis Kovarian vs SEM Berbasis Varian

SEM bagi para peneliti ilmu sosial memberikan kemampuan untuk melakukan
analiasis jalur (path) dengan variabel laten. Analisis ini sering disebut sebagai
generasi kedua dari analisis multivariat (Fonell,1987). Manfaat utama SEM
dibandingkan dengan generasi pertama multivariat seperti principal component
analysis, factor analysis, discriminant analysis atau multiple regression SEM
memiliki fleksibilitas yang lebih tinggi bagi peneliti untuk menghubungkan antara

teori dan data.

2.4.1 SEM berbasis kovarian

SEM berbasis kovarian dikembangkan pertama kali oleh Joreskog (1973), Keesling
(1972), dan Wiley (1973). SEM berbasis kovarian populer setelah tersedianya
program LISREL Il yang dikembangkan oleh Joreskog dan Sorbom di pertengahan
tahun 1970-an. Dengan menggunakan fungsi Maximum Likelihood (ML),
Covariance Based SEM (CB-SEM) berusaha meminimumkan perbedaan antara

sample covariance yang diprediksi oleh model teoritis (X — £0) sehingga proses
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estimasi menghasilkan matriks covariance dari data yang diobservasi. CBSEM
mengharuskan dalam membentuk variabel laten, indikator-indikatornya bersifat
reflektif. Penggunaan CB-SEM sangat dipengaruhi oleh asumsi parametrik yang
harus dipenuhi seperti variabel yang diobservasi memiliki multivariate normal
distribution dan observasi harus independen satu sama lain. Sampel kecil yang
“asymptotic” dapat memberikan hasil etimasi parameter dan model statistik yang
tidak baik bahkan dapat menghasilkan negative variance (sering disebut Heywood

case).

2.4.2 SEM Berbasis Varian

Sebagai alternatif covariance based SEM, pedekatan variance base atau component
based dengan PLS orientasi analisis bergeser dari menguji model building yang
dimaksudkan untuk menjelaskan covariance dari semua observed indicators,
sedagkan tujuan PLS adalah prediksi. Variabel laten didefinisikan sebagai jumlah
dari indikatornya. Algoritma PLS ingin mendapatkan the best weight estimate untuk
setiap blok indikator dari setiap variabel laten didasarkan pada estimated indicator
weight yang memaksimumkan variance explained untuk variabel dependen (laten,

observe atau keduanya).

Seperti dinyatakan oleh Wold (1975), Partial Least Square (PLS) merupakan metode
analisis yang powerful oleh karena tidak didasarkan banyak asumsi. Data tidak harus
berdistribusi normal multivariat (indikator dengan skala kategori, ordinal, interval

sampai rasio dapat digunakan pada model yang sama), sampel tidak harus besar.
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Walaupun PLS dapat juga digunakan untuk mengkonfirmasi teori, tetapi dapat juga
digunakan untuk menjelaskan ada atau tidaknya hubungan antar variabel laten. Oleh
karena lebih menitik beratkan pada data dan prosedur estimasi yang terbatas, maka
misspesifikasi model tidak begitu berpengaruh terhadap estimasi parameter.
Dibandingkan dengan CB-SEM, PLS menghindarkan dua masalah serius yaitu

inadmisable solution dan factor indeterminacy.

PLS dapat menganalisis sekaligus variabel laten yang dibentuk dengan indikator
reflektif dan indikator formatif yang tidak mungkin dijalankan dalam CB-SEM
karena akan terjadi unidentified model. Oleh karena algoritma dalam PLS
menggunakan analisis series ordinary least square, maka identifikasi model bukan
masalah dalam model rekursif dan juga tidak mengasumsikan bentuk distribusi

tertentu dari pengukuran variabel.

2.5 SEM dengan Partial Least Square (PLS)

SEM-PLS merupakan sebuah pendekatan kausal yang bertujuan memaksimumkan
variansi dari variabel laten kriterion yang dapat dijelaskan (explained variance) oleh
variabel laten prediktor. Partial Least Square pertama kali dikenalkan oleh Herman
Wold pada tahun 1975. Partial Least Square adalah salah satu teknik pemodelan
struktural yang seringkali disebut soft-modelling technique, karena merupakan
metode analisis yang tidak memerlukan asumsi sebaran data tertentu karena
menggunakan metode resampling sehingga dapat digunakan pada ukuran sampel

kecil. Salah satu yang menarik dari pengaplikasian PLS yaitu dapat digunakan untuk
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model indikator reflektif dan formatif. Sebagai alat untuk model prediksi, untuk
menghindari masalah intedeminancy, yaitu skor faktor yang berbeda dihitung dari
model faktor tunggal yang dihasilkan. PLS mengasumsikan bahwa semua ukuran
varian adalah varian yang dijelaskan sehingga pendekatan estimasi variabel laten

dianggap sebagai kombinasi linear dari indikator.

2.6 Spesifikasi Model PLS

Model analisis jalur semua variabel laten dalam PLS terdiri dari tiga set hubungan:
(1) inner model yang menspesifikan hubungan antar variabel laten (structural model),
(2) outer model yang menspesifikan hubungan antara variabel laten dengan indikator
(measurement model), dan (3) weight relation dimana nilai kasus dari variabel laten
dapat diestimasi. Tanpa kehilangan generalisasi, dapat diasumsikan bahwa variabel
laten dan indikator di skala zero means dan unit variance (nilai standardized)
sehingga parameter lokasi (parameter konstanta) dapat dihilangkan dalam model

(Ghozali, 2014).

1) Inner Model
Inner model menggambarkan hubungan antar variabel laten berdasarkan pada teori
substantif kandang disebut sebagai inner relation. Model persamaannya yaitu sebagai
berikut.

n=Bn+I¢ +¢

(n—Bp=I1&+ ¢
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(U-Bnp) =1+ ¢

n=U-B)'IE+ (I-B)7'¢ (2.8)

Dengan n menggambarkan vektor variabel endogen (dependen), & adalah vektor
variabel laten eksogen dan £ adalah vektor residual (unexplained variance). Pada
model rekursif maka hubungan antar variabel laten, dispesifikan sebagai berikut :
1 = ZiBjini + ZoYjp&ptC; (2.9)
Dimana ;i dan yj, adalah koefisien jalur yang menghubungkan prediktor endogen
dan variabel laten eksogen & dan 7 sepanjang range indeks i dan b, dan {;adalah

inner residual variable (Ghozali, 2014)

2) Outer Model
Outer model (outer relation) menggambarkan bagaimana setiap blok indikator
berhubungan dengan variabel latennya. Persamaan untuk blok dengan indikator
reflektif adalah:

X=AEt+g dan y=Am + g (2.10)
dimana:
x dan y : indikator untuk &dan n.
Ay dan Ay : matriks loading yang menggambarkan koefisien regresi sederhana yang
menghubungkan variabel laten dengan indikatornya.

& dan g : kesalahan pengukuran atau noise
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Persamaan untuk blok dengan indikator formatif:

§ =Mgx +6; dann =1,y + &, (2.11)
dimana :
[T dan I1,, adalah koefisien regresi berganda dari variabel laten dan blok indikator

8¢ dan &, adalah residual dari regresi.

3) Weight Relation

Nilai kasus untuk setiap variabel laten diestimasi dalam PLS sebagai berikut:
&p = Zkp Wip Xkp dan 7m; = i Wi Xi (2.12)

dimana wy, dan wy; adalah k weight yang digunakan untuk membentuk estimasi

variabel &, dan n; (Ghozali, 2014).

Sementara itu dalam SEM-PLS karena tidak mengasumsikan data berdistribusi
normal maka uji hipotesis dilakukan dengan metode resampling bootstrap dengan

hipotesis sebagai berikut:

a. Hipotesis statistik untuk inner model untuk pengaruh antara variabel laten
eksogen dan endogen adalah :
Ho:vi=0, lawan Hy : yi #0

b. Hipotesis statistik untuk inner model untuk pengaruh antara variabel laten
endogen dan endogen adalah :
Ho:Bi=0,lawan H; : Bi #0

c. Hipotesis statistik untuk outer model adalah :

Ho: 4 =0, lawan Hi: 4 £0
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Pengujian menggunakan statistik uji-t, jika diperoleh statistik-t lebih besar dari t-tabel
dengan tingkat kesalahan 5% (db= B-1) maka disimpulkan signifikan dan sebaliknya

(Hair, et. al., 2010).

2.7 Model Indikator Reflektif dan Model Indikator Formatif

a. Model Indikator Reflektif

Model dengan indikator reflektif dikembangkan berdasarkan pada classical test
theory yang mengasumsikan bahwa variasi skor pengukuran variabel laten
merupakan fungsi dari true score ditambah error. Jadi variabel laten mempengaruhi

varasi pengukuran dan asumsi hubungan kausalitas dari variabel laten ke indikator.

X1 X2 X3

/

Gambar 2.8 Model dengan Indikator Reflektif

Ksi($)

Contoh model indikator reflektif adalah variabel yang berkaitan dengan sikap
(attitude) dan niat membeli (purchase intention). Sikap umumnya dipandang sebagai
jawaban dalam bentuk favorable (menguntungkan) atau unfavorable (tidak

menguntungkan) terhadap suatu objek dan biasanya diukur dengan skala multi item



dalam bentuk semantic differences dalam pembelian dimasa mendatang yang

dipersepsikan.

Ciri-ciri model indikator reflektif adalah:

1.

2.

Arah hubungan kausalitas dari variabel laten ke indikator.

Antar indikator diharapkan saling berkorelasi (memiliki internal consitency
reliability).

Menghilangkan satu indikator dari model pengukuran tidak akan merubah
makna atau arti variabel laten.

Menghitung adanya kesalahan pengukuran (error) pada tingkat indikator.

Pada model pengukuran yang bersifat reflektif digunakan beberapa uji antara lain:

1.

Convergent Validity.

Convergent validity dari model pengukuran dengan reflektif indikator dinilai
berdasarkan korelasi antara item score/component score dengan construct
score yang dihitung dengan PLS. Nilai convergen validity adalah nilai
loading factor pada variabel laten dengan indikator-indikatornya. Nilai yang

diharapkan > 0.7.

Discriminant Validity

Nilai ini merupakan nilai cross loading faktor yang berguna untuk
mengetahui apakah variabel laten memiliki diskriminan yang memadai yaitu
dengan cara membandingkan nilai loading pada variabel laten yang dituju

harus lebih besar dibandingkan dengan variabel laten yang lain.

21
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3. Average Variance Extracted (AVE)
Metode lain untuk menilai discriminant validity adalah membandingkan nilai
square root of average variance extracted (AVE) setiap variabel laten
dengan korelasi antara variabel laten dengan variabel laten lainnya dalam
model. Jika nilai akar kuadrat AVE setiap variabel laten lebih besar daripada
nilai korelasi antara variabel laten dengan variabel laten lainnya dalam
model, maka dikatakan memiliki discriminant validity yang baik. Berikut ini
rumus menghitung AVE :

Y A7

AVE = Y A2+¥var(g;)

(2.13)

Dimana A; adalah component loading ke indikator dan var(g;) =1-A%. Nilai

AVE yang diharapkan harus lebih besar dari 0,50.

4. Composite Reliability
Dapat dievaluasi dengan dua macam ukuran yaitu internal concistency yang
dikembangkan oleh Werts, Linn, dan Joreskog (1974) dan Cronbach’s Alpha.
Composite reliability dapat dihitung menggunakan rumus berikut:

_ X A)?
pe= X AD2+Xvar(g) (2.14)

Data yang memiliki composite reliability > 0.8 mempunyai reliabilitas yang
tinggi. Sedangkan Cronbach’s Alpha dapat dihitung dengan menggunakan

rumus berikut :

= Zpep 700 Xyrg) o Py (2.15)
Pq+2p¢p/cor(qu, xp,q) Pg—1
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nilai yang diharapkan dari Cronbach’s Alpha > 0,7 untuk semua variabel

laten.

b. Model Indikator Formatif

Variabel laten dengan indikator formatif mempunyai karakteristik berupa komposit,
seperti yang digunakan dalam literatur ekonomi yaitu index of sustainable economics
welfare, the human development index, dan the quality of life index. Asal usul model
formatif dapat ditelusuri kembali pada “operational definition”, dan berdasarkan
definisi operasional, maka dapat dinyatakan tepat menggunakan model formatif atau

reflektif.

Jika n menggambarkan suatu variabel laten dan x adalah indikator, maka: n = x.
Oleh karena itu, pada model formatif variabel komposit dipengaruhi (ditentukan)

oleh indikatornya. Jadi arah hubungan kausalitas dari indikator ke variabel laten.

X1 X2 X3

Ksi($)

Gambar 2.9 Model dengan Indikator Formatif

Ciri-ciri model indikator formatif adalah:
1. Arah hubungan kausalitas dari indikator ke variabel laten.
2. Antar indikator diasumsikan tidak berkorelasi (tidak diperlukan uji

konsistensi internal atau Cronbach’s Alpha).
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3. Menghilangkan satu indikator berakibat merubah makna dari variabel laten.

4. Kesalahan pengukuran diletakkan pada tingkat variabel laten (zeta).

Penilaian dengan menggunakan validitas tradisional tidak dapat diaplikasikan untuk
indikator — indikator yang digunakan dalam model pengukuran formatif dan
konsep reliabilitas (konsistensi internal) dan validitas variabel laten (validitas
konvergen dan diskriminan) menjadi tidak bermakna saat diaplikasikan dalam
model formatif. Oleh karena itu pengukuran pada model formatif memerlukan
dua lapisan. Pertama, pengukuran pada tataran variabel laten dan kedua pengukuran
pada tataran indikator. Pada model pengukuran formatif evaluasi model yang
digunakan adalah:
a. Redundancy index
Digambarkan pada hubungan prediksi performa dari model pengukuran ke
struktural satu, redundancy index menghitung untuk endogenus blok ke-j,
mengukur porsi dari variabilitas indikator yang menghubungkan variabel

laten endogen ke-j dari variabel laten langsung ke terhubung ke blok :

Red; = Com; X Rz(é; ,fq;g-_)gj) (2.16)

J

b. Signifikansi Nilai Weight
Nilai weight digunakan sebagai nilai estimasi untuk model pengukuran
formatif dan tingkat signifikansi ini dinilai dengan prosedur bootstrapping.

Secara independen, dari tipe model pengukuran saat kekonvergenan

algoritma, nilai standardized variabel laten @) yang terhubung menuju
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variabel laten ke-b (&,) dihitung sebagai kombinasi linear dari rata-rata blok

indikator sehingga disebut weight relation yang didefinisikan sebagai berikut

~ Pq

$q = Lpe1 WpaXpq (2.17)
dimana variabel x,, adalah sentral dan wy,,adalah outer weight. Dan

normalized weight wy, didefinisikan sebagai

Wpq = P:qu dengan 21;11 Wpe=1Vq: Py, > 1. (2.18)
Yp=1Wpq

Multikolinieritas

Variabel manifest / indikator — indikator dalam suatu blok formatif
harus diuji multikolinieritasnya. Pengujian terjadi atau tidaknya
multikolinieritas antar indikator dalam blok formatif menggunakan nilai

VIF. Nilai VIF dapat diperoleh dengan rumus berikut :

VIF=————— (2.19)

Tolerance

Batas tolerance value adalah 0,10 atau nilai VIF adalah 10. Jika VIF > 10 dan
nilai tolerance < 0.10, maka tejadi multikolinearitas tinggi antar variabel
bebas dengan variable bebas lainnya. Jika VIF < 10 dan nilai tolerance > 0.10,
maka dapat diartikan tidak terdapat multikolinearitas pada penelitian tersebut.
Regresi yang baik memiliki VIF disekitar angka 1 (satu) dan mempunyai

angka tolerance mendekati 1 (Santoso, 2012).



I11. METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada tahun ajaran 2017/2018 bertempat di Jurusan

Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas Lampung.

3.2. Data Penelitian

Penelitian ini menggunakan data simulasi yang dibangkitkan dengan menggunakan
software statistic (Minitab 17). Data terdiri dari 4 variabel laten yaitu 2 variabel laten
endogen (reflektif) dengan masing-masing 4 indikator (Y1, Y2, Y3, Y4, Y5, Y6, Y7,
Y8) dan 2 variabel laten eksogen (formatif) dengan masing-masing 6 indikator (X1,
X2, X3, X4, X5, X6, X7, X8, X9, X10, X11, X12). Data yang digunakan merupakan

data ordinal dengan skala 1-5 dengan ukuran sampel yang digunakan adalah 60.

3.3. Langkah-Langkah Penelitian

Dengan menggunakan perangkat bantuan software SmartPLS, langkah-langkah

penelitian yang dilakukan adalah sebagai berikut:



Spesifikasi model struktural (inner model) dan model pengukuran (outer
model).
Merancang model pengukuran dengan indikator reflektif dan formatif.
Mengkontruksi diagram jalur dan mengkonversi diagram jalur ke sistem
persamaan.
Estimasi parameter.
Membangkitkan data yang sesuai dengan model.
Melakukan estimasi model SEM-PLS.
Evaluasi model pengukuran (outer model).

o Jika outer model reflektif maka dievaluasi dengan convergent dan

discriminant validity, composite realibility.
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o Jika outer model formatif maka dievaluasi berdasarkan pada substantive

content-nya yaitu dengan melihat signifikansi dari weight dan

multikolinearitasnya.

8. Evaluasi model struktural (inner model) diukur menggunakan Q-Square

predictive relevance (Q?).



V. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian yang dilakukan maka dapat disimpulkan bahwa:

1. Penilaian model pengukuran indikator refektif berbeda dengan model
pengukuran indikator formatif.

2. Indikator formatif menggunakan data yang harus sudah terbukti hubungannya
dengan variabel laten, sedangkan indikator reflektif sangat memungkinkan
menggunakan data hasil simulasi.

3. Analisis model pengukuran reflektif yang digunakan yaitu reliabilitas
indikator, composite reliability, convergen validity, dan discriminant validity.
Sedangkan model pengukuran formatif yaitu convergent validity
menggunakan redundancy analysis, kolinearitas indikator, dan juga

signifikansi outer weight.
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