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ABSTRAK

Kajian SEM Berbasis Generalized Structured Component Analysis dengan
Metode Alternating Least Squares dan Penerapannya pada
Data Kesehatan di Indonesia

Oleh

Wardhani Utami Dewi

Generalized Structured Component Analysis (GSCA) merupakan sebuah metode
dari Structural Equation Modeling (SEM) berbasis varian yang menjadi solusi
keterbatasan dari Partial Least Squares (PLS). Metode GSCA memiliki kriteria
pengoptimal kuadrat terkecil global yang secara konsisten diminimalkan untuk
mendapatkan estimasi parameter model. GSCA juga dilengkapi dengan ukuran
kecocokan keseluruhan model. Tujuan penelitian ini adalah mengkaji SEM berbasis
GSCA dengan Alternating Least Squares (ALS) dan juga menerapkannya pada data
derajat kesehatan masyarakat di Indonesia. Hasil yang diperoleh, melalui algoritma
ALS estimasi dari memperbaruiA untuk W dan V tetap adalah a=
(Q'Q)"1 Q' vec(¥) dengan Q'Q non-singular. Kemudian memperbarui ¥V dan W
dengan A tetap diperoleh #j;, = (I'M) M’ vec(ZA) dengan II'Ml non-singular.
Hasil penerapan pada data menunjukkan semua indikator signifikan terhadap
masing-masing variabel latennya. Model struktural menunjukkan variabel ekonomi
tidak berpengaruh secara signifikan terhadap lingkungan. Sedangkan kualitas
pelayanan, pendidikan, ekonomi, dan lingkungan berpengaruh secara signifikan
terhadap derajat kesehatan. Evaluasi kecocokan model keseluruhan berdasarkan
nilai FIT menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan sekitar 55,59% variasi
dari data. Goodness of Fit Index (GFI) diperoleh nilai sebesar 97,56% menunjukkan
model secara keseluruhan memiliki tingkat kecocokan yang baik.

Kata kunci : Structural Equation Modeling; Generalized Structured Component
Analysis; Alternating Least Squares



ABSTRACT

SEM Study Based on Generalized Structured Component Analysis with
Alternating Least Squares and Its Application
to Health Data in Indonesia

By

Wardhani Utami Dewi

Generalized Structured Component Analysis (GSCA) is a method of Structural
Equation Modeling (SEM) based on variance that addresses the limitations of
Partial Least Squares (PLS). The GSCA method has a global least squares
optimization criterion that is consistently minimized to obtain parameter estimates
of the model. GSCA also incorporates measures of overall model fit. The aim of
this study is to examine SEM based on GSCA with Alternating Least Squares
(ALS) and apply it to public health degree data in Indonesia. The results obtained,
through the ALS algorithm, updating A for fixed V and W is a=
(Q'Q)"1 Q' vec(¥) with Q'Q being non-singular. Then, V and W are updated for
fixed A obtained 7, = (I'M) M’ vec(ZA) with II'Ml being non-singular. The
results of the data application indicate that all indicators are significant for their
respective latent variables. The structural model shows that the economic variable
does not have a significant impact on the environment. However, service quality,
education, economy, and the environment have a significant influence on the degree
of health. The overall model fit evaluation based on the FIT value suggests that the
model is able to explain approximately 55.59% of the variation in the data. The
Goodness of Fit Index (GFI) obtained a value of 97.56%, indicating that the overall
model has a good level of fit.

Keyword : Structural Equation Modeling; Generalized Structured Component
Analysis; Alternating Least Squares
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

SEM adalah salah satu teknik analisis data multivariat generasi kedua yang
memungkinkan peneliti untuk secara simultan memodelkan dan memperkirakan
hubungan kompleks di antara banyak variabel terikat dan variabel bebas. SEM
dapat digunakaan secara konseptual untuk menjawab pertanyaan penelitian
apapun yang menyangkut pengamatan tidak langsung (laten) atau langsung dari
satu atau lebih variabel terikat dan bebas (Sarstedt et al., 2022; Setiawan et al.,
2021). Teknik ini merupakan kombinasi dari analisis faktor dan analisis jalur
(Huang et al., 2022; Mai et al., 2018). Analisis faktor dalam SEM digunakan
untuk mengidentifikasi variabel-variabel yang mempengaruhi suatu kejadian atau
fenomena. Sementara analisis jalur digunakan untuk menjelaskan secara langsung
atau tidak langsung hubungan variabel-variabel terikat satu sama lain, serta

mengukur besarnya pengaruh dari masing-masing variabel terhadap yang lainnya.

Dua metode populer mendominasi SEM dalam praktiknya yaitu berbasis
kovarians atau yang biasa dikenal dengan Covariance Based (CB-SEM) dan
berbasis varians yaitu PLS-SEM (Dash & Paul, 2021; Hair Jr. & Alamer, 2022).
CB-SEM pertama kali dikembangkan oleh Joreskog (1978), sementara PLS
dikembangkan oleh Wold (1982) dan Lohmdller (1989). Kegunaan CB-SEM
adalah untuk mengkonfirmasi (atau menolak) teori dan dasarnya hipotesis.
Sementara PLS-SEM digunakan dalam penelitian eksplorasi dan konfirmasi, serta
mencapai akurasi prediksi yang lebih tinggi dalam penjelasan kausal daripada CB-

SEM (Albabhri et al., 2022; Joreskog et al, 2020).

Berdasarkan hasil penelitian Hair Jr. et al. (2017) bahwa CB-SEM bekerja dengan
baik, namun mengasumsikan normalitas distribusi data, yang jarang ditemui

dalam penelitian ilmu-ilmu sosial. Sebaliknya, PLS-SEM adalah non-parametrik



dan tidak hanya bekerja dengan baik dengan distribusi tidak normal, tetapi juga
sangat sedikit batasan penggunaan skala ordinal dan biner. Hal ini menjadikan
analisis SEM dengan basis varian dihadirkan sebagai solusi untuk mengatasi
keterbatasan yang terdapat pada SEM berbasis kovarian. SEM berbasis kovarian
memerlukan beberapa asumsi penting, seperti kebutuhan untuk sampel yang
besar, data yang harus berdistribusi normal, dan indikator harus reflektif. Namun
dengan menggunakan SEM berbasis varian, tidak lagi diperlukan asumsi-asumsi

tersebut (Hwang et al., 2010).

Meskipun demikian, PLS tidak menyelesaikan masalah optimisasi global untuk
estimasi parameter, menunjukkan bahwa tidak ada kriteria tunggal yang secara
konsisten diminimalkan untuk menentukan estimasi parameter model (Fornell &
Bookstein, 1982). Kurangnya kriteria optimasi global, maka akan sulit untuk
mengevaluasi prosedur PLS. Selain itu, tidak ada jaminan bahwa solusi PLS yang
diperoleh optimal dalam pengertian terdefinisi dengan baik. Lebih serius lagi, PLS
tidak menyediakan mekanisme untuk mengevaluasi kecocokan model secara
keseluruhan (Hwang & Takane, 2004). Mengingat tidak ada ukuran kecocokan
secara keseluruhan, akan sulit untuk memeriksa seberapa cocok model dengan
data dan juga membandingkan dengan alternatif model. Oleh karena itu,
tampaknya menjadi batasan utama PLS bahwa tidak tersedia kriteria optimisasi

global.

Seiring perkembangannya Hwang & Takane (2004) telah mengemukakan metode
baru untuk SEM yaitu GSCA. GSCA merupakan sebuah metode dari SEM yang
didasarkan pada varian yang dirancang untuk menghindar kekurangan PLS
dengan tetap mempertahankan semua keunggulan PLS. Berbeda dengan PLS,
metode GSCA memiliki kriteria pengoptimal kuadrat terkecil global yang secara
konsisten diminimalkan untuk mendapatkan estimasi parameter model. GSCA
juga dilengkapi dengan ukuran kecocokan keseluruhan model. Dengan demikian,
GSCA dapat menjadi pilihan lain sebagai pemodelan SEM berbasis varian selain

PLS yang telah umum dikenal.



Menurut Hwang et al. (2017) dan Cho et al. (2020), GSCA merupakan pendekatan
berbasis komponen dalam SEM, di mana variabel laten didekati oleh komposit
tertimbang dari indikator. Kelebihan dari GSCA vyaitu tidak didasarkan pada
asumsi distribusi normal dan jumlah data tidak perlu besar. Selain itu, memiliki
kriteria optimum global (overall goodness of fit model) sehingga dapat
meminimumkan jumlah kuadrat galat secara konsisten untuk memperoleh

estimasi parameter model.

Pada penelitian-penelitian sebelumnya yaitu Cho & Choi (2020) melakukan
perbandingan empiris GSCA dan PLS sebagian pemodelan di bawah SEM
berbasis varian. Kemudian Cho, et al. (2022) melakukan evaluasi komparatif
pendekatan SEM berbasis faktor dan komponen di bawah (dalam) representatif
kontruk yang benar. Sedangkan Robert, et al. (2022) menganalisis hasil survei

persepsi risiko Covid-19 menggunakan GSCA.

Oleh karena itu pada penelitian ini akan dilakukan kajian tentang pemodelan SEM
berbasis GSCA dengan ALS pada derajat kesehatan masyarakat di Indonesia.
Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari sumber data sekunder yang
diperoleh dari Badan Pusat Statistika (BPS) dan Kementerian Kesehatan Republik
Indonesia (Kemenkes RI), dengan jumlah sampel sebanyak 34 Provinsi yang

memiliki 13 variabel indikator dan 5 variabel laten.

1.2 Tujuan

Adapun tujuan dari penelitian yang dikaji adalah sebagai berikut:
1. mengkaji SEM-GSCA dengan ALS
2. menerapkan SEM-GSCA pada data

3. melakukan evaluasi model SEM-GSCA secara keseluruhan.

1.3 Manfaat

Manfaat dari penelitian ini diantaranya adalah:

1. mengetahui hasil kajian SEM-GSCA dengan ALS



. mengetahui hasil estimasi SEM-GSCA pada data

. mengetahui faktor-faktor yang mempengaruhi derajat kesehatan masyarakat di
Indonesia.

. dapat menjadi referensi bagi peneliti yang ingin melakukan penelitian
mengenai pemodelan SEM-GSCA dengan ALS.

. menambah wawasan keilmuan dan pengetahuan bagi pembaca tentang

pemodelan SEM-GSCA dengan ALS.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Multivariat

Hair et al. (2014) dan Hair Jr et al. (2018) mendefinisikan bahwa analisis
multivariat merupakan teknik statistik yang digunakan untuk mengolah dan
menganalisis data yang memiliki lebih dari satu variabel. Tujuan dari analisis
multivariat adalah untuk menemukan hubungan atau pola-pola yang terjadi antara
variabel-variabel tersebut, serta menjelaskan variasi dari data yang dianalisis (Hair
Jr. et al., 2021; Timm, 2002). Berdasarkan waktu pengembangannya analisis
multivariat terbagi menjadi dua kelompok, yaitu generasi pertama dan generasi
kedua. Analisis multivariat generasi pertama seperti analisis regresi, analisis jalur,
dan analisis faktor. Kemudian berevolusi menjadi metode analisis multivariat
generasi kedua yang salah satunya adalah metode analisis multivariat struktural

atau SEM (Marcoulides & Yuan, 2017; Xiong et al., 2015).

Analisis jalur menjadi salah satu metode yang diterapkan pada SEM untuk
mengetahui hubungan antara variabel laten (tidak langsung) dan variabel indikator
(langsung) (Kelcey et al., 2021). Analisis jalur memungkinkan peneliti untuk
menguji hipotesis penelitian tentang hubungan antar variabel, serta menentukan

seberapa besar pengaruh variabel laten terhadap variabel indikator.

Ketika menganalisis data kompleks yang melibatkan variabel laten yang terbentuk
oleh indikator, analisis faktor dapat digunakan untuk memahami data tersebut.
Analisis faktor membantu mengurangi kompleksitas data dengan menemukan
hubungan antarvariabel yang saling bebas dan mengkompilasinya ke dalam
jumlah variabel yang lebih sedikit untuk mengetahui struktur dimensi laten yang
disebut faktor (Shrestha, 2021). Variabel laten juga dikenal sebagai faktor yang
mana tidak dapat diobservasi secara langsung. Oleh karena itu, analisis faktor

dapat digunakan untuk menganalisis variabel laten pada SEM.



2.2 Path Analysis

Path analysis atau analisis jalur adalah teknik statistik yang digunakan dalam
SEM untuk mengevaluasi hubungan antara variabel dan untuk menguji model
teoritis. Menurut Dash & Paul (2021) path analysis didasarkan pada ide
menganalisis hubungan antara serangkaian variabel melalui penggunaan koefisien
jalur, yang mewakili kekuatan dan arah hubungan antara variabel. Path analysis
dapat digunakan untuk menguji berbagai pertanyaan penelitian, termasuk menguji
hipotesis tentang efek langsung dan tidak langsung, dan menguji kecocokan

model teoritis yang diusulkan.

Berdasarkan perspektif teknis, menurut Sarstedt & Ringle (2020) SEM
dikembangkan sebagai campuran dari bidang statistik, yaitu path analysis dan
reduksi data. Path analysis digunakan untuk menentukan dan memeriksa
hubungan arah antara variabel yang diamati, sedangkan reduksi data dapat
diterapkan untuk mengungkapkan representasi dimensi rendah (tidak teramati)
dari variabel yang diamati yang disebut sebagai variabel laten. Path dapat berbasis
kausal atau kovarians setelah model pengukuran variabel laten divalidasi melalui

confirmatory factor analysis.

2.3 Confirmatory Factor Analysis (CFA)

CFA adalah teknik statistika yang digunakan untuk mengevaluasi kecocokan
struktur faktor yang diusulkan dengan serangkaian variabel yang diamati. Ini
umumnya digunakan dalam ilmu sosial dan perilaku untuk menguji hipotesis
tentang hubungan yang mendasari antara variabel dan untuk mementukan jumlah
dan sifat faktor laten yang dianggap dipengaruhi oleh variabel yang diamati.
Sedangan menurut Alavi et al. (2020) CFA digunakan untuk mengkonfirmasi
teori model menggunakan data empiris dan merupakan elemen multivariat yang

lebih luas yaitu SEM.

CFA adalah jenis pemodelan SEM dan melibatkan penentuan model yang
mencakup variabel yang diamati dan laten. Kemudian memperkirakan model

menggunakan estimasi kemungkinan maksimum. Model dievaluasi berdasarkan



kecocokan antara data yang diamati dan nilai prediksi berdasarkan model.
Menurut Hair Jr. et al. (2017) CFA dapat menguji unidimensi, validitas, dan
reliabilitas konstruksi laten (faktor). Oleh karena itu, CFA harus dilakukan
terlebih dahulu untuk semua faktor sebelum membangun hubungan di antara

variabel.

2.4 Konsep Dasar Matriks
Matriks dilambangkan dengan huruf besar 4, B,C, ..., dan seterusnya. Menurut
Usman & Warsono (2001) matriks didefinisikan sebagai susunan angka-angka
dalam bentuk empat persegi panjang, dengan anggota-anggotanya berupa skalar.
2.4.1 Definisi Matriks
Suatu rxs matriks A adalah tatanan angka-angka atau elemen dalam bentuk empat
persegi dengan banyaknya baris r dan banyaknya kolom s. Suatu rx1 vektor Y
adalah suatu matriks dengan r baris dan satu kolom. Suatu matriks A mempunyai
unsur yang dilambangkan dengan a,.; yang dilambangkan dengan:
A=[ay].

2.4.2 Definisi Transpose Matriks
Dikatakan transpose matriks, jika terdapat suatu matriks A berukuran rxs, maka
transpos A dilambangkan dengan A’ yaitu dengan pembentukan melalui
penukaran baris dengan kolom sehingga menjadi sxr.
2.4.3 Definisi Invers Matriks
A dikatakaan mempunya invers, dilambangkan dengan A~!, jika AA7! =
A1A = 1. Jika suatu matriks mempunyai invers, maka dapat dikatakan matriks
tersebut nonsingular, tetapi jika tidak mempunyai invers maka matriks tersebut
singular.
2.4.3.1 Teorema Matriks Invers bersifat Unik
Misalkan invers dari suatu matriks nonsingular A adalah B dan C, yaitu AB =
BA = I dan AC = CA = I, maka akan ditunjukkan bahwa B = C.

B =Bl =BAC = (BA)C =1IC =C.

Jadi, apabila matriks mempunyai invers, maka inversnya adalah unik.



2.4.3.2 Teorema Invers Matriks Nonsingular

Jika A dan B adalah nonsingular matriks dan AB mempunyai invers, maka
inversnya adalah (AB)™! = B~'A~!. Diketahui bahwa AB (AB)™! =1 tetapi
juga,

ABB™'A™! =A(BB HA!
=AIA™!
=AA!
= .. (a)

karena invers dari suatu matriks bersifat unik, maka hal tersebut dapat dibuktikan
dengan menggunakan Teorema 2.4.3.1, yaitu AB = BA = I, sehingga dapat
ditulis,

B 'A"'AB =B '(A"'A)B
=B IB
-B'B
=L . (b)

2.5  Kronecker Products
Misalkan F menjadi bidang, sebagaimana dengan R atau C. Untuk sembarang
matriks A = [a;;] € F™" dan B € [F P*? maka kronecker product dari A dan B

dilambangkan sebagai (A® B) yang didefinisikan (Zhang & Ding, 2013):

A®B = [aUB]
a; B appB - agnB
_ a2:1B azzzB az?B ¢ F mp)x(nq).
amB amB ... amB

Kemudian misalkan A7 menunjukkan transpose dari matriks A. Sedangkan I,
adalah matriks identitas dengan ordo mxm. Dasar berikut sifat-sifat jelasnya:

1) I,, ® A=diag[A,A4, ..., A]

2) (A®B)T = AT®BT

3) A(BQC)=(A®B)®C = AQBQC.



Adapun beberapa aturan mix product, diantaranya yaitu (Brewer, 1979):
1) (A®B)™1= A"'®@B™!

2) trace (AQB) = trace (A).trace (B)

3) (A®B) (C®D)=(AC)®(BD).

Berdasarkan aturan mix product, maka terdapat teorema sebagai berikut (Zhang &
Ding, 2013):
2.5.1 Teorema Mix Product

Misalkan A € F™" dan B € [FP*?, maka:

A®B = (A®I,,) (I,®B) = (I,,®B) (AQI )

Bukti:
-allB alzB alnB
A®B — az:lB azzzB aztlB
layiB anB ... agnB
_alllp alzlp b alnlp] B 0 e 0
_ azily, axpl, - amlp|l0 B - 0
[amily amaly, .. amul,lL0 0 ... B
= (A®I,) (I,®B).......... (a)
-allB alzB b alnB
A®B — az:lB az:zB ‘." aZ?B
la,1B a,,B .. au.B
B 0 0 [anlq a2 lqg a1n1q]
_ 0O B - 0 |a211q azly - aZanl
10 0 .. Bllamly amaly ... amply

= (I;n®B)(ARI,) ........... (b)
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2.5.2 Corollary Mix Product
Berdasarkan teorema 2.5.1 maka terbentuk corollary sebagai berikut:
Misalkan A € F™™ dan B € F™", maka:
AQ®B = (AQI,,) (I,,®B) = (I,,®B) (AQI,,).
Hal ini berarti (I,,®B) dan (A®I,,) komutatif untuk matriks persegi A dan B.

2.5.3 Supervektor
Fungsi bernilai vektor penting dari matriks didefinisikan oleh Neudecker (1969),

jika dalam a;; dari A., A;, A akan menunjukkan baris ke-i dan kolom ke-j

berturut-turut. Jika A berordo mxn maka kita definisikan vektor kolom A. Apabila

ditulis ke dalam bentuk super vektor yaitu:
A,y

Ap

vec (A) =

Secara khusus, jika y adalah vektor kolom, maka vec(y) = vec(y") = y. Berikut
adalah teorema yang menghubungkan vec(A) dan Kronecker product.

vec(AB) = (I ®A)vec(B) = (BT®Ivec(4) = (BT®A)vec(I)
=XiB" ®4A,;.

2.6 Generalized Vec-Trick

Menurut Airola & Pahikkala (2018) algoritma generalized vec-trick digunakan
untuk menghitung kronecker products, di mana submatriks dari matriks kronecker
products (M@N) dikalikan dengan vektor. Misal [n], di mana n € N menyatakan
himpunan indeks {1,...,n}. Kemudian 4 € R**? menyatakan sebuah matriks
axb, dan A;; elemen ke-i,j. Vektorisasi A dilambakan dengan vec(A) yang
merupakan vektor kolom ab x 1 yang diperoleh dengan menyusun semua kolom
A secara berurutan mulai dari kolom pertama. (A®C) menunjukkan kronecker
products dari A dan C, dengan a € R menunjukkan vektor kolom berukuran
cx 1, dan dengan a; elemen ke-i. Ada beberapa penelitian dalam literatur
machine learning yang melibatkan system persamaan linear. Kronecker products
telah dipercepat dengan yang disebut “vec-trick” atau yang lebih dikenal sebagai
lemma kolom Roth dalam aljabar hasil kronecker berikut (Roth, 1934):
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Lemma 1. Kolom Roth; “Vec Trick”. Misalkan M e R**?, Qe R?*¢, dan
N € R¢* 4 adalah matriks, maka

vec (MQN) = (NTQM)vec(Q). (2.6)

Persamaan (2.6) akan mempermudah proses perhitungan untuk mengatasi

perhitungan langsung dari kronecker product yang besar.

2.7 SEM

SEM pertama kali ditemukan oleh seorang ilmuan bernama Joreskog tahun 1970.
Teknik ini merupakan kombinasi dari analisis faktor dan analisis jalur, digunakan
untuk menganalisis hubungan struktural antara variabel terukur dan konstruksi
laten (Khairi & Susanti, 2021; Sharma et al., 2021). Secara konseptual SEM dapat
digunakan untuk menjawab pertanyaan penelitian yang mencakup observasi
langsung atau tidak langsung dari satu atau lebih variabel bebas atau variabel
terikat. Namun, tujuan utama SEM adalah untuk menentukan dan validitas model
kausal yang diusulkan. Oleh karena itu, SEM merupakan teknik konfirmasi
(Setiawan et al., 2021). Sedangkan menurut Silalaiy et al. (2018) SEM adalah
teknik multivariat yang menguji secara simultan rangkaian hubungan

keterantungan dari model yang dihipotesiskan.

Menurut Bollen (1989), istilah yang sering digunakan dalam metode SEM adalah
sebagai berikut:

1. Variabel indikator

Variebal yang diamati (konstruksi atau faktor) ini digunakan untuk
mendefinisikan atau mengukur atau menafsirkan variabel. Pada SEM ketika hanya
memeriksa variabel indikator, maka model tersebut disebut path analysis laten.
Apabila disajikan ke dalam bentuk diagram, variabel indikator berbentuk persegi

seperti pada gambar 1.

X Y

Gambar 1. Variabel Indikator
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2. Variabel Laten

Variabel laten merupakan variabel yang tidak dapat diamati atau tidak diukur
secara langsung. Biasanya didasarkan pada sejumlah faktor yang diukur melalui
survei, tes, dan lainnya. Variabel laten terbagi menjadi dua, yaitu variabel laten
eksogen dan variabel laten endogen. Variabel laten eksogen tidak terpengaruh
oleh variabel lain dalam model. Sementara variabel yang dipengaruhi oleh
variabel lain disebut variabel laten endogen. Variabel laten biasanya ditunjukkan

dalam bentuk elips seperti pada gambar 2.

Eksogen Endogen

Gambar 2. Variabel Laten Eksogen dan Endogen

2.8  Model-model dalam SEM

Secara umum, terdapat dua model yang diterapkan di dalam SEM, yaitu:

2.8.1 Model Struktural

Model struktural merupakan salah satu fitur unik di dalam SEM. Model struktural
dalam SEM adalah sebuah pendekatan yang digunakan untuk menggambarkan
hubungan kausal antara variabel laten dan indikator (Bollen, 1989). Persamaan
model struktural dapat terdiri dari satu atau lebih persamaan yang masing-masing
menggambarkan hubungan antara satu atau lebih variabel laten dengan satu atau

lebih variabel indikator.

Kuncinya terletak pada menganalisis himpunan hubungan antara variabel yang
saling terhubung secara bersamaan alih-alih memeriksanya secara terpisah,
biasanya dilakukan dalam teknik multivariat. Menurut Thakkar (2013) selalu
disarankan untuk terlebih dahulu menguji kecocokan dan kesesuaian validitas
struktur model yang diusulkan, dan kemudian menguji model struktural. Tujuan
dari model ini adalah untuk menentukan hubungan struktural antara konstruksi.
Ini membantu dalam menyelediki hipotesis yang mendasari dengan menyelidiki
hubungan ketergantungan antara konstruksi. Berikut adalah bentuk diagram jalur

dari model struktural yang disajikan pada gambar 3.
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Gambar 3. Diagaram Jalur Model Struktural

Dalam bentuk umum model persamaan struktural didefinisikan sebagai, misalkan
vektor acak 7 = (yL7m2..,mm) sebagai variabel laten endogen dan & =
(é1, €2, ..., &n) merupakan variabel laten eksogen membangun persamaan simultan
yang terdiri dari persamaan linear yang saling terkait seperti pada persamaan
(2.1):

n=8Bnp+I¢ +, (2.1)
Pada persamaan (2.1) terdapat B dan I' yang menunjukkan matriks koefisien dari
model struktural. Kemudian untuk vektor galat dalam persamaan struktural yaitu
{=(40,4 ,..., (n). Adanya matriks koefisien dari B menunjukkan pengaruh
antar variabel 7, sedangkan pengaruh langsung antara variabel laten § dengan
variabel 73 ditunjukkan dengan matriks koefisien I'. Diasumsikan (I —B)

merupakan nonsingular, dan 7 tidak berkorelasi dengan { (Karl G Joreskog,

1993).
Bentuk model struktural (2.1) didapatkan dengan uraian sebagai berikut:
n = Bp +TI$ +¢
n-Bnp = T§+ ¢
(I-B)n = I§+¢
n = (I-B)7 T+ 9,
dengan:

: matriks koefisien dari variabel laten endogen dengan ordo mxm

: matriks koefisien dari variabel laten eksogen ordo mxn

B

r

n : vektor variabel laten endogen berordo mx1
& :vektor variabel laten eksogen berordo nx1
¢

: vektor sisaan acak hubungan antara 1 dan § berukuran mx1
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Terdapat beberapa asumsi yang harus terpenuhi dalam model struktural, yaitu

Em)=0,E(&) =0,E({) = 0, tidak ada korelasi dengan ¢.

Matriks kovarian X dapat dinyatakan dalam parameter model 6, yaitu (Bollen,
1989):
X

Zg
A,(I-B) '(Ter" + W)[(I - B) 11"A,"0, A,(I—B) 'T®A]
A,(I-B)'T®A] APAL + 05 )

di mana ® dan ¥ menunjukkan matriks kovarians dari §,{, 05, ©,. diagonal
matriks yang menunjukkan varian dari §, &, sedangkan ada delapan parameter
dalam SEM (Klopp & KléBner, 2021).

0 = (A, A, T,B,®,W¥, 050,).

2.8.2 Model Pengukuran

Model pengukuran SEM merupakan replika dari analisis faktor. Mewakili faktor-
faktor untuk memeriksa kekuatan dari hubungan setiap variabel laten. Menurut
Kang & Ahn (2021) model pengukuran dalam analisis SEM adalah sebuah model
yang digunakan untuk menggambarkan hubungan antara variabel laten yang
diukur oleh satu atau lebih variabel indikator. Dalam diagram jalur model
pengukuran ditunjukkan seperti pada gambar 4, mengacu pada panah satu arah

hipotesis bahwa ada hubungan sebab akibat antara variabel.

& — Xi
/’1.)(11 &1 —P Y1 Ayll
s Ax :
2l X, 21 & —»| v, Ay,
AX31 Ay,
3
5 _pl X Ax,, & —p| Y,
84 — X,

Gambar 4. Diagram Jalur Model Pengukuran

Menurut Bollen (1989) variabel indikator dari variabel laten endogen disimbolkan

dengan vektor ; dan untuk variabel indikator variabel laten eksogen
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dilambangkan dengan ¢ tidak diukur secara langsung. Namun kedua variabel
tersebut diukur melalui indikatornya yaitu variabel ¥ 7 = ( yy, yp, ..., Yp) dan X T=

(%1, X2, ..., Xg) yang diukur dengan model pengukuran, dinyatakan sebagai berikut.

Y = Ayn + ¢

di mana,

Y :vektor variabel indikator untuk variabel laten endogen p x 1

X :vektor variabel indikator untuk variabel laten eksogen q x 1

€ :vektor galat dari pengukuran dari ¥ dengan ordo p x 1

6 : vektor galat dari pengukuran X berordo g x 1

Ay : matriks koefisien antara X dan ¢ yang berordo g x n

Ay : matriks koefisien antara ¥ dan i berordo p x m.
Terdapat beberapa asumsi yang harus terpenuhi dalam model pengukuran, yaitu
Em)=0,E(E) =0, E) =0, E) =0, ¢ tidak ada korelasi dengan #, & dan &; 0
tidak ada korelasi dengan #, &, dan &.

29 GSCA

GSCA adalah pendekatan berbasis komponen untuk SEM, di mana variabel laten
didekati oleh komposit tertimbang dari indikator. GSCA memodelkan hubungan
timbal balik antara variabel yang diamati dengan variabel laten secara terpadu,
sehingga dapat memperkirakan parameter dengan meminimalkan fungsi optimasi
kuadrat terkecil tunggal. GSCA melakukannya tidak memerlukan asumsi
normalitas multivariat dari variabel yang diamati untuk estimasi parameter
(Hwang et al., 2017). GSCA adalah SEM berbasis varians model yang
dikembangkan untuk melengkapi kelemahan PLS (Supandi, 2020). Spesifikasi
dari model GSCA diilustrasikan ke dalam bentuk diagram jalur seperti pada

gambar 5.
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Gambar 5. Spesifikasi Model GSCA

GSCA memiliki tiga submodel yaitu model struktural, model pengukuran, dan
weight relation model.

2.9.1 Model Struktural

Model struktural menggambarkan hubungan yang ada diantara variabel-variabel
laten (Hwang & Takane, 2014). Model struktural dapat ditulis sebagai berikut
(Hwang, 2009):

Yi= B'y; +{;, (2.2)

persamaan model struktural (2.2) dapat ditulis dalam bentuk matriks:
Y11 _ [0 071 61]
Vz] Y O] Yz] + '€
Keterangan:
Y = Variabel laten (berukuran t x 1)
{; = Residual variabel laten (berukuran t x 1)

B = Koefisien jalur (berukuran t X t)

t = Banyaknya variabel laten

2.9.2 Model Pengukuran

Adanya model pengukuran adalah untuk menentukan hubungan antara variabel
indikator dengan variabel laten. Suatu indikator dianggap reflektif jika
dipengaruhi oleh variabel laten yang sesuai, sedangkan dianggap formatif jika
membentuk variabel latennya. Dalam analisis GSCA, model pengukuran
ditentukkan hanya jika ada indikator reflektif karena indikator formatif ditangani

oleh submodel yang berbeda model relasi berbobot (Hwang & Takane, 2014).
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Model pengukuran secara umum dapat ditulis sebagai berikut (Hwang, 2009):
Z; = C’yi + &;. (23)

Persamaan (2.3) dapat kita nyatakan dalam notasi matriks, sebagai berikut:

Zq Cq 0 0 0 &1
Zz _ Cz 0 0 0 )/1 82
4‘[0 c; 0 0‘[]/2]-'_ €3
Zy 0 ¢, 0 O €4

Keterangan:
z; = variabel indikator (berukuran j X 1)
Y = variabel laten (berukuran t x 1)
C = loading antara variabel laten dengan indikatornya (berukuran t x j)
&; = residual variabel indikator (berukuran j x 1)
t = banyaknya variabel laten

Jj = banyaknya variabel indikator.

2.9.3 Model Relasi Berbobot (Weight Relation Model)
Seperti namanya, GSCA mendefinisikan variabel laten sebagai komponen atau
komposit berbobot indikator. Model hubungan berbobot digunakan secara
eksplisit menyatakan hubungan antara indikator dan variabel laten (Hwang &
Takane, 2014). Model relasi berbobot secara umum dapat ditulis sebagai berikut
(Hwang, 2009):

Yi= Wz, (2.4)

persamaan (2.4) dapat kita nyatakan dalam notasi matriks, sebagai berikut:

)/1] _ [Wl W, 0 0 Zy
]/2 - 0 O W3 W4 Z3 ’

Keterangan:
Y; = variabel laten (berukuran t x 1)
z; = variabel indikator (berukuran j x 1)
W = component weight dari variabel indikator (berukuran j x t)
t =banyaknya variabel laten

Jj =banyaknya variabel indikator.
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Dalam GSCA, ketiga submodel digabungkan menjadi satu model umum. Secara
khusus, ketiga submodel (2.2), (2.3), (2.4) diintegrasikan ke dalam persamaan
tunggal, sebagai berikut:

V'z;

j :A’W’Zj+E,

dengan V = [I/II/’]’ A= [g’,] ,dan E = [2]

2.10 Algoritma ALS

Menurut Schlittgen (2018) ALS adalah sebuah algoritma yang sering digunakan
untuk menyelesaikan masalah optimisasi yang terkait dengan matriks. Algoritma
ini sering digunakan dalam konteks yang lebih luar dari SEM dan GSCA, yaitu
dalam penyelesaian masalah seperti komputasi matriks faktorisasi dari
penyelesaian sistem linear. Secara umum tujuan dari SEM-GSCA adalah untuk
mengidentifikasi hubungan struktural yang mendasari sekumpulan data
multivariat. Metode ini sering digunakan dalam bidang sosial dan psikologi untuk

menguji hipotesis tentang hubungan antara variabel.

Persamaan (2.6) tidak dapat diselesaikan secara langsung karena V,W, dan A

dapat terdiri dari elemen nol atau fixed. Sebagai gantinya, Hwang dan Takane

mengembangkan algoritma ALS (De Leeuw et al., 1976) untuk meminimalkan

persamaan (2.6). Dalam SEM-GSCA, ALS digunakan untuk menyelesaikan

masalah optimisasi yang terkait dengan estimasi parameter model. Algoritma ALS

mengiterasi proses ini dengan memperbarui nilai parameter secara bergantian,

sehinga diberi nama ALS. Secara teknis, proses optimisasi SEM-GSCA dengan

menggunakan ALS dapat dilakukan dengan langkah-langkah sebagai berikut

(Hwang & Takane, 2004):

1. Memperbaharui loadings atau koefisien jalur di A untuk V dan W tetap

2. Memperbaharui V dan W dengan koefisien jalur A tetap

3. Menentukan matriks parameter ® yang merupakan matriks estimasi parameter
model SEM-GSCA.

4. Tterasi proses optimisasi dengan mengupdate nilai ®@ secara bergantian sesuai

dengan persamaan-persamaan yang sesuai dengan algoritma ALS.
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5. Mengulangi langkah 4 sampai proses optimisasi konvergen pada nilai ® yang

optimal.

2.11 Evaluasi Model GSCA

Evaluasi model pada analisis GSCA terdiri dari 3 tahap, yaitu evaluasi pada model
pengukuran (outer model), model struktural (inner model), dan evaluasi overall
goodness of fit model (Pratiwi, Debataraja, & Martha, 2021).

2.11.1 Evaluasi Model Pengukuran

2.11.1.1 Validitas Konvergen

Validitas konvergen dalam SEM-GSCA digunakan untuk mengevaluasi model
pengukuran. Validitas konvergen adalah jenis validitas yang berkaitan dengan
prinsip bahwa mengukur suatu variabel harus memiliki korelasi yang tinggi
sehingga digunakan untuk mengukur besarnya hubungan antara variabel laten dan
variabel indikator dalam model pengukuran refleksif (Ardi & Isnayanti, 2020).
Menurut Hair Jr et al. (2018) korelasi dikatakan menenuhi validitas konvergen

jika memiliki loading factor atau koefisien korelasi A > 0,5.

2.11.1.2 Reliabilitas Konvergen
Sedangkan untuk menilai kesesuaian pengukuran model yang digunakan untuk
SEM akhir, kekuatan pengukuran model dibangun dengan melakukan reliabilitas
menggunakan Composite Reliability (CR) dan Average Variance Extracted
(AVE). Variabel laten dapat dikatakan memiliki reliabilitas yang sangat baik jika
CR lebih signifikan dari 0,7 (Hair Jr et al., 2018; Doloi et al., 2011). CR dapat
ditentukan dengan menggunakan formulasi berikut:

Q)

Qi) e

di mana c;; adalah loading factor dan e; adalah nilai eror dari pengukuran ke-i

dengan e; =1 — ¢; jz' Selain dari nilai CR, juga dapat diuji berdasarkan nilai
AVE. Suatu variabel dikatakan reliabel jika nilai AVE lebih besar atau sama
dengan 0,50 (Supandi, 2020). AVE dapat dihitung berdasarkan formula berikut:
j=1 Ci2

n 2 n )
j=1Cij t+ Zj=1 €i

AVE =
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2.11.2 Evaluasi Model Struktural

2.11.2.1 Uji Signifikansi Parameter

Evaluasi model struktural bertujuan untuk mengetahui keakuratan model
struktural sedang dibentuk. Sejauh mana pengaruh hubungan antara variabel laten
ditentukan dengan sejauh mana koefisien jalur yang diperkirakan. SEM-GSCA
merupakan pendekatan bebas distribusi, namun sebagai trade-off tidak dapat
memperkirakan kesalahan standar atau interval kepercayaan dari estimasi
parameternya berdasarkan perkiraan asimtotik (teori normal). Sebaliknya, dapat
menggunakan metode bootstrap untuk mendapatkan kesalahan standar dan selang

kepercayaan non parametrik (Efron, 1984).

Kesalahan standar bootstrap dan interval kepercayaan dapat digunakan untuk
menguji signifikansi statistik dari estimasi parameter. Misalnya, statistik t
bootstrap yang juga disebut Critical Ratio (CRD), dapat dihitung dengan membagi
estimasi parameter dengan kesalahan standar bootstrap. Jika bootstrap t value
sama dengan atau lebih besar dari nilai kritis ¢t distribusi, estimasi parameter
dipertimbangkan secara statistik signifikan pada tingkat ¢ = 0,05 (Jung et al.,
2019).

Oleh karena itu, model struktural dievaluasi dengan melihat nilai koefisien
parameter dan signifikan koefisien parameter tersebut melalui nilai CRb.
Parameter dianggap signifikan apabila nilai [CRb| > 2 (Hwang et al., 2007).
Pengujian nilai koefisien parameter sebagai berikut:

a. Hipotesis

Hy: b; = 0, yaitu koefisien parameter y; tidak signifikan

Hi: b; # 0, yaitu koefisien parameter y; signifikan

b. Statistik Uji

b; (2.5)

CRb= 2 -
SE(b) 5 — 2
j=1(bi B bi)

B—-1
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dengan,
b; = koefisien parameter dari variabel laten ke-i
SE(b;) = standar eror untuk koefisien parameter

b; = rata-rata estimasi parameter untuk B pengulangan

B = banyaknya pengulangan

c. Kiriteria Uji
Tolak H, jika nilai |CRb| > 2 dengan tingkat kesalahan @ = 0,05 berarti koefisien
parameter signifikan (Hwang et al., 2007) .

2.11.2.2 Nilai R-Square (R?)

Evaluasi model struktural bertujuan untuk mengetahui keakuratan model
struktural sedang dibentuk. Sejauh mana pengaruh hubungan antara variabel laten
ditentukan dengan sejauh mana koefisien jalur yang diperkirakan, menggunakan
nilai RZ%. Pada metode GSCA R? diartikan sama dengan kuadrat dari korelasi
yang menjelaskan proporsi varian variabel endogen yang dijelaskan oleh model

(Hwang & Takane, 2014).

R2=1-— Z?=1et2.

n

2.11.3 Evaluasi Keseluruhan Kecocokan Model (Overall goodness of fir)

Ukuran kecocokan model secara keseluruhan mewakili nilai tunggal yang
meringkas perbedaan antara model dan data. Ukuran ini dapat berguna dalam
mengevaluasi seberapa cocok model dengan data secara keseluruhan dan dalam
membandingkan model ke model alternatif (Bollen, 1989). GSCA memperkirakan
parameter dengan meminimalkan secara konsisten memungkinkan adanya ukuran

kecocokan, seperti FIT, AFIT, dan GFL.

2.11.3.1 FIT

FIT menunjukkan proporsi total vaian dari semua indikator dan variabel laten
yang dijelaskan oleh spesifikasi model. Menurut Hwang & Takane (2004) dan
Purwanto (2021) rentang nilai FIT berkisar dari 0 sampai dengan 1. Semakin

besar nilai FIT maka semakin besar pula varian dalam variabel diperhitungkan
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oleh spesifikasi model. Karakteristik dan interpretasi FIT sebanding dengan
koefisien determinasi atau R? untuk semua indikator dan variabel laten. Hanya
saja nilai FIT digunakan untuk menjelaskan ketidakcocokan antara model dan
data secara keseluruhan. Pengukuran FIT merupakan fungsi dari jumlah residu

kuadrat antara model dan data. Berdasarkan persamaan (2.6) diperoleh formulasi

FIT sebagai berikut:
SS(ZV —ZWA)
AT = 1= —san
B SS(E)
N.T
_ N.T-— SS(E)
N.T

T 2
_ lz 1 ef
= 71297
t=1
_lyr R2
T Zt=1 t
di mana R} adalah nilai R? dari setiap indikator atau variabel laten (Henseler,
2012). Nilai FIT dipengaruhi oleh kompleksitas model, yaitu semakin banyak

parameter maka semakin besar nilai FIT.

2.11.3.2 Adjusted FIT (AFIT)
Menurut Hwang et al. (2007) nilai FIT sangat sensitif terhadap kompleksitas
model sehingga perlu juga mempertimbangkan kemungkinan nilai AFIT. Nilai

AFIT digunakan untuk membandingkan model. Berikut diberikan formula dari

AFIT:
AFIT = 1—-(1—FIT) 3—:

di mana d, adalah besaran derajat bebas untuk model N/ (W = 0,4 = 0) dan
dy = NJ — § derajat bebas untuk model yang diuji, di mana § adalah jumlah
parameter bebas. Ukuran ini sebanding dengan disesuikan R? dalam regresi linear.
Seperti Adjusted R?, tidak dapat ditafsirkan dengan cara yang sama seperti FIT
yaitu menjelaskan proporsi dari total varians. Model yang memaksimalkan AFIT

dapat dikatakan sebagai paling banyak sesuai di antara model yang diuji.
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2.11.3.3 GFI

GFI menunjukkan tingkat kecocokan estimasi model. Menurut Hair Jr et al.
(2018) nilai GFI yang dianggap baik berkisar antara 0,9 hingga 1,0. Nilai GFI di
bawah 0,9 dianggap tidak baik dan dianggap buruk jika berkisar di bawah 0,8.
Namun ketentuan ini tidak bersifat mutlak dan tergantung pada kontes penelitian
dan kebutuhan khusus dari peneliti. Model tersebut dikatakan baik tidak selalu
dilihat berdasarkan nilai GFI, karena nilai GFI juga dipengaruhi oleh jumlah
observasi yang cukup besar, maka nilai GFI yang diperoleh akan semakin tinggi.
Meskipun model tersebut mungkin tidak lebih baik dari model lain yang memiliki

jumlah observasi yang lebih sedikit.

Menurut Cho et al. (2020) misalkan § dan £ menunjukkan matriks kovarian

sampel dan matriks kovarian model, kemudian misalkan s;; dan 6;; masing-

masing menujukkan kovarian yang diamati dalam S dan £, sehingga diperoleh:

_ trace ([S- f]z)
trace (52)

GFI =1



III. METODOLOGI PENELITTIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada semester genap tahun ajaran 2022/2023 dan

dilakukan di Jurusan Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan

Alam (FMIPA), Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Penelitian ini menggunakan data sekunder dari BPS dan Kemenkes RI tahun
2021. Sampel yang digunakan yaitu sebanyak 34 provinsi di Indonesia. Semua
variabel yang digunakan fixed, artinya telah dilakukan pengujian variabel
indikator yang baik dalam menggambarkan secara sistematis suatu konstruk

(faktor) menggunakan CFA. Variabel yang digunakan yaitu 5 variabel laten dan

13 variabel indikator, seperti tertera pada Tabel 1.

Tabel 1. Variabel Penelitian

Variabel Laten

Variabel Indikator

Pelayanan Kesahatan

(r1)

Pendidikan (y,)

Persentase Perempuan Usia 15-49 Tahun yang
Proses Kelahiran Terakhirnya Ditolong oleh
Tenaga Kesehatan Kompeten

Persentase Puskesmas dengan Kecukupan
Dokter Umum

Persentase Puskesmas dengan Ketersediaan
Obat Esensial

Persentase Tingkat Penyelesaian Pendidikan
Menurut Jenjang Pendidikan Sekolah Dasar
Persentase Tingkat Penyelesaian Pendidikan

Menurut  Jenjang  Pendidikan  Sekolah

Z3
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Menengah Pertama
Persentase Tingkat Penyelesaian Pendidikan  zg

Menurut  Jenjang  Pendidikan  Sekolah

Menengah Atas

Persentase Tenaga Kerja Informal bidang Zy
Ekonomi (y3) Sektor Pertanian

Persentase Jumlah Penduduk > 15 tahun yang Zg

bekerja

Persentase Rumah Tangga yang Tinggal di Zg
Lingkungan (7) Rumah Layak Huni

Persentase Rumah Tangga yang mempunyai Z10

Akses terhadap Sanitasi Layak

Persentase Rumah Tangga dengan Tipe Daerah  z;;

dan Sumber Air Minum Layak

Angka Semua Kasus Tuberkulosis Per 100.000 z;,
Derajat Kesehatan Penduduk Menurut Provinsi
(¥s)

Persentase Gizi Buruk pada Balita 0-59 Bulan Z13
Menurut Provinsi

Sumber: BPS dan Kemenkes RI. (2021)

Berdasarkan teori dan hasil penelitian yang relevan, terdapat hubungan antara
variabel laten secara langsung dan tidak langsung, sehingga dapat dirancang

model konseptual dalam bentuk grafik lintasan sebagai berikut:
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z1 z2 z3 z4 z5 z8 z7 z8
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z8 =10 =11 =12 =13
el T i i T

Gambar 6. Diagram Jalur secara Konseptual (Pratiwi et al., 2021).

3.3 Metode Penelitian

Langkah-langkah dalam melakukan penelitian ini, yaitu.

3.3.1 Mengkaji SEM-GSCA dengan ALS

Menguraikan perhitungan GSCA dengan aljabar matriks sesuai dengan algoritma
ALS. Secara khusus, ketiga submodel (2.2), (2.3), (2.4) diintegrasikan ke dalam
persamaan tunggal dalam notasi matriks, sebagai berikut:

V,Zi = A’W,Zi + E.

Parameter yang tidak diketahui dari SEM-GSCA yaitu loading faktor, bobot
indikator dan koefisien parameter yang terkandung dalam matriks A, V, dan W,
sehingga diperkirakan sedemikian rupa agar jumlah kuadrat dari semua residual E
atas N sekecil mungkin menggunakan algoritma ALS sebagai berikut:

1) Memperbaharui A untuk V dan W tetap.

2) Memperbaharui V dan W untuk A tetap.

3) Menentukan matriks parameter @ yang merupakan matriks estimasi

parameter model SEM-GSCA.
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4) [Iterasi proses optimisasi dengan mengupdate nilai @ secara bergantian sesuai
dengan persamaan-persamaan yang sesuai dengan algoritma ALS.
5) Mengulangi langkah 4 sampai proses optimisasi konvergen pada nilai @ yang

optimal.

3.3.2 Penerapan SEM-GSCA pada Data

Terdapat beberapa langkah dalam menerapkan SEM-GSCA pada data, yaitu:

1. Spesifikasi Model

Menetukan model struktural dan model pengukuran yang digunakan untuk
melakukan pengujian. Dalam penelitian ini terdiri dari 5 variabel laten yaitu
Pelayanan Kesehatan (y;), Pendidikan (y,), Ekonomi (y3), Lingkungan (y,),
Derajat Kesehatan (y5) dan 13 variabel indikator yaitu z;, di mana i = 1,2, ....,13
seperti yang disajikan pada gambar 6.

2. Konversi Diagram Jalur

Mengkonversi hubungan-hubungan antara variabel laten dengan variabel indikator
ke dalam diagram jalur.

3. [Estimasi Parameter

Penelitian ini menggunakan metode GSCA, estimasi parameter dilakukan dengan
algoritma ALS dengan bantuan program R-Studio 4.2.1.

4. Evaluasi model pengukuran

Evaluasi model pengukuran dilakukan dengan pengujian loading factor untuk
menguji validitas variabel. Korelasi dikatakan menenuhi validitas konvergen jika
memiliki loading factor atau koefisien korelasi 4 > 0,5. Kemudian melakukan
pengujian CR dan AVE untuk menguji reliabilitas variabel. Variabel laten dapat
dikatakan memiliki reliabilitas yang sangat baik jika CR lebih signifikan dari 0,7
5. Evaluasi Model Struktural

Evaluasi model struktural uji signifikansi parameter CRb dan menggunakan R-
Square (R?). Misalnya, statistik t bootstrap yang juga disebut Critical Ratio
(CRD), dapat dihitung dengan membagi estimasi parameter dengan kesalahan
standar bootstrap. Jika bootstrap t value sama dengan atau lebih besar dari nilai
kritis t distribusi, estimasi parameter dipertimbangkan secara statistik signifikan

pada tingkat a = 0,05. Parameter dianggap signifikan apabila nilai [CRb| > 2.
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6. Evaluasi Model Fit secara Keseluruhan

Evaluasi dilakukan setelah model pengukuran dan model struktural signifikan.
Nilai FIT, AFIT, dan GFI menjadi acuan dalam mengevaluasi model secara
keseluruhan. Rentang nilai FIT berkisar dari 0 sampai dengan 1. Sedangkan nilai
GFI yang dianggap baik berkisar antara 0,9 hingga 1,0. Nilai GFI di bawah 0,9
dianggap tidak baik dan dianggap buruk jika berkisar di bawah 0,8.

7. Respesifikasi Model

Tahap ini dapat juga disebut modifikasi yang berkaitan dengan respesifikasi
model berdasarkan hasil uji kecocokan pada tahap sebelumnya.

8. Kesimpulan dan Selesai

Langkah-langkah tersebut dapat dijabarkan lebih jelas melalui diagram alir yang

terbentuk sebagai berikut:
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Gambar 7. Diagram Alir Penelitian
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5.1

V. SIMPULAN DAN SARAN

Simpulan

Berdasarkan kajian dan analisis pada penelitian yang telah dilakukan diperoleh

simpulan sebagai berikut.

Hasil kajian SEM-GSCA dengan ALS yaitu:

1.

a.

&

memperbaharui /oadings atau koefisien jalur di A untuk V dan W tetap.

Estimasi least square dari a diperoleh untuk W dan V tetap sebagai berikut:

= (Q'Q)1 Q' vec(P).

memperbaharui V dan W dengan koefisien jalur A tetap. Estimasi least squares

dari m;, dengan diasumsikan bahwa IT'Il non-singular dapat ditulis sebagai

berikut:

N, = (I vec(ZA).
Hasil Penerapan SEM-GSCA pada data yaitu:

model pengukuran

Zy =
Zy =

Z3 =

0,89y, + 0,03
0,87y, + 0,03
0,72y, + 014

= 0,95y, + 0,04
= 0,93y, + 0,02
= 0,88y, + 0,02
= 0,81y + 0,11

zg = 0,89y3 + 0,07
zg = 0,77y, + 0,33
Z10 = 0,80y5 + 0,31
z11 = 0,87y5+ 0,10
Z1, = 0,84y5 + 0,08

z13 = 0,77y¢ + 0,3
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model relasi berbobot
y1 = 0,45z, +0,392,+0,33z;
Y2 = 0,56z,+ 0,22z5 + 0,28z,
y3 = 0,49z, + 0,66z
ys = 0,32z9 + 0,40z, +0,482;
ys = 0,66z;, + 0,56z,3

model struktural

Ya = —026y3+ {4
Vs = _0,32]/1 - 0,85yZ - 0,4‘5 Y3 + 0.31 Ya + (2
Namun hasil uji sinfikansi parameter, untuk model y, = —0,26y3 + {4

menunjukkan variabel ekonomi tidak berpengaruh secara signifikan terhadap
variabel laten lingkungan. Sedangkan hubungan antar variabel laten lainnya

yang sesuai dengan model saling berpengaruh secara signifikan.

Evaluasi kecocokan model secara keseluruhan berdasarkan nilai FIT
menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan sekitar 55,59% variasi dari
data dan nilai AFIT sebesar 52,24%. Sedangkan untuk GFI diperoleh nilai
sebesar 0,9756 atau 97,56% menunjukkan model secara keseluruhan memiliki

tingkat kecocokan yang baik.

Saran

Adapun saran untuk penelitian selanjutnya adalah:

1.

apabila akan meneliti tentang kajian SEM-GSCA dengan ALS dapat dilakukan
dengan simulasi menggunakan software matlab.

dapat dibandingkan penggunaan SEM berbasis varian antara PLS dan GSCA
untuk menentukan hasil estimasi model terbaik di antara kedua metode tersebut.
dalam mengevaluasi kecocokan model secara keseluruhan SEM-GSCA dapat
menggunakan ukuran model kecocokan lainnya, seperti Root Mean Square
Error of Approximation (RMSEA), Standardized Root Mean Square Residual
(SRMR) dan Adjust Goodness of Fit Index (AGFI).
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