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Penelitian pada bidang pendidikan, biasanya menghadapi suatu permasalahan 

yang berhubungan dengan faktor yang tidak mampu dilakukan pengukuran secara 

langsung, di antaranya adalah terkait dengan faktor psikologi dalam pembelajaran 

matematika siswa di SMA. Pada proses pengukuran dan pengumpulan data faktor 

psikologi menghasilkan variabel yang disebut sebagai variabel indikator. 

Variabel-variabel itu biasanya memiliki hubungan kausal tertentu sehingga untuk 

melihat hubungan kausal antara variabel-variabel yang tidak dapat diukur secara 

langsung dan menduga hubungan lebih dari satu persamaan, maka digunakanlah 

Structural Equation Modelling (SEM). Model SEM terdapat beberapa metode 

estimasi, salah satunya metode Partial Least Square (PLS), dimana analisis 

modelnya, data yang dipergunakan tidak harus berdistribusi normal multivariat. 

Pada penelitian ini bertujuan untuk melakukan estimasi metode PLS SEM dalam 

menganalisis faktor psikologi pada pembelajaran matematika siswa SMA serta 

menghitung pengaruh total metode PLS SEM dalam faktor psikologi pada 

pembelajaran matematika siswa SMA. Data yang digunakan adalah data primer 

dari hasil kuesioner mengenai faktor psikologi pembelajaran matematika dengan 

tiga variabel laten dan 13 variabel indikator. Software dalam analisis tersebut 

menggunakan software R-Studio. Berdasarkan hasil penelitiannya, bahwa 

kecemasan mempengaruhi secara siginifikan terhadap motivasi belajar dengan 

melalui variabel laten minat belajar yaitu sebesar 0,428. Hasil pengaruh total 

kecemasan terhadap motivasi belajar matematika adalah sebesar 0,664.  

 

Kata kunci : Structural Equation Modelling, Partial Least Square, Faktor 

Psikologi 

 



ABSTRACT 

 

 

Estimation of Partial Least Square Method in Structural Equation  

Modelling for Factor Analysis of Psychology  

in Mathematics Learning 
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Research in the field of education, usually faces a problem related to factors that 

cannot be measured directly, including those related to psychological factors in 

learning mathematics students in high school. In the process of measuring and 

collecting data, psychological factors produce variables called indicator variables. 

These variables usually have a certain causal relationship so that to see the causal 

relationship between variables that cannot be measured directly and suspect the 

relationship of more than one equation, Structural Equation Modeling (SEM) is 

used. The SEM model has several estimation methods, one of which is the Partial 

Least Square (PLS) method, where the model analysis, the data used does not 

have to be multivariate normally distributed. This study aims to estimate the PLS 

SEM method in analyzing psychological factors in high school students' 

mathematics learning and calculate the total effect of the PLS SEM method on 

psychological factors in high school students' mathematics learning. The data used 

were primary data from the results of questionnaires regarding psychological 

factors of learning mathematics with three latent variables and 13 indicator 

variables. The R-Studio software was used for the analysis. Based on the results 

of this research, that anxiety has a significant effect on learning motivation 

through the latent variable of interest in learning which is 0.428. The result of the 

total effect of anxiety on math learning motivation is 0.664. 

 

Keyword : Structure Equation Modelling, Partial Least Square, Psychological 

Factors 
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I. PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang Masalah 

Pada penelitian di berbagai bidang, khususnya di bidang pendidikan, peneliti 

sering dihadapkan pada suatu permasalahan yang melibatkan faktor yang tidak 

dapat diukur atau diamati secara langsung (unobservable factor). Salah satu 

permasalahannya yaitu terkait dengan faktor psikologi dalam pembelajaran 

matematika siswa di SMA. Masalah yang selalu dihadapi dalam proses penelitian 

tersebut yaitu mengenai pengukuran data, dimana pada proses pengumpulan data 

biasanya data dikumpulkan melalui kuisioner berskala ordinal sehingga 

menghasilkan jenis data berupa data kualitatif. Variabel yang nilainya didapatkan 

melalui pengumpulan data oleh responden biasanya disebut sebagai variabel 

indikator. Variabel indikator ini merupakan pembentuk dari variabel yang tidak 

dapat secara langsung dilakukan pengukuran. Variabel-variabel tersebut biasanya 

memiliki hubungan kausal tertentu sehingga untuk melihat hubungan kausal 

antara variabel-variabel yang tidak dapat diukur secara langsung dan menduga 

hubungan lebih dari satu persamaan, maka digunakanlah model persamaan 

struktural (Structural Equation Modelling/ SEM). 

Model persamaan struktural merupakan suatu teknik statistik yang mampu 

menganalisis pola hubungan antara konstruk laten dan indikatornya, konstruk 

laten yang satu dengan yang lainnya, serta kesalahan pengukuran secara langsung. 

Model persamaan struktural memungkinkan dilakukannya analisis di antara 

beberapa variabel dependen dan variabel independen secara langsung (Sukimin 

dkk., 2022). Pada model persamaan struktural terdapat beberapa metode estimasi, 

di antaranya adalah Maximum Likelihood (ML), Unweighted Least Squares 

(ULS), Weighted Least Squares (WLS), Diagonal Weighted Least Squares 

(DWLS), dan Partial Least Squares (PLS). 
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Secara umum dalam mengestimasi model regresi, metode estimasi yang 

sering digunakan adalah metode estimasi Ordinary Least Squares (OLS). Sifat 

penduga yang baik yaitu harus memenuhi sifat BLUE (Best Linear Unbiased 

Estimator). Apabila pada saat melakukan estimasi dengan Ordinary Least Squares 

terdapat salah satu atau lebih asumsi yang tidak terpenuhi, maka hasil estimasi 

yang diperoleh tidak dapat memenuhi sifat BLUE sehingga diperlukan metode 

alternatif lain dalam melakukan estimasi parameter, yaitu PLS, dimana pada 

analisis modelnya data yang dipergunakan tidak berdistribusi normal multivariat. 

Metode PLS juga merupakan pendekatan alternatif yang bergeser dari 

pendekatan model persamaan struktural berbasis kovarian menjadi berbasis 

varian. Model persamaan struktural yang berbasis kovarian umumnya menguji 

model kausalitas atau teori, sedangkan PLS lebih bersifat predictive model. PLS 

dapat digunakan pula untuk menjelaskan ada tidaknya hubungan antar variabel 

laten (Irwan dan Adam, 2015). Pada analisis jalur untuk model persamaan 

struktural dengan PLS terdapat tiga model, yaitu model struktural, model 

pengukuran, dan weight relation. Pada model struktural dan model pengukuran 

yang digunakan dalam PLS, terdapat beberapa evaluasi terhadap dua model 

tersebut. Pada evaluasi model pengukuran, dilakukan pengujian validitas 

konvergen, validitas diskriminan, reliabilitas komposit, dan Average Variance 

Extracted (AVE). Sedangkan dalam evaluasi model struktural dilakukan uji R-

squared (R
2
) dan uji koefisien jalur (Perdana, 2020). 

Berdasarkan uraian yang telah dijelaskan, peneliti tertarik untuk mengambil 

topik penelitian terkait tentang model persamaan struktural dengan metode PLS 

dalam menganalisis faktor psikologi dalam pembelajaran matematika siswa SMA. 

Data yang digunakan yaitu data hasil survei kuisioner faktor psikologi belajar 

matematika siswa SMA Islam Global Surya dimana melibatkan 23 variabel 

teramati dengan ukuran sampel 117 responden. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Adapun rumusan masalah dalam penelitian ini adalah:  

1. Bagaimana estimasi metode PLS SEM untuk analisis faktor psikologi 

pada pembelajaran matematika siswa SMA? 
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2. Bagaimana perhitungan pengaruh total metode PLS SEM dalam analisis 

faktor psikologi pada pembelajaran matematika siswa SMA? 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Melakukan estimasi metode PLS SEM untuk analisis faktor psikologi 

pada pembelajaran matematika siswa SMA. 

2. Menghitung pengaruh total metode PLS SEM dalam faktor psikologi 

pada pembelajaran matematika siswa SMA. 

 

1.4 Manfaat Penelitian 

Adapun manfaat penelitian ini adalah: 

1. Mengetahui hasil estimasi dari metode PLS SEM dalam analisis faktor 

psikologi pada pembelajaran matematika siswa SMA. 

2. Mengetahui pengaruh total metode  PLS SEM dalam analisis faktor 

psikologi pada pembelajaran matematika siswa SMA. 

3. Memberikan wawasan mengenai ilmu matematika. 



II. TINJAUAN PUSTAKA  

 

2.1 Skala Pengukuran 

Variabel merupakan faktor yang jika diukur memberikan nilai yang 

bervariasi. Oleh karena itu, setiap variabel harus ada ukurannya, tetapi yang 

menjadi masalah adalah bagaimana mengukurnya. Apabila pada suatu penelitian, 

peneliti tidak dapat mengukur variabelnya, maka peneliti wajib merumuskan 

hipotesisnya kembali sehingga semua variabel terkait dapat diukur (Henry dan 

Hermanto, 2022). 

Pada pengukuran variabel yang penting dipikirkan pula adalah jenis 

pengukuran yang akan dipergunakan atau skala pengukuran mana yang akan 

digunakan. Menurut Irianto (2004), skala pengukuran adalah kesepakatan yang 

digunakan sebagai acuan untuk menentukan panjang pendeknya interval yang ada 

dalam alat ukur sehingga alat ukur tersebut jika digunakan dalam pengukuran 

akan menghasilkan data kuantitatif. Skala pengukuran ini penting, terutama 

apabila akan menganalisis data variabel yang bersangkutan. Skala pengukuran 

tertentu biasanya hanya dapat diuji dengan perhitungan statistik tertentu, misalnya 

data yang berskala nominal dan ordinal biasanya dianalisis dengan uji statistik 

nonparametrik. 

Skala pengukuran variabel dikelompokkan menjadi empat jenis, yaitu: 

1. Skala Nominal 

Skala nominal merupakan alat kualitatif yang paling rendah tingkat 

pengukurannya dibandingkan skala-skala yang lain, karena skala ini hanya 

mampu mengklasifikasikan suatu variabel atau suatu objek. Skala ini hanya 

mampu membedakan satu objek dengan objek yang lain. Tetapi tidak mampu 

membandingkan mana yang lebih besar atau mana yang lebih kecil. 
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2. Skala Ordinal 

Skala ini juga merupakan skala kualitatif seperti skala nominal, tetapi lebih 

tinggi tingkatnya, sebab dengan skala ini, selain dapat membedakan objek 

yang satu dari lainnya, dapat juga menentukan mana yang lebih besar atau 

lebih kecil, bahkan dapat diurutkan dari yang paling rendah ke yang paling 

tinggi. 

3. Skala Interval 

Skala ini juga merupakan skala kuantitatif dan kedudukannya lebih tinggi 

daripada skala ordinal, karena dengan skala ini, selain dapat dibedakan satu 

objek dengan yang lain, dapat ditentukan mana yang lebih besar atau lebih 

kecil dan dapat pula ditentukan jarak (interval) antara satu objek dengan 

lainnya, serta dapat dilakukan operasi matematis.  

4. Skala Rasio 

Skala rasio merupakan skala kuantitatif yang lebih tinggi derajatnya 

dibandingkan dengan skala interval. Perbedaan antara skala rasio dengan 

skala interval adalah bahwa pada skala rasio, antara objek satu dengan yang 

lainnya bisa diperbandingkan sehingga muncullah adanya istilah yang dikenal 

sebagai Nol Absolut atau Nol Sejati yang tidak ada pada skala interval. Nol 

Absolut memiliki maksud yaitu nol yang berarti “tidak ada”, maksudnya 

adalah setiap angka pada masing-masing objek memulai dari titik nol yang 

sama. Pada skala rasio, bisa dikatakan bahwa 8 adalah dua kalinya 4, atau 10 

adalah lima kalinya 2.  

 

2.2 Uji Validitas dan Reliabilitas Instrumen 

Dalam mengevaluasi model pengukuran terlebih dahulu ditentukan 

validitas dan reliabilitas indikator-indikator dari suatu variabel laten. Sebagai alat 

ukur indikator harus mampu mengukur dengan tepat apa yang sebenarnya ingin 

diukur. 

1) Uji Validitas 

Pada penggunaan suatu instrumen penelitian, peneliti sebelumnya 

mengukur terlebih dahulu derajat validitas berdasarkan kriteria tertentu, 

atau dengan kata lain, hal ini dilakukan bertujuan guna melihat apakah tes 
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tersebut valid (sahih) (Arifin, 2016). Suatu instrumen disebut valid apabila 

instrumen tersebut mampu dengan tepat mengukur apa yang hendak 

diukur, atau bisa dikatakan validitas berkaitan dengan ketepatan dengan 

alat ukur (Putro, 2016).  

Uji validitas merupakan suatu uji yang bertujuan untuk menentukan 

kemampuan suatu indikator dalam mengukur variabel laten tersebut 

(Bollen, 1989). Berkaitan dengan analisa SEM, validitas dari ukuran 𝑥𝑖 

terhadap 𝜉𝑗 adalah besaran relasi struktural langsung antara 𝜉𝑗 dan 𝑥𝑖. 

Menurut Ridgon dan Ferguson (1991) dan Doll, Peto, Wheatley, Gray dan 

Sutherland (1994), suatu variabel dikatakan mempunyai validitas yang 

baik terhadap variabel laten jika: (i) Nilai t muatan faktor (loading factors) 

lebih besar dari nilai kritis biasanya diambil nilai lebih dari 1,96; (ii) 

Muatan faktor standar (standardized loading factor) ≥ 0,70.  

Signifikansi parameter-parameter model pengukuran diuji dengan 

pengujian validitas. Lamda (𝜆) merupakan parameter yang berkaitan 

dengan pengukuran variabel laten oleh variabel pengukuran dan hipotesa 

yang diuji adalah: 

    𝜆    

    𝜆    

Statistik uji yang digunakan adalah t-test dengan kriteria tolak    apabila 

𝑝    𝑙       (variabel pengukuran valid sebagai indikator variabel 

laten) dan gagal tolak    apabila 𝑝    𝑙       (variabel pengukuran 

tidak valid sebagai indikator variabel laten). Pengujian validitas konstruksi 

dilakukan dengan analisis faktor, yaitu dengan mengkorelasikan antara 

skor item instrumen dengan rumus Pearson Product Moment yang dapat 

dituliskan sebagai: 

𝑟       
𝑛 ∑     

 
    ∑   

 
   ∑   

 
   

√[𝑛 ∑   
  

    (∑   
 
   ) ] [𝑛 ∑   

  
    (∑   

 
   ) ]

 

 Keterangan: 

rhitung  = Koefisien korelasi 

n  = Jumlah responden 

(2.1) 
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xi   = Skor variabel 𝑥 pada item ke-i  

yi  = Skor variabel   pada item ke-i 

Selanjutnya, angka korelasi yang diperoleh dibandingkan dengan angka 

kritik tabel korelasi nilai rtabel. Jika rhitung nilainya di atas angka taraf nyata 

5%, maka pernyataan tersebut valid, dan sebaliknya, jika rhitung nilainya di 

bawah angka taraf nyata 5%, maka pernyataan tersebut tidak valid. 

2) Uji Reliabilitas 

Reliabilitas merupakan kata bahasa Indonesia yang diambil dari kata 

reliability dalam bahasa Inggris, berasal dari kata asal reliable yang 

bermakna dapat dipercaya. Instrumen tes dikatakan dapat dipercaya 

(reliable) jika memberikan hasil yang tetap atau ajek (konsisten) apabila 

diteskan berulang-ulang (Putro, 2016). Berdasarkan hal tersebut, uji 

reliabilitas bertujuan guna mengetahui konsistensi dari instrumen sebagai 

alat ukur, sehingga hasil dari pengukuran dapat dipercaya. Formula yang 

diterapkan dalam pengujian reliabilitas instrumen pada penelitian ini 

adalah koefisien Cronbach’s Alpha, dapat dituliskan sebagai berikut. 

𝑟   (
𝑘

𝑘  1
)(1  

∑𝑠 
 

𝑠 
 ) 

 

Keterangan: 

r11  = Koefisien Cronbach’s Alpha/ Reliabilitas Instrumen 

k  = Banyaknya butir item pertanyaan  

1  = Bilangan konstanta 

∑𝑠 
  = Jumlah varians skor dari tiap-tiap butir item 

𝑠 
    = Varians skor total 

Jika r11 ≥ 0,70, maka instrumen tes yang diuji reliabilitasnya 

dinyatakan memiliki reliabilitas yang tinggi. Namun sebaliknya, jika r11 < 

0,70, maka uji reliabilitas dari instrumen itu belum memiliki reliabilitas 

yang tinggi. Pada pengujian reliabilitas, peneliti menggunakan software 

SPSS dengan melihat nilai Cronbach’s Alpha lebih dari 0,70, maka butir 

atau pertanyaan dapat dikatakan reliabel. 

 

(2.2) 
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2.3 Metode OLS 

Metode OLS merupakan salah satu metode penduga parameter yang 

terbaik, sebab memiliki sifat tak bias dan konsisten. Metode ini akan 

menghasilkan ragam (varian) minimum bagi parameter regresi. Pada dasarnya, 

metode ini berprinsip pada meminimumkan jumlah kuadrat galat. OLS dapat 

diuraikan dengan notasi matematika dengan menggunakan persamaan linier untuk 

pendugaan garis regresi linier sederhana, yang dapat dituliskan sebagai berikut: 

 ̂       𝑥  

 

Jarak vertikal antara titik observasi (𝑥    ) dan titik (𝑥   ̂ ) pada garis dugaan 

dapat dituliskan: 

|    ̂ | atau |        𝑥 | 

Jumlah kuadrat dari semua jarak ini ditulis: 

∑(    ̂ )
 

 

   

 ∑(        𝑥 )
 

 

   

 

 

Solusi dari metode kuadrat terkecil dapat dilakukan sebagai berikut: 

 (     )  ∑ (        𝑥 )
  

    

 

   
  (     )

   
  2∑(        𝑥 )

 

 

   

   

   
  (     )

   
  2∑(        𝑥 )𝑥 

 

 

   

   

Dengan menyederhanakan persamaan (2.5) dan (2.6) maka diperoleh: 

         𝑛     ∑𝑥 

 

   

 ∑  

 

   

 

  ∑𝑥 

 

   

   ∑𝑥 
   

 

   

 ∑  𝑥 

 

   

 

 

 

 

(2.3) 

(2.4) 

(2.5) 

(2.6) 
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(2.8) 

(2.9) 

 

   
∑ (𝑥  �̅�)(    ̅) 

   

∑ (𝑥  �̅�)  
   

 

dan 

    ̅    �̅� 

 

2.4 Model Persamaan Struktural 

Menurut Bollen (1989), model persamaan struktural (Structural Equation 

Modeling, SEM) adalah salah satu teknik peubah ganda yang mengkombinasikan 

beberapa aspek yang terdapat pada analisis jalur dan analisis faktor konfirmatori 

untuk mengestimasi dan menganalisa beberapa persamaan secara simultan. SEM 

dapat menguji secara simultan semua variabel yang ada, baik variabel laten 

endogen maupun eksogen. SEM memiliki kemampuan lebih dalam 

menyelesaikan permasalahan yang melibatkan banyak persamaan linear dengan 

luaran model pengukuran dan sekaligus model struktural (regresi). Berbeda 

dengan regresi berganda, dimana pada umumnya model regresi merupakan 

hubungan kausal antar variabel-variabel yang teramati, sedangkan pada SEM 

hubungan kausal yang dispesifikasikan terjadi antar variabel-variabel laten. Model 

regresi lebih kepada eksplanatori, sedangkan SEM walaupun ada unsur 

eksplanatori, namun secara empiris lebih sering dimanfaatkan sebagai model 

konfirmatori (Wardono, 2009). 

Pada proses pendugaan parameternya, SEM menggunakan struktur 

kovarian. Oleh karena itu, model ini juga dikenal sebagai Model Struktur 

Kovarian, dan lebih popular lagi dikenal dengan model LISREL (Linear 

Structural Relationship). Model LISREL pertama kali diperkenalkan oleh Karl 

Joreskog, Keesling dan Wiley pada tahun 1973 sebagai cikal bakal SEM yang 

pada mulanya disebut model JKW (Joreskog Keesling Wiley) (Bentler, 1980). 

Secara konvensional, SEM mengasumsikan bahwa variabel-variabel pengamatan 

adalah variabel kontinu yang berdistribusi normal ganda. Dasar pendugaan 

parameter model menggunakan matriks kovarian, tetapi dapat juga menggunakan 

matriks korelasi Product Moment Pearson. Berbagai model dalam SEM telah 

dikembangkan oleh banyak peneliti, diantaranya; Bentler dan Week (1980); 
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Bollen (1989) dan Joreskog (2000). Namun demikian, sebagian besar 

penerapannya menggunakan representasi LISREL (Breckler, 1990). 

Dibandingkan metode multivariat lain, SEM terbukti mempunyai 

kemampuan lebih dalam menyelesaikan permasalahan yang melibatkan banyak 

persamaan linear dengan output berupa model pengukuran sekaligus model 

struktural. Model pengukuran menggambarkan indikator-indikator sebagai 

refleksi dari variabel-variabel laten. Dengan kata lain, model pengukuran 

memberikan konfirmasi kepada peneliti mengenai validitas dan reliabilitas model 

yang diteliti. Pada sisi lain, model struktural yang dihasilkan mampu memberikan 

eksplanasi mengenai hubungan kausal linier yang terjadi antar variabel laten. 

Berikut adalah beberapa kelebihan metode SEM dibanding model regresi 

yang disarikan dari beberapa penulis, seperti Hair, Anderson, Tatham, Black 

(1998); Gefen, Straub, Boudreau, Marie (2000); Kline, Klammer (2001), 

diantaranya: 

1) Estimasi dilakukan secara simultan terhadap susunan beberapa persamaan 

regresi berganda/ model struktural yang terpisahkan, tetapi saling berkaitan 

(multiple interrelated dependence relationship). 

2) Pada SEM suatu variabel bebas pada satu persamaan bisa merupakan variabel 

tak bebas pada persamaan lainnya. 

3) Kemampuan SEM untuk menunjukkan hubungan antar variabel laten. 

4) Adanya perhitungan kesalahan pengukuran dalam proses estimasi. 

5) Modification index yang disediakan oleh SEM menyediakan petunjuk lebih 

tentang arah penelitian dan perbaikan model (respesifikasi). 

6) SEM dapat menangani interaksi antar variable. 

7) SEM bermanfaat untuk pemeriksaan besar kecilnya pengaruh, baik langsung, 

tidak langsung, ataupun pengaruh total variabel bebas (exogenous variable) 

terhadap variabel tergantung (endogenous variable).  

Ada dua hal yang dilakukan dan dihasilkan dalam SEM, yaitu mengestimasi 

beberapa persamaan yang saling berhubungan secara simultan dengan output 

model struktural dan mempresentasikan variabel-variabel laten berdasarkan 

variabel-variabel indikator/ manifest dengan output model pengukuran. Berikut 
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merupakan contoh ilustrasi dari diagram jalur dan notasi yang digunakan dalam 

SEM. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1. Diagram Jalur dan Notasi SEM 

 

2.4.1 Variabel-variabel dalam Model Persamaan Struktural 

2.4.1.1 Variabel Laten 

Variabel laten merupakan variabel yang tidak dapat diukur secara 

langsung dan dapat diamati melalui indikator-indikator. Menurut Wijanto (2008), 

variabel laten juga merupakan konsep abstrak, sebagai contoh: perilaku orang, 

sikap, perasaan, dan motivasi. Variabel laten memiliki sebutan lain variabel 

konstruk. Variabel kostrak adalah dasar untuk membentuk hubungan kausal 

sehingga mempunyai konsep kemungkian yang paling representatif (Hair, et al, 

1995). Sebuah konstruk laten tidak dapat diukur secara langsung, tetapi dapat 

direpresentasikan atau ditentukan oleh satu atau lebih variabel atau indikator. 

Terdapat dua jenis variabel laten, yaitu variabel laten endogen dan variabel laten 

eksogen. Variabel eksogen muncul sebagai variabel bebas dalam model, 

sedangkan variabel endogen merupakan variabel terikat pada paling sedikit satu 

persamaan model. Variabel laten eksogen dinotasikan dengan ξ (xi) dan variabel 

laten endogen dinotasikan dengan η (etha). 
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(2.8) 

2.4.1.2 Variabel Indikator atau Variabel Manifest 

Menurut Wijiyanto (2008), variabel teramati (observed variable) atau 

variabel terukur (measured variable)  adalah variabel yang dapat diamati atau 

dapat diukur secara empiris dan sering disebut indikator. Variabel manifest adalah 

nilai observasi utuk bagian spesifik yang dipertanyakan, baik dari responden yang 

menjawab pertanyaan, misalnya kuesioner maupun observasi yang dilakukan oleh 

peneliti. Variabel teramati merupakan efek atau ukuran dari variabel laten. 

Variabel teramati yang berkaitan atau merupakan efek dari variabel laten eksogen 

(ξ) diberi notasi matematik dengan label X, sedangkan yang berkaitan dengan 

variabel laten endogen (η) diberi label Y. Simbol diagram lintasan dari variabel 

teramati adalah bujur sangkar atau empat persegi panjang. 

 

2.4.2 Model dalam Model Persamaan Struktural 

2.4.2.1 Model Struktural 

Menurut Wijiyanto (2008), model struktural menggambarkan hubungan-

hubungan yang ada di antara variabel-variabel laten. Beberapa persamaan regresi 

linier tersebut membentuk sebuah persamaan simultan variabel-variabel laten. 

Parameter yang menunjukkan regresi variabel laten  eksogen diberi label dengan 

huruf Yunani γ (“gamma”), sedangkan untuk regresi variabel laten endogen diberi 

label dengan huruf  Yunani β (“beta”), dan matriks kovarians variabel-variabel 

laten eksogen diberi label dengan huruf Yunani Ф (“phi”). Pada bentuk umum 

model persamaan struktural didefinisikan sebagai berikut:  

Misalkan vektor acak    (             ) dan 

   (𝜉  𝜉  𝜉    𝜉 ), berturut-turut adalah variabel laten endogen dan eksogen 

sehingga membentuk persamaan simultan dengan sistem hubungan persamaan 

linier: 

                  

Keterangan: 

     : matriks koefisien peubah laten endogen berukuran 𝑚  𝑚 

     : matriks koefisien peubah laten eksogen berukuran 𝑚  𝑛 

    : vektor peubah laten endogen berukuran 𝑚  1 
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(2.9) 

 
(2.1 ) 

    : vektor peubah laten endogen berukuran 𝑚  1 

    : vektor peubah laten eksogen berukuran 𝑛  1 

    : vektor sisaan acak hubungan antara   dan   berukuran 𝑚  1,   

                      bahwa   tidak berkorelasi dengan   

Secara khusus, dimisalkan vektor acak      (           ) dan     

 (𝜉  𝜉      𝜉 ) berturut-turut adalah variabel laten endogen dan eksogen 

membentuk persamaan simultan dengan sistem hubungan persamaan linier: 

          

  dan   adalah matriks koefisien dan   (          ) adalah vektor galat 

dalam persamaan struktural. Elemen   menghadirkan pengaruh variabel   dalam 

variabel   lainnya, dan elemen   menghadirkan pengaruh langsung variabel   

dalam variabel   , diasumsikan   bahwa tidak berkorelasi dengan   dan (I − 𝚩) 

adalah nonsingular (Joreskog and Sorbom, 1989).  

Bentuk model struktural didapatkan dengan uraian sebagai berikut: 

                       

            

(   )       

                 (   )  (    ) 

Keterangan: 

   : matriks koefisien peubah laten endogen berukuran 𝑚  𝑚 

   : matriks koefisien peubah laten eksogen berukuran 𝑚  𝑛 

   : vektor peubah laten endogen berukuran 𝑚  1 

   : vektor peubah laten eksogen berukuran 𝑛  1 

   : vektor sisaan acak hubungan antara   dan   berukuran 𝑚  1  

 dengan asumsi E( ) = 0, 𝐸( ) = 0, 𝐸( ) = 0;    tidak berkorelasi dengan ξ. 

 

2.4.2.2 Model Pengukuran 

Menurut Wijiyanto (2008), model pengukuran digunakan untuk menduga 

hubungan antar variabel laten dengan variabel-variabel teramatinya. Variabel 

laten dimodelkan sebagai sebuah faktor yang mendasari variabel-variabel teramati 
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(2.11) 

(2.12) 

yang terkait. Factor loadings yang menghubungkan variabel laten dengan 

variabel-variabel teramati disimbolkan dengan huruf Yunani λ (lambda). Pada 

model variabel laten, hubungan kausal (sebab-akibat) terjadi di antara variabel-

variabel tidak teramati atau variabel-variabel laten. Parameter-parameter dari 

persamaan pada model pengukuran merupakan factor loadings dari variabel laten 

terhadap indikator-indikator atau tentang hubungan kausal (sebab-akibat) simultan 

di antara variabel-variabelnya, memberikan informasi tentang muatan faktor dan 

galat-galat pengukuran. 

Vektor acak   dan   tidak diukur secara langsung tetapi melalui 

indikatornya yaitu variabel      (          ) dan     (𝑥  𝑥    𝑥 ) yang 

diukur dengan model pengukuran, dinyatakan sebagai berikut (Bollen, 1989): 

        

        

Keterangan: 

X   : vektor variabel indikator dari variabel eksogen berukuran 𝑞  1  

Y   : vektor variabel indikator dari variabel endogen berukuran 𝑝  1  

    : vektor galat model pengukuran dari X berukuran 𝑞  1  

    : vektor galat model pengukuran dari Y berukuran 𝑝  1  

    : matriks koefisien yang menunjukkan hubungan antara X dan ξ    

        berukuran 𝑞   𝑛  

     : matriks koefisien yang menunjukkan hubungan antara Y dan       

        berukuran 𝑝   𝑚  

dengan asumsi, E(η) = 0, E(ξ) = 0, E(ε) = 0, E(δ) = 0; ε tidak berkorelasi, dengan 

η, ξ, dan δ; δ tidak berkorelasi dengan η, ξ, dan ε. 

 

2.4.3 Metode Estimasi 

Estimasi terhadap model digunakan untuk memperoleh nilai dari 

parameter-parameter yang ada di dalam model. Dalam model persamaan 

struktural estimasi parameter digunakan untuk memperoleh dugaan dari setiap 

parameter yang dispesifikasikan dalam model yang membentuk matriks ∑(𝜽) 

sedemikian sehingga nilai parameter sedekat mungkin dengan nilai yang ada 
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dalam matriks S (matriks kovarian sampel dari peubah teramati). Matriks kovarian 

sampel (S) digunakan untuk mewakili matriks kovarian populasi (𝚺) karena 

matriks kovarian populasi tidak diketahui (Wijiyanto, 2008). 

Menurut Bollen (1989), beberapa karakteristik dari 𝐹(𝑺− ∑(𝜽)) sebagai berikut:  

1. 𝐹(𝑺− ∑(𝜽)) adalah skalar  

2. 𝐹(𝑺− ∑(𝜽)) ≥ 0  

3. 𝐹(𝑺− ∑(𝜽)) = 0, jika dan hanya jika ∑(𝜽) = 𝑺  

4. 𝐹(𝑺− ∑(𝜽)) adalah kontinu dalam 𝑺 dan ∑(𝜽) 

 

2.4.4 Sifat-sifat Estimator 

Menurut Yitnosumarto (1990), estimator parameter mempunyai sifat-

sifat antara lain:  

2.4.4.1 Tak Bias (Unbiased) 

Suatu hal yang menjadi tujuan dalam pendugaan adalah penduga 

haruslah “mendekati”   nilai sebenarnya dari parameter yang diduga tersebut. 

Misalkan kita menyatakan  ̂ merupakan penduga yang tidak bias (unbiased 

estimator) dari parameter  , maka 𝐸( ̂) =  .  

2.4.4.2 Efisien  

Syarat kedua dalam pendugaan adalah penduga yang kita pilih harus 

merupakan penduga yang efisien. Untuk menjelaskan hal ini, misalkan kita 

mempunyai dua penduga untuk parameter  , misalkan dan  ̂  dan  ̂ . Untuk tiap-

tiap penduga merupakan peubah acak yang memiliki ragam, misal  ̅ mempunyai 

ragam sebesar 
  

 
. Jika  ̅ tersebut merupakan nilai tengah yang diambil dari 

populasi yang diambil dari populasi dengan ragam 𝜎2 dan atas dasar sampel 

berukuran n. 

Jika ragam  ̂  dan  ̂  masing-masing sebesar  ( ̂ ) dan  ( ̂ ), maka  ̂  

dikatakan lebih efisien dari  ̂ , apabila 
 ( ̂ )

 ( ̂ )
 1 atau dengan pernyataan lain, jika 

ragam untuk   ̂  lebih kecil dibanding dengan  ̂ .  

2.4.4.3 Konsistensi  

Bila suatu penduga,  ̅ misalnya semakin mendekati parameter yang 

diduga, maka penduga tersebut dinamakan penduga yang konsisten, karena:  
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 ̅→ 𝜇 dengan n → ∞  

atau, dengan pernyataan peluang, jika:  

        (| ̅     𝜇|     )    1, maka  ̅ merupakan penduga yang konsisten. 

 

2.5 Structural Equation Modelling - Partial Least Square (SEM-PLS) 

SEM dengan PLS adalah metode SEM yang berbasis varian. PLS 

merupakan metode yang diperkenalkan pertama kali oleh Herman O.A. World 

(1985). PLS merupakan teknik alternatif pada analisis SEM dimana data yang 

dipergunakan tidak berdistribusi normal multivariat. Tujuan SEM-PLS adalah 

mencari hubungan linear prediktif antar variabel. Variabel laten didefinisikan 

sebagai jumlah bobot komposit dari indikatornya. Algoritma PLS ingin 

mendapatkan estimasi bobot terbaik untuk setiap blok indikator dari setiap 

variabel laten. Hasil komponen skor untuk setiap variabel laten didasarkan pada 

estimated indicator weight yang memaksimumkan variance explained untuk 

variabel dependen (laten, indikator atau keduanya).  

Teknik statistik multivariat yang bisa menangani banyak variabel respon 

dan variabel eksplanatori sekaligus adalah PLS, metode ini bersifat robust dimana 

parameter model tidak banyak berubah ketika sampel baru diambil dari total 

populasi. PLS merupakan metode analisis yang powerfull karena tidak didasarkan 

banyak asumsi (Wold, 1985). Data tidak harus berdistribusi normal multivariat, 

indikator dengan skala kategori, ordinal, interval sampai rasio, dapat digunakan 

untuk mengkonfirmasi teori dalam menjelaskan ada tidaknya hubungan antar 

variabel laten. Oleh karena lebih menitikberatkan pada data dan dengan prosedur 

estimasi yang terbatas, masalah spesifikasi model tidak begitu berpengaruh 

terhadap estimasi parameter (Ghozali dan Fuad, 2005). Kelebihan SEM dengan 

PLS apabila dibandingkan dengan SEM berbasis kovarian, SEM dengan PLS 

mampu menangani dua kondisi dimana: 

a. Faktor yang tidak dapat ditentukan (factor indeterminacy) 

Faktor yang tidak dapat ditentukan adalah suau kondisi dimana skor faktor 

yang dihasilkan memliki nilai berbeda apabila dihitung dari suatu model 

faktor tunggal. Khusus untuk indikator yang bersifat formatif,tidak 

memerlukan adanya common faktor sehingga akan selalu diperoleh 
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variabel laten yang bersifat gabungan berupa suatu kesatuan. Dalam ini 

variabel laten merupakan suatu bentuk kombinasi linier dari indikator-

indikatornya. 

b. Solusi yang tidak dapat diterima (inadmissible solution) 

Kondisi solusi yang tidak dapat diterima tidak akan terjadi pada SEM 

dengan PLS, karena SEM dengan PLS berbasis varians dan bukan 

kovarians sehingga mengakibatkan masalah matrix singularity tidak akan 

pernah terjadi. Selain itu, PLS bekerja pada model struktural yang bersifat 

rekursif, sehingga masalah un-identified, under-identified, atau over-

identified juga tidak akan pernah terjadi. 

Menurut Monecke dan Leisch (2012), SEM dengan PLS terdiri tiga 

komponen, yaitu model struktural, model pengukuran, dan skema pembobotan. 

Bagian ketiga ini merupakan ciri khusus SEM dengan PLS dan tidak ada pada 

SEM berbasis kovarian. Model SEM dengan PLS digambarkan sebagai berikut: 

 
(Sumber: Hair, Sarstedt, Hopkins, and Kuupelwieser, 2014) 

Gambar 2. Model SEM dengan PLS 

Model formal pada PLS untuk mendifinisikan variabel laten adalah biner 

agregat dari indikator-indikatornya. Weight estimate untuk menciptakan 

komponen skor variabel laten didapat berdasarkan bagaimana inner model (model 

struktural yang menghubungkan antar variabel laten) dan outer model (model 

pengukuran yaitu hubungan antara indikator dengan konstruknya) dispesifikasi. 
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Hasilnya adalah residual variance dari variabel dependen (keduanya variabel 

laten dan indikator) diminimumkan. 

Estimasi parameter yang didapat dengan PLS dapat dikategorikan menjadi 

tiga, yaitu weigth estimate (digunakan untuk menciptakan skor variabel laten), 

path estimate (mencerminkan estimasi jalur untuk menghubungkan variabel laten 

dan antar variabel laten dan blok indikatornya/loading), dan berkaitan dengan 

nilai means dan lokasi parameter (nilai konstanta regresi) untuk indikator dan 

variabel laten. Untuk memperoleh ketiga estimasi ini, PLS menggunakan proses 

iterasi tiga tahap dan setiap tahap iterasi menghasilkan estimasi. Tahap pertama 

menghasilkan weight estimate, tahap kedua menghasilkan estimasi untuk inner 

model dan outer model, dan tahap ketiga menghasilkan estimasi means dan lokasi 

(konstanta). PLS mengestimasi model parameter berdasarkan fixed point 

algorithm. Pada algoritma tersebut, satu set model parameter dibagi dulu ke dalam 

subset, dan setiap subset secara parsial diestimasi dengan OLS dengan 

menganggap subset yang lain tetap (fixed). Estimasi OLS ini diulang berkali-kali 

sampai konvergen. 

 

2.5.1 Asumsi dalam Structural Equation Modelling – Partial Least Square 

(SEM-PLS) 

Menurut Monecke dan Leisch (2012), asumsi-asumsi pada model SEM 

dengan PLS adalah: 

2.5.1.1 Tidak ada asumsi normalitas. PLS sebagai alternatif dari SEM tidak 

mengharuskan data berdistribusi normal multivariat, sehingga dalam 

penerapannya asumsi normalitas tidak diperlukan. 

2.5.1.2 Dapat menggunakan ukuran sampel yang relatif kecil. Ukuran sampel 

yang digunakan dalam SEM dengan PLS kecil dengan persyaratan 

minimal adalah sepuluh kali dari besarnya indikator formatif terbanyak 

yang digunakan untuk mengukur satu variabel laten atau sepuluh kali 

jumlah jalur struktural terbanyak yang ditujukan ke variabel laten tertentu 

dalam model struktural. 

2.5.1.3 Tidak mengharuskan randomisasi sampel dengan demikian sampel yang 

dipilih dengan pendekatan non-probabilitas, seperti „accidental 
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sampling‟, „purposive sampling‟ dan sejenisnya dapat digunakan dalam 

SEM dengan PLS.  

2.5.1.4 Selain model hubungan indikator refleksif, SEM dengan PLS 

memperbolehkan indikator formatif digunakan dalam mengukur variabel 

laten. 

2.5.1.5 SEM dengan PLS mengizinkan adanya variabel laten dikotomi. 

2.5.1.6 SEM dengan PLS memberi kelonggaran terhadap keharusan adanya 

skala pengukuran interval. 

2.5.1.7 Distribusi residual dalam SEM dengan PLS tidak diharuskan seperti pada 

SEM yang berbasis kovarian dimana dalam SEM tersebut distribusi 

residual harus sekecil mungkin seperti pada regresi linier.  

2.5.1.8 SEM dengan PLS dapat digunakan sebagai prosedur yang digunakan 

untuk mengembangkan teori pada tahap awal. 

2.5.1.9 Pendekatan regresi dalam SEM dengan PLS lebih cocok dibandingkan 

dalam SEM yang berbasis kovarian. 

2.5.1.10 Dalam SEM dengan PLS hanya diperbolehkan model rekursif (sebab – 

akibat) saja dan tidak mengizinkan model non–rekursif (timbal balik) 

sebagaimana dalam SEM yang berbasis kovarian.  

2.5.1.11 SEM dengan PLS memungkinkan model sangat kompleks dengan 

banyak variabel laten dan indikator. 

 

2.5.2 Spesifikasi Model untuk SEM-PLS 

Pada analisis jalur untuk SEM-PLS terdapat tiga model yaitu inner 

model, outer model dan weight relation. Inner model menunjukan hubungan 

antarvariabel laten, outer model menunjukkan hubungan antara variabel manifest 

dengan variabel latennya, dan weight relation menunjukkan nilai estimasi variabel 

laten. 

2.5.2.1 Model Struktural (Inner Model) 

Model struktural merupakan hubungan antara variabel laten independen 

(eksogen) dengan variabel laten dependen (endogen). Menurut Joreskog 

dan Sorbom model persamaan struktural berdasarkan Gambar 1 adalah 

sebagai berikut:  
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(2.13) 

 
(2.14) 

            

Keterangan: 

   menyatakan vektor variabel laten dependen (endogen) dengan 

ukuran 𝑚  1 

    menyatakan vektor variabel laten independen (endogen) dengan 

ukuran 𝑚  1 

     menyatakan vektor variabel laten independen (eksogen) dengan 

ukuran 𝑛  1 

B   menyatakan matriks koefisien yanng menunjukkan pengaruh 

variabel laten endogen terhadap variabel lainnya dengan ukuran 

𝑚  𝑚 

    koefisien matriks yang menunjukkan hubungan dari   terhadap   

dengan ukuran 𝑚  𝑛, 

   menyatakan vektor residual (unexpected variance) dengan ukuran 

𝑚  1, dengan nilai harapan sama dengan nol 

PLS didesain untuk model rekursif, sehingga terdapat hubungan antar 

variabel laten yang disebut causal chain system dengan bentuk 

persamaan: 

   𝚺      𝚺         

Keterangan: 

     menyatakan indeks range sepanjang 𝑖 dan   

    menyatakan jumlah variabel laten endogen 

      menyatakan koefisien jalur yang menghubungkan variabel 

laten endogen ( ) dengan endogen ( ) 

     menyatakan koefisien jalur yang menghubungkan variabel 

laten endogen ( ) dengan eksogen (𝜉) 

   menyatakan tingkat kesalahan pengukuran (inner residual 

variable) 

Misalkan jika terdapat dua persamaan: 

              𝜉     

              𝜉     



21  

 

sehingga dalam bentuk matriks dapat dituliskan sebagai berikut: 

*
   

   
+  [

    

    
] *

   

   
+  [

    
    

] [
𝜉  

𝜉  
]  [

  
  

] 

Persamaan (2.15) dapat dituliskan dalam bentuk sebagai berikut: 

                                      (   )       

                                                     (   )  (    )                  (2.15) 

Asumsi dari persamaan model struktural variabel laten: 𝐸( )     , 

𝐸( )     , 𝐸( )    dan   tidak berkorelasi dengan   dan (   )   

adalah matriks non singular. Selanjutya adalah model pengukuran atau 

confirmatory factor analysis model (CFA). Model pengukuran (CFA) 

dapat dituliskan sebagaimana Persamaan (2.11) dan (2.12) (Joreskog dan 

Sorbom, 2004). Merujuk pada Persamaan (2.11) dan (2.12), maka 

matriks kovarian dalam SEM 𝚺(𝜽) adalah sebagai berikut (Schumacker 

dan Lomax, 2004): 

                                                     𝚺(𝜽)  [
𝚺  𝚺  

𝚺  𝚺  
]                       (2.16)               

dimana 𝚺(𝜽) matriks kovarians sebagai fungsi dari 𝜽, sedangkan 𝜽 

adalah vektor yang memuat parameter model yaitu  ,  ,   ,   ,  ,  , 

  ,   . 

Matriks kovarian dari   adalah 𝚺   sehingga fungsi dari parameter 

struktural 𝚺  (𝜽) dapat ditulis sebagai berikut: 

𝚺  (𝜽)  𝐸(   ) 

                [(     )(  
      )] 

                (       
          

        ) 

                 𝐸(   )  
    𝐸( ) (  )    

 𝐸( ) (  )  𝐸(   ) 

                 𝐸(   )  
    𝐸( ) (  )    

 𝐸( )𝐸(  )          (2.17) 

   adalah kovarian matriks dari   dengan ukuran 𝑝  𝑝 dengan asumsi 

pada persamaan struktural 𝐸( )   , 𝐸( )     , 𝐸( )   , 𝐸( )    

dan 𝐸( )   , maka persamaan (2.17) dapat ditulis sebagai berikut: 

                                       𝚺  (𝜽)    𝐸(   )  
                          (2.18)            

Dengan menggunakan persamaan (2.15), maka persamaan (2.18) dapat 

ditulis sebagai berikut: 
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𝚺  (𝜽)    𝐸 [(   )  (    ) ((   )  (    ))
 

]   
     

                 𝐸[(   )  (    )(       )((   )  ) ]  
     

                 𝐸[(   )  (                     )((  

                   )  ) ]  
     

                 [(   )  (  (   )     (   )     𝐸(   )  

                  𝐸(   ))((   )  ) ]  
     

                 *(   )  (  (   )   𝐸(   ))((   )  ) +   
     

dengan  (   )    dan 𝐸(   )    maka diperoleh, 

𝚺  (𝜽)    [(   )  (      )((   )  ) ]  
     

                 [(   )  (      )((   )  ) ]  
              (2.19)                       

Matriks kovarian dari   dengan 𝑥 adalah 𝚺  , sehingga fungsi parameter 

struktural 𝚺  (𝜽) dapat ditulis sebagai berikut: 

𝚺  (𝜽)  𝐸(   ) 

               𝐸[(     )(     ) ] 

               𝐸[(     )(  
      ) ] 

               𝐸(    
   

      
    

        ) 

               𝐸(    
   

      
    

        ) 

                 𝐸(   )  
    𝐸(   )    𝐸(   )  𝐸(   ) 

dengan 𝐸(   )    dan 𝐸(   )    , 

𝚺  (𝜽)       
    ( )    ( )     

                    
               (2.20) 

sehingga pada persamaan (2.20) dapat dituliskan kembali dalam bentuk 

matriks 𝚺(𝜽), merupakan matriks kovarian untuk variabel observasi 𝑥 

dan   sebagai fungsi parameter model 𝚺(𝜽)   

*
  [(   )  (      )((   )  ) ]  

      (   )      
 

  (   )      
      

    

+ 

2.5.2.2 Model Pengukuran (Outer Model) 

Model pengukuran atau outer model menggambarkan hubungan antara 

variabel laten dengan indikatornya. Pada outer model terdapat dua jenis 

model yaitu model indikator formatif dan refleksif. 
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(2.15) 

(2.16) 

 

(2.17) 

(2.18) 

a. Model Refleksif atau Principal Factor Model  

Model refleksif terjadi apabila variabel manifest dipengaruhi oleh variabel 

laten. Persamaan untuk model indikator refleksif adalah sebagai berikut:  

         

         

Keterangan: 

   menyatakan indikator untuk variabel laten eksogen ( ) 

   menyatakan indikator untuk variabel laten endogen ( ) 

      menyatakan loading matrix yang menggambarkan seperti koefisien 

regresi sederhana yang menghubungkan variabel laten dengan 

indikatornya 

    menyatakan residual atau error dari variabel 𝑥  

    menyatakan residual atau error dari variabel    

dengan 𝐸(  )  𝐸(  )  𝐸(   )  𝐸(   )   . 

b. Model Formatif 

Model formatif mengasumsikan bahwa variabel manifest mempengaruhi 

variabel laten. Arah kausalitas mengalir dari variabel manifest menuju 

variabel laten. Persamaan untuk model formatif  adalah sebagai berikut:  

           

           

dimana: 

      menyatakan seperti koefisien regresi berganda dari variabel laten 

terhadap indikator 

      menyatakan tingkat kesalahan pengukuran (residual error) 

dengan 𝐸(  )  𝐸(  )  𝐸(   )  𝐸(   )   . 

2.5.2.3 Weight Relation 

Spesifikasi model pada outer model dan inner model dilakukan dalam 

tingkat konseptual dan tidak secara nyata mengetahui nilai suatu variabel 

laten. Oleh karena itu, hubungan bobot atau weight relation harus 

didefinisikan. Salah satu karakteristik utama dalam pendekatan PLS 

adalah kemungkinan untuk memperkirakan nilai skor variabel laten. 
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(2.17) 

(2.18) 

Menurut Abdillah dan Jogiyanto (2015), skor weight relation 

menunjukkan hubungan nilai varian antara indikator dengan variabel 

latennya sehingga diasumsikan memiliki mean sama dengan nol (0) 

dengan varian sama dengan satu (1) untuk menghilangkan konstanta 

dalam kausalitas. Persamaaan untuk weight relation adalah:  

   𝚺         

     𝚺         

 dimana: 

         menyatakan bobot 𝑘 yang digunakan untuk mengestimasi 

variabel laten    dan   . 

 

2.5.3 Prosedur SEM-PLS 

Langkah-langkah metode SEM berbasis varian (PLS) untuk estimasi 

parameter maupun analisis model fit adalah sebagai berikut: 

2.5.3.1 Estimasi Parameter SEM-PLS 

Estimasi parameter pemodelan SEM PLS diperoleh melalui proses iterasi 

tiga tahap dengan menggunakan OLS yaitu sebagai berikut: 

a. Tahap pertama menentukan estimasi bobot (weight estimate) untuk 

menetapkan skor atau menghitung data variabel laten. 

b. Tahap kedua menentukan estimasi jalur (estimasi untuk inner dan outer 

model) yang menghubungkan antar variabel laten dan estimasi loading antara 

variabel laten dengan indikatornya. 

c. Tahap ketiga menentukan estimasi rata-rata dan lokasi parameter untuk 

indikator dan variabel laten. 

2.5.3.2 Langkah-langkah analisis model fit persamaan struktural dengan SEM-

PLS: 

a. Mendapatkan model berbasis konsep dan teori untuk merancang model 

struktural (hubugan antar variabel laten) dan model pengukurannya, yaitu 

hubungan antara indikator-indikator dengan variabel laten. 

b. Membuat diagram jalur (path diagram) yang menjelaskan pola hubungan 

antara variabel laten dengan indikatornya. 

c. Konversi diagram jalur ke dalam persamaan. 
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d. Melakukan evaluasi goodness of fit yaitu dengan evaluasi model pengukuran 

(outer model) dengan melihat validitas dan reabilitas. Jika model pengukuran 

valid dan realibel maka dapat dilakukan tahap selanjutnya yaitu evaluasi 

model struktural. Jika tidak, maka harus kembali mengkonstruksi diagram 

jalur. 

e. Interpretasi model. 

 

2.5.4 Model dalam SEM PLS 

Menurut Jogiyanto (2009), suatu model dapat dibentuk secara reflektif 

maupun formatif. Model indikator reflektif mengasumsikan bahwa kovarian 

diantara pengukuran dijelaskan oleh varian yang merupakan manifestasi dari 

model latennya. Indikatornya merupakan indikator efek (effect indicator). Arah 

kausalitas dari model ke indikator pengukuran, sehingga model menjelaskan 

varian pengukurannya. Sedangkan model indikator formatif mengasumsikan 

bahwa pengukuran saling terikat mempengaruhi model latennya. Makna model 

ditentukan oleh indikator pengukuran, sehingga makna seluruh model laten 

komposit diturunkan dari indikator pengukurannya. Model tidak harus 

mengasumsikan atau membutuhkan korelasi diantara ukurannya (completely 

uncorrelated), karena itu dalam faktor analisis ketika melakukan pengujian 

validitas model, konsekuensi mereduksi indikator formatif dari model 

pengukurannya akan berpotensi mengubah makna model. Model dalam SEM PLS 

disajikan pada Gambar 3. 

Menurut MacKenzi (1986), model reflektif dan formatif dapat dibedakan 

berdasarkan kriteria berikut: 

2.5.4.1 Jika Indikator bersifat manifestasi maka model tersebut merupakan 

model reflektif, sedangkan jika indikator bersifat mendefinisikan model 

maka model tersebut merupakan model formatif. 

2.5.4.2 Model reflektif memiliki tema sama dan setiap indikator harus 

menangkap esensi domain modelnya, sedangkan model formatif tidak 

memiliki tema yang sama dan setiap indikator menangkap aspek unik 

dari domain modelnya. 
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2.5.4.3 Model reflektif memprediksi bahwa pengukuran harus saling berkorelasi 

kuat karena memiliki kesamaan penyebab, sedangkan model formatif 

tidak memprediksi korelasi diantara indikator pengukurnya sehingga 

korelasi dapat bersifat rendah, tinggi atau diantaranya. 

2.5.4.4 Model reflektif harus memiliki anteseden dan konsekuensi yang sama, 

karena merefleksikan satu model dan secara konseptual dapat 

dipertukarkan, sebaliknya model formatif tidak perlu memiliki anteseden 

dan konsekuensi yang sama, karena masing-masing indikator adalah 

unik. 

 
(Sumber: Muji Gunarto, 2015) 

Gambar 3. Model Reflektif dan Model Formatif dalam PLS 

 

2.5.5 Estimasi/Pendugaan Parameter 

Pendugaan parameter di dalam PLS meliputi tiga kategori. Kategori 

pertama, yaitu weight estimate yang digunakan untuk menghitung nilai variabel 

laten. Kategori kedua, pendugaan jalur (path estimate) yang menghubungkan 

antar variabel laten (koefisien jalur) dan antara variabel laten dengan variabel 

manifest-nya (loading). Kategori ketiga berkaitan dengan means dan lokasi 

parameter (nilai konstanta regresi) untuk variabel manifest dan variabel laten. 

Metode pendugaan parameter di dalam PLS adalah metode kuadrat terkecil. 

Proses perhitungan dilakukan dengan cara iterasi, PLS menggunakan proses 

iterasi tiga tahap sehingga pada setiap iterasi menghasilkan nilai pendugaan. 
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Inti dari algoritma PLS terdapat pada tahap pertama iterasi, yaitu berisi 

langkah iterasi yang akan menghasilkan penduga bobot yang stabil. Penduga skor 

komponen setiap variabel laten diperoleh melalui dua cara, yaitu outside 

approximation dan inside approximation. Untuk memperoleh outside 

approximation weight digunakan penduga model struktural, sedangkan untuk 

memperoleh inside approximation weight digunakan penduga model pengukuran. 

Proses iterasi akan berhenti, jika telah tercapai kondisi konvergen. Menurut 

Sanchez (2013), cara memeriksa konvergensi pada setiap iterasi yaitu dengan 

membandingkan outer weight S dengan outer weight S-1, di mana S = 1, 2, 3, .... 

dengan kriteria sebagai berikut: 

| ̂   
     ̂   

 |  1        (2.19) 

Algoritma PLS dapat ditulis sebagai berikut (Sanchez, 2013): 

Tahap 1 : pendugaan iterasi bobot dan skor variabel laten (langkah #1   

  sampai dengan langkah #4) sampai tercapai kondisi konvergen. 

Tahap 2 : pendugaan koefisien loading 

Tahap 3 : pendugaan koefisien jalur 

#1 pendugaan nilai variabel laten 

   ∑  ̂          (2.20) 

#2 menghitung bobot struktural dengan pendekatan centroid 

    ,
         (     )                          

                              
   (2.21) 

#3 Inside approximation 

   ∑             (2.22) 

#4 bobot pengukuran 

   
  ̂  

      
  pada model reflektif     (2.23) 

   ∑  ̂  
   

     
  pada model formatif     (2.24) 
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Keterangan:  

   : variabel laten outside approximation 

   : variabel laten inside approximation 

   
 : variabel manifest 

  : residual validitas 

  : residual pengukuran 

  : bobot struktural 

  : koefisien bobot 

𝑗  1 2 3     untuk banyak variabel laten 

𝑖  1 2 3     untuk banyak variabel laten tetangga 

𝑘  1 2 3     untuk banyak hubungan variabel manifest tanpa j 

𝑛  1 2 3     untuk banyak pengamatan 

Tahap kedua adalah menghitung loading dan koefisien model struktural 

dengan menggunakan metode kuadrat terkecil. Loading menunjukkan hubungan 

antara variabel manifest dengan variabel laten. Koefisien model struktural diduga 

menggunakan prosedur analisis jalur. 

Menurut Sanchez (2013), untuk alasan kesederhanaan dalam menghitung 

loading sebaiknya digunakan korelasi antara variabel manifest dengan variabel 

latennya. Persamaannya adalah sebagai berikut. 

                                                   �̂�   𝑜𝑟 (    
  ̂  )                                           (2.25) 

Untuk model struktural, koefisien jalur dapat diestimasi dengan menggunakan 

OLS seperti pada regresi berganda    dan yang bersesuaian dengan persamaan 

berikut. 

                          ̂                                       (2.26) 

maka estimasi dari  ̂   

                                                    ̂   (  
   )

    
                                    (2.27) 

 

2.5.6 Kriteria Penilaian 

Pada penggunaan PLS, terdapat beberapa evaluasi terhadap model 

struktural (inner outer) dan model pengukuran (outer model). Dalam evaluasi 

model pengukuran, dilakukan pengujian validitas konvergen (convergent validity), 
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validitas diskriminan (discriminant validity), reliabilitas komposit (composite 

reliability), dan Average Variance Extracted (AVE). Sedangkan dalam evaluasi 

model struktural dilakukan uji R-squared (R
2
) dan uji estimasi koefisien jalur. 

a. Validitas Konvergen 

Validitas konvergen dalam SEM PLS digunakan sebagai salah satu evaluasi 

untuk model pengukuran (outer model). Validitas konvergen merupakan 

suatu jenis validitas yang berhubungan dengan prinsip bahwa pengukur suatu 

konstruk harus mempunyai korelasi tinggi sehingga digunakan untuk 

mengukur besarnya korelasi antara variabel laten dengan variabel manifest 

pada model pengukuran refleksif. Dalam evaluasi validitas konvergen dapat 

dinilai berdasarkan korelasi antara nilai komponen (item score/ component 

score) dengan nilai konstruk atau dengan kata lain dapat dinilai berdasarkan 

loading factor. Menurut Chin (1998), suatu kolerasi dapat dikatakan 

memenuhi validitas konvergen apabila memiliki nilai loading lebih besar dari 

0,5. 

b. Validitas Diskriminan 

Salah satu evaluasi untuk mengukur model pengukuran (outer model) adalah 

validitas diskriminan. Karena validitas diskriminan berhubungan dengan 

prinsip bahwa pengukur konstruk yang berbeda seharusnya tidak berkorelasi 

tinggi, maka validitas diskriminan dari model pengukuran refleksif dapat 

dihitung berdasarkan nilai cross loading dari variabel manifest terhadap 

masing-masing variabel laten. Apabila kolerasi antara variabel laten dengan 

setiap indikatornya (variabel manifest) lebih besar daripada korelasi dengan 

variabel laten lainnya, maka variabel laten tersebut dapat dikatakan 

memprediksi indikatornya lebih baik daripada variabel laten lainnya. Metode 

lain yang dapat digunakan untuk menilai validitas diskriminan yaitu dengan 

membandingkan nilai akar kuadrat dari Average Variance Extracted (AVE). 

Apabila nilai akar AVE lebih besar dibandingkan nilai korelasi diantara 

variabel laten, maka validitas diskriminan dapat dianggap terpenuhi. Validitas 

diskriminan dapat dikatakan tercapai apabila nilai AVE lebih besar dari 0,5 

(Sarwono dan Narimawati, 2015). AVE dapat ditentukan dengan 

menggunakan perumusan sebagai berikut:  
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(2.29) 

(2.28) 

 

 

  𝐸  
 𝜆 

 

 𝜆 
      𝑟  ( )

 

c. Uji Reliabilitas 

Uji reliabilitas adalah suatu pengujian untuk melakukan konsistensi 

pengukuran indikator-indikator dari suatu variabel laten (Bollen, 1989). 

Reliabilitas tinggi menunjukkan bahwa indikator-indikator mempunyai 

konsistensi tinggi dalam mengukur variabel latennya. Secara umum Teknik 

untuk mengestimasi reliabilitas adalah: test retest, alternative forms, split 

halves dan Cronbach’s alpha. Cronbach’s alpha adalah salah satu koefisien 

yang digunakan untuk mengevaluasi seberapa baik sekumpulan indikator 

mengukur konstruknya (undimensionalitas). Sekumpulan indikator (variabel 

manifest) dikatakan undimensionalitas, jika mempunyai korelasi yang lebih 

tinggi dan tentunya akan mempunyai nilai rata-rata yang tinggi pada korelasi 

antar variabelnya. Nilai Cronbach’s alpha mensyaratkan variabel manifest 

harus terstandarisasi dan mempunyai korelasi yang positif. The rule of thumb 

nilai Cronbach’s alpha yaitu ≥ 0,7 (Sanchez, 2013). Berbagai pendekatan 

tersebut, Cronbach’s alpha menggunakan batasan asumsi yang paling sedikit, 

dengan konsekuensi kelemahan adalah nilai estimasi yang terlalu rendah jika 

digunakan untuk mengestimasi reliabilitas congeneric measure (Bollen, 

1989). Berdasarkan hal tersebut, untuk mengukur reliabilitas dalam SEM 

digunakan pendekatan composite realibility measure (CR). Variabel laten 

dapat dikatakan mempunyai realibilitas yang baik apabila nilai composite 

reliability lebih besar dari 0,7 dan nilai Cronbach’s alpha lebih besar dari 0,7 

(Sarwono dan Narimawati. 2015). Nilai Composite reliability dihitung 

dengan memanfaatkan standardized loading dan measurement error (  )  dan 

dapat ditentukan dengan menggunakan perumusan sebagai berikut (Werst, 

Linn, dan Joreskog, 1974): 

   
(∑ 𝜆 

 
   ) 

(∑ 𝜆 
 
   )  ∑   𝑟  ( )
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(2.3 ) 

 

dimana 𝜆  adalah loading factor (convergent validity),  ( ) adalah kesalahan 

variabel ke-𝑖, 𝑛 adalah banyaknya indikator yang mengukur faktor laten, dan 

var  ( )  1  𝜆 
 . Semakin besar nilai composite reliability, menunjukkan 

bahwa indikator-indikator penyusun suatu faktor merupakan indikator-

indikator yang reliabel dalam mengukur faktor tersebut. 

d. Uji R-Squared (R
2
) 

Pengujian R-squared (R
2
) merupakan pengujian yang dilakukan untuk 

mengukur tingkat Goodness of Fit suatu model struktural. Nilai R-squared 

(R
2
) dipergunakan untuk mengukur seberapa besar pengaruh variabel laten 

independen tertentu terhadap variabel laten dependen. Menurut Chin (1998), 

hasil R
2
 sebesar 0,67 mengindikasikan bahwa model dikategorikan baik. 

Hasil R
2
 di antara 0,33 dan 0,67 mengindikasikan bahwa model dikategorikan 

moderat. Sedangkan hasil R
2
 sebesar 0,33 mengindikasikan bahwa model 

dikategorikan lemah. 

e. Uji Signifikansi 

Uji signifikansi bertujuan untuk mengetahui besar pengaruh variabel 

independen terhadap variabel dependen. Uji signifikansi pada model SEM 

dengan PLS, yang dimaksud dengan variabel independen adalah variabel 

laten eksogen dan yang dimaksud dengan variabel dependen adalah variabel 

laten endogen. Nilai estimasi untuk hubungan jalur dalam model struktural 

digunakan untuk mengetahui signifikansi dari hubungan-hubungan antar 

variabel laten. Nilai signifikan dapat diperoleh dengan prosedur 

bootstrapping yang dikembangkan oleh Geisser (1975) dan Stone (1974).  

Perumusan hipotesis pada uji signifikansi adalah sebagai berikut: 

H0 : Variabel independen tidak berpengaruh secara signifikan   

    terhadap variabel dependen 

H1 : Variabel independen berpengaruh secara signifikan  

     terhadap variabel dependen 

Statistik uji yang digunakan adalah:  

           
  

𝑠(  )
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dimana  𝑗 menyatakan nilai taksiran untuk    𝑠(  ) menyatakan standar 

error untuk   . 

Kriteria pengujiannya yaitu dengan taraf signifikansi    ditolak apabila 

|          |        atau 𝑝    𝑙    . 

 

2.6 Metode Bootstrapping 

Penggunaan metode statistik parametrik biasanya mensyaratkan 

informasi mengenai distribusi yang harus dipenuhi dan ini sulit untuk dipenuhi. 

Untuk mengatasi hal ini dapat digunakan metode-metode yang tidak memerlukan 

asumsi ketat salah satunya metode bootstrap. Metode bootstrap merupakan teknik 

nonparametrik untuk penarikan kesimpulan (inferensial). 

Metode bootstrap merupakan suatu metode penaksiran nonparametrik 

yang dapat menaksir parameter-parameter dari suatu distribusi, variansi dari 

sampel median serta dapat menaksir tingkat kesalahan (error). Pada metode 

bootstrap dilakukan pengambilan sampel dengan pengembalian dari sampel data 

(resampling with replacement) (Jogiyanto, 2009). Metode resampling pada PLS 

dengan sampel kecil menggunakan metode bootstrap standar error untuk menilai 

tingkat signifikansi dan memperoleh kestabilan estimasi model pengukuran dan 

model struktural dengan cara mencari estimasi dari standar error (Chin, 1998). 

Bootstrap standard error dari  ̂ dihitung dengan standard deviasi dari B replikasi. 

                                                    �̂�( ̂ )  √
∑ ( ̂( )

   ̂(.)
 )

  
   

  1
                           (2.31) 

dengan  ̂(.)
  

∑  ̂( )
  

   

 
, B adalah jumlah kumpulan resampling yang berukuran 

𝑛 dengan replacement.  ̂( )
  adalah statistik  ̂ yang dihitung dari sampel ulang ke-

  (b = 1, 2, ..., B). 
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2.7 Pengaruh Langsung dan Pengaruh Tidak Langsung Antar Variabel 

Laten                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                

Pengaruh langsung adalah hubungan yang menghubungkan dua variabel 

laten dengan sebuah panah tunggal, artinya pengaruh ini dapat dilihat dari 

koefisien jalur dari satu variabel ke variabel lainnya. Pengaruh tidak langsung 

adalah hubungan antara dua variabel dengan melibatkan paling sedikit satu 

variabel intervening atau mediator di antara kedua variabel tersebut. Pengaruh 

tidak langsung ini disebut juga sebagai efek mediasi. Pengaruh tidak langsung 

juga merupakan urutan jalur melalui satu atau lebih variabel perantara. Gambar 

berikut adalah ilustrasi terkait pengaruh langsung dan tidak langsung pada 

variabel laten. 

(Sumber: Tasya Marina, 2017) 

Gambar 4. Ilustrasi SEM 

Dalam menguji pengaruh tidak langsung, dikenal dengan tiga variabel, yaitu 

predictor, mediator, dan criterion. Untuk menguji pengaruh tidak langsung dapat 

dilakukan melalui empat tahap, yaitu: 
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2.7.1. Tahap pertama menguji pengaruh langsung dari predictor kepada 

criterion. 

2.7.2. Tahap kedua melihat apakah predictor memiliki pengaruh terhadap 

mediator. 

2.7.3. Tahap ketiga melihat apakah mediator memiliki pengaruh terhadap 

criterion. 

2.7.4. Tahap keempat adalah melihat pengaruh predictor terhadap criterion 

dengan tetap memasukkan pengaruh mediator. 

 (Baron dan Kenny, 1986) 

 

2.8 Faktor Psikologi 

Faktor psikologi merupakan satu diantara faktor-faktor internal yang 

mempengaruhi belajar, baik proses belajar maupun hasil belajar. Faktor psikologis 

adalah keadaan psikologis seseorang yang dapat mempengaruhi proses belajar. 

Adapun faktor-faktor yang akan digunakan pada penelitian ini adalah sebagai 

berikut.  

2.8.1. Kecemasan 

Kecemasan atau “anxiety” berasal dari bahasa Inggris berarti kaku. 

Kecemasan pembelajaran memiliki makna suatu keadaan dimana peserta didik 

mengalami ketakutan atau rasa tidak nyaman pada saat proses pembelajaran 

ataupun hal lain yang tetap berkaitan dengan suatu subjek bidang studi. Terdapat 

empat tingkat kecemasan yaitu: 

2.8.1.1 Kecemasan ringan  

Kecemasan ringan yakni kecemasan yang dikaitkan dengan hubungan 

ketegangan yang biasa dialami pada kegiatan sehari-hari. Pada saat ini 

seseorang masih berwaspada juga lapangan persepsinya meluas, serta 

menajamkan indra. Bisa memotivasi seseorang untuk memecahkan 

masalah dan belajar secara efektif sehingga menghasilkan pertumbuhan 

dan juga kreativitas. 

2.8.1.2 Kecemasan sedang 

Kecemasan sedang yaitu suatu keadaan dimana sesorang hanya terfokus 

pada hal-hal yang menjadi perhatiannya, lapangan persepsinya mulai 
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menyempit, akan tetapi masih bisa melakukan sesuatu yang diarahkan 

orang lain. 

2.8.1.3 Kecemasan berat  

Kecemasan berat yaitu suatu keadaan dimana pusat perhatian seseorang 

hanya terfokus pada hal-hal yang spesifik dan tidak bisa memikirkan hal 

lainnya, lapangan persepsi seseorang sangat sempit.  

2.8.1.4 Panik (kecemasan sangat berat) 

Panik adalah suatu keadaan dimana seseorang tidak mampu 

mengendalikan dirinya sendiri. Kontrol yang hilang pada dirinya 

mengakibatkan dirinya tidak mampu melakukan sesuatu meskipun 

melalui perintah. Terjadinya aktivitas motorik yang meningkat, 

kemampuan bersosialisasi berkurang, persepsi yang menyimpang dan 

pikiran yang rasional menghilang, serta tidak dapat berfungsi secara 

efektif. 

Apabila dikaitkan dengan kecemasan dalam pembelajaran matematika, 

maka termasuk ke dalam state anxiety atau suatu keadaan serta reaksi emosi 

sementara yang diakibatkan perasaan tegang secara subjektif yang menimbukan 

situasi seakan akan merasa terancam. Mereka meyakini bahwa tidak bisa 

menyelesaikan masalah yang berkaitan dengan matematika atau cenderung ingin 

menghindari pelajaran matematika. Adapun indikator pada instrumen kecemasan 

pembelajaran matematika yakni: 

Tabel 1. Indikator Kecemasan Pembelajaran Matematika 

Aspek yang diamati Indikator 

Cognitive Perasaan Peserta Didik 

Somatic Fisik Peserta Didik 

Mathematics Knowledge/ 

understanding 
Pikiran peserta Didik 

Attitude Perilaku Peserta Didik 

 

Dzulfikar mengemukakan bahwa indikator kecemasan matematika terdiri dari 4 

komponen dilihat pada Tabel 1 yaitu Perasaan Peserta Didik, Fisik Peserta Didik, 

Pikiran Peserta Didik dan Perilaku Peserta Didik (Cooke dan Hurst, 2013). 
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2.8.2. Minat Belajar Matematika 

Menurut Slameto minat merupakan suatu kegiatan yang dilakukan oleh 

peserta didik yang memiliki kecenderungan tetap untuk memperhatikan dan 

mengenang beberapa kegiatan (Slameto, 2010). Minat juga dapat diartikan 

sebagai rasa ketertarikan terhadap suatu hal ataupun aktivitas tanpa adanya 

paksaan (Eva, 2015), sehingga dapat disimpulkan bahwa minat belajar 

matematika yakni suatu kegiatan peserta didik yang cenderung fokus dan 

menimbulkan perasaan senang pada saat pembelajaran matematika. Adapun 

beberapa indikator-indikator pada minat belajar matematika yaitu sebagai berikut. 

Tabel 2 

Indikator Minat Belajar Matematika 

No Indikator Deskriptor 

1 Perasaan Senang  Peserta didik merasa senang sehingga 

tertarik dalam mengikuti pelajaran tanpa 

adanya rasa bosan saat menggikuti 

proses pembelajaran 

2 Ketertarikan dalam 

Belajar 

Menunjukan rasa tertarik kepada guru 

dan kegiatan pembelajaran 

3 Perhatian dalam 

Belajar 

Fokus saat mengikuti pembelajaran 

matematika  

4 Keterlibatan dalam 

Belajar 

Peserta didik aktif dalam pembelajaran 

tersebut serta berusaha menjawab setiap 

pertanyaan-pertanyaan yang diaajukan 

oleh guru. 

 

Siska berpendapat dalam jurnalnya terdapat tiga indikator dalam minat 

belajar matematika yang dilihat pada Tabel 2.2 yakni meliputi perasaan senang 

dalam belajar, perhatian dalam belajar, serta berpartisipasi dalam belajar (Ningsih, 

2015). 

 

2.8.3. Motivasi Belajar 

Motivasi diawali dengan kata motif yang memiliki makna sebagai daya 

penggerak yang sudah menjadi aktif, dan akan aktif pada saat-saat tertentu 
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(Sardiman, 1990). Motivasi belajar yakni keseluruhan dari daya penggerak yang 

terdapat pada diri siswa yang mengakibatkan timbulnya kegiatan belajar, yang 

mana akan menjamin kelangsungan dari proses kegiatan belajar juga memberikan 

arahan pada kegiatan belajar, sehingga tujuan yang ingin dicapai oleh subyek 

belajar itu dapat terwujud. Mc. Donald mengemukakan bahwa terdapat tiga ciri 

(elemen) pokok dalam motivasi yakni mengawali terjadinya perubahan energi, 

selanjutnya akan ditandai dengan terdapatnya feeling, serta dirangsang dengan 

adanya tujuan (Rivai, 2012). Adapun indikator pada instrumen motivasi belajar 

yaitu: 

Tabel 3. Indikator Motivasi Belajar 

No Indikator Deskriptor 

1 Ketekunan dalam 

belajar 

Kehadiran di sekolah 

Mengikuti pembelajaran di ruangan  

Belajar di rumah 

2 Ulet dalam menghadapi 

kesulitan 

Sikap terhadap kesulitan 

 Usaha mengatasi kesulitan 

3 Minat dan ketajaman 

perhatian dalam belajar 

Kebiasaan dalam mengikuti 

pelajaran 

Semangat dalam mengikuti pelajaran 

4 Berprestasi dalam 

belajar 

Keinginan untuk berprestasi 

 Kualifikasi hasil 

5 Mandiri dalam belajar Penyelesaian tugas  

Menggunakan kesempatan diluar 

jam pelajaran 

Pada Tabel 3 dijelaskan bahwa terdapat lima indikator dalam motivasi 

pembelajaran matematika yakni dapat dilihat dari ketekunan dalam belajar, 

keuletan dalam menghadapi kesulitan pada saat pembelajaran matematika, minat 

dan ketajaman perhatian pada saat pembelajaran matematika, berprestasi, serta 

mandiri dalam belajar matematika. 



III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

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

Adapun penelitian ini berlokasi di program studi Magister Matematika Fakultas 

Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas Lampung. 

 

3.2 Data Penelitian 

Penelitian ini menggunakan data primer dari hasil kuesioner mengenai 

kecemasan, minat, dan motivasi belajar matematika siswa di SMA Islam Global 

Surya Bandar Lampung. Sampel yang digunakan sebanyak 117 responden. 

Variabel yang digunakan yaitu tiga variabel laten dan 23 variabel indikator, 

sebagaimana tertera pada Tabel 4. 

Tabel 4. Variabel Penelitian 

Variabel  

Laten 
Variabel Indikator 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Kecemasan (𝜉 ) 

 

 

 

 

Aspek Afektif 

Mengidentifikasi masalah kecemasan yang terjadi pada 

perasaan peserta didik saat proses pembelajaran 

matematika 

Peserta didik memberikan respon perasaan ketakutan 

dengan matematika 
X1 

Peserta didik memberikan respon perasaan ketegangan 

dengan matematika 
X2 

Peserta didik memberikan respon perasaan kegelisahan 

dengan matematika 
X3 

Aspek Fisiologis 

Mengidentifikasi masalah kecemasan yang terjadi pada 

fisik peserta didik saat proses pembelajaran matematika 

Peserta didik dapat menjelaskan permasalahan gejala 

fisik yang dialami saat proses pembelajaran 

berlangsung 

X4 

 



39  

 

Variabel  

Laten 
Variabel Indikator 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Aspek Kognitif 

Mengidentifikasi masalah kecemasan yang terjadi pada 

pikiran peserta didik saat proses pembelajaran matematika 

Permasalahan dalam kemampuan mengatasi masalah X5 

Kewaspadaan berlebihan terhadap ancaman pengalaman 

yang buruk 
X6 

Aspek Perilaku 

Mengidentifikasi masalah kecemasan yang terjadi pada 

perilaku peserta didik saat proses pembelajaran 

matematika 

Terlalu bertindak aktif banyak melakukan gerakan untuk 

menghindari masalah 
X7 

Perilaku peserta didik saat memberikan respon pada 

pembelajaran yang disampaikan guru 
X8 

Minat Belajar 

Matematika (  ) 

Perasaan Senang 

Peserta didik merasa senang sehingga tertarik dalam 

mengikuti pelajaran tanpa adanya rasa bosan saat 

mengikuti proses pembelajaran 

Y1 

Ketertarikan dalam Belajar 

Menunjukan rasa tertarik kepada guru dan kegiatan 

pembelajaran 
Y2 

Keterlibatan dalam Belajar 

Peserta didik aktif dalam pembelajaran tersebut serta 

berusaha menjawab setiap pertanyaan-pertanyaan yang 

diajukan oleh guru. 

Y3 

Perhatian dalam Belajar 

Fokus saat mengikuti pembelajaran matematika Y4 

Motivasi Belajar 

Matematika (  ) 

Ketekunan dalam Belajar 

Kehadiran di sekolah Y5 

Mengikuti pembelajaran di ruangan Y6 

Belajar di rumah Y7 

Ulet dalam Menghadapi Kesulitan 

Sikap terhadap kesulitan Y8 

Usaha mengatasi kesulitan Y9 

Minat dan Ketajaman Perhatian dalam Belajar 

Kebiasaan dalam mengikuti pelajaran Y10 

Semangat dalam mengikuti pelajaran Y11 

Berprestasi dalam Belajar 

Keinginan untuk berprestasi Y12 

Kualifikasi hasil Y13 

Mandiri dalam Belajar 

Penyelesaian tugas  Y14 

Menggunakan kesempatan di luar jam pelajaran Y15 
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Merujuk teori dan hasil penelitian yang relevan, terdapat hubungan langsung 

dan tidak langsung antarsesama variabel laten sehingga dapat dirancang kerangka 

pemikiran seperti terlihat dalam diagram jalur pada konseptual di bawah ini: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 5. Model Konseptual Penelitian 

 

Berdasarkan gambar di atas dapat dijelaskan bahwa pada penelitian ini 

terdiri atas tiga variabel laten dalam model kerangka SEM PLS, yaitu kecemasan 

yang diberi lambang 𝜉, minat belajar yang diberi lambang   , dan motivasi belajar 

yang diberikan lambang   . Kecemasan memiliki delapan variabel indikator yang 

diberi lambang   ,   ,   ,   ,   ,   ,   , dan   . Variabel minat belajar 
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(𝜉 ) 
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𝑌  

𝑌9 

𝑌   

𝑌   

𝑌   

𝑌   

𝑌   

𝑌   



41  

 

memiliki empat variabel indikator yang diberi lambang    ,   ,   , dan   . 

Motivasi belajar memiliki sebelas variabel indikator yang diberi lambang   ,   , 

  ,   ,  9,    ,    ,    ,    ,    , dan    . Berdasarkan gambar di atas, dapat 

dijelaskan bahwa kecemasan mempengaruhi minat belajar dan motivasi belajar 

siswa dengan penjelasan, dimana penyelesaian permasalahan yang dihadapi pada 

proses pendidikan, pendidik diharapkan dapat memberikan motivasi kepada 

peserta didik agar peserta didik dapat memberikan kenyamanan pada saat 

mempelajari matematika, sehingga peserta didik dapat mengurangi rasa 

kecemasan saat pembelajaran matematika dan akibatnya jika terlaksana dengan 

baik, maka timbullah minat dalam diri peserta didik dalam pembelajaran 

matematika. 

 

3.3 Metode Penelitian 

Adapun langkah-langkah penelitian yang dilakukan adalah sebagai berikut. 

3.3.1. Uji Validitas Kuisioner 

Suatu indikator atau item pertanyaan dinyatakan valid apabila memiliki 

nilai 𝑟       (koefisien korelasi pearson)  𝑟     . 

3.3.2. Uji Reliabilitas Kuisioner 

Sebuah instrumen mempunyai reliabilitas yang baik jika nilai (Alpha 

Cronbach)    6 . 

3.3.3. Spesifikasi Model 

Menentukan model struktural dan pengukuran yang digunakan untuk 

melakukan pengujian. Pada penelitian ini terdiri dari tiga variabel laten, 

yaitu kecemasan (𝜉 ), minat belajar (  ), motivasi belajar (  ) dan 23 

variabel teramati yaitu   ,   ,   ,   ,   ,   ,   ,   ,   ,   ,   ,   ,   , 

  ,   ,   ,  9,    ,    ,    ,    ,    ,     seperti yang disajikan pada 

Gambar 4. 

a. Model struktural 

      𝜉     

            𝜉     
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b. Model pengukuran 
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3.3.4. Konstruksi diagram jalur 

Mengkonstruksi diagram jalur adalah membangun hubungan-hubungan 

antara variabel laten yaitu 𝜉      dan   . 

3.3.5. Estimasi Parameter 

Penelitian ini menggunakan metode estimasi PLS dengan langkah-

langkah sebagai berikut: 

a. Melakukan identifikasi terhadap variabel menjadi bentuk kuisioner. 

b. Penyebaran kuesioner. 

c. Transformasi data  

1) Menghitung frekuensi skor setiap item. 

2) Menghitung proporsi untuk setiap frekuensi 

3) Menghitung proporsi kumulatif. 

4) Menentukan nilai z dari tabel normal standar untuk setiap 

kategori, dengan asumsi proporsi kumulatif mengikuti distribusi 

normal standar baku. 
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5) Mencari nilai densitas z dari tabel lengkungan normal standar. 

Tabel lengkungan normal standar menunjukkan nilai densitas z, 

yaitu tinggi absis pada grafik normal. 

6) Menghitung scale value 

d. Membuat rancangan model struktural untuk mendefinisikan korelasi 

antara variabel laten. 

e. Melakukan analisis deskriptif untuk melihat karakteristik dari 

masing-masing indikator. 

f. Membuat model pengukuran yang terdiri atas convergent validity, 

discriminant validity, serta composite reliability. 

g. Mengevaluasi model struktural (inner model) berdasarkan nilai R-

square dan Q-square. 

h. Melihat ada atau tidaknya hubungan variabel laten dengan 

indikatornya dengan melakukan uji hipoteis menggunakan statistik 

uji. 

i. Mendapatkan hasil analisis. 

3.3.6. Uji Kriteria Penilaian 

Mengevaluasi hasil uji kriteria untuk melihat kelayakan model pada 

setiap metode estimasi yang digunakan. Pengujian yang digunakan 

adalah validitas kovergen, validitas diskriminan, composite reliability, 

Average Variance Extracted (AVE), uji R-Squared (R
2
) dan uji estimasi 

koefisien jalur. 

3.3.7. Menghitung pengaruh langsung, tidak langsung, dan total antar variabel 

laten. 

 

 

 

 

 



V. KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan analisis pada penelitian yang telah dilakukan dengan 

menggunakan estimasi parameter bootstrap pada SEM-PLS dapat diperoleh 

kesimpulan sebagai berikut: 

1. Pemodelan pada analisis faktor psikologi pada pembelajaran matematika 

siswa SMA dengan metode PLS SEM diperoleh hasil estimasi dimana 

model pengukuran dengan 5 indikator kecemasan (𝜉 ), 4 indikator minat 

belajar (  ), dan 7 indikator motivasi belajar (  ) secara garis besar telah 

memenuhi kriteria penilaian composite reliability, dan validitas 

konvergen. Akan tetapi, untuk validitas diskriminan hanya variabel 

motivasi belajar yang tidak memenuhi kriteria penilaian tersebut. 

Sedangkan, untuk model struktural dengan satu variabel eksogen 

kecemasan (𝜉 ) dan dua variabel endogen yaitu minat belajar (  ), dan 

motivasi belajar (  ) telah memenuhi kriteria penilaian di antaranya R-

Square, Goodness of Fit (GoF), dan Stone Geisser Q
2
.  

2. Kecemasan mempengaruhi secara signifikan terhadap motivasi belajar 

dengan melalui variabel laten minat belajar yaitu sebesar 0,428. Terdapat 

nilai pengaruh total yaitu variabel laten eksogen (kecemasan) terhadap 

variabel laten endogen (motivasi belajar matematika). Hasil pengaruh 

total kecemasan terhadap motivasi belajar matematika adalah sebesar 

0,664. Variabilitas pada motivasi belajar matematika yang dapat 

dijelaskan oleh variabilitas kecemasan dan minat belajar matematika 

sebesar 66,4%. Sedangkan sisanya sebesar 33,6% dijelaskan oleh 

variabel lain di luar yang diteliti. 
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5.2 Saran 

Berdasarkan model yang telah didapatkan dari penelitian, maka saran yang 

dapat disampaikan pada penelitian selanjutnya sebaiknya digunakan jumlah 

sampel yang lebih besar dan pengkajian kembali terhadap indikator yang 

digunakan sehingga dihasilkan model yang lebih sesuai. 
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