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STRUCTURAL EQUATION MODELING (SEM)
MENGGUNAKAN SMARTPLS 4

Pengantar FEAA

Puji syukur kepada Tuhan Yang Maha Esa karena atas kasih dan
penyertaan-Nya, buku Pedoman SEM Smart-PLS ini dapat diselesaikan
sebagai salah satu upaya untuk memperkaya literatur metodologi
penelitian kuantitatif, khususnya dalam bidang Structural Equation
Modeling (SEM) berbasis Partial Least Squares (PLS) menggunakan
perangkat lunak SmartPLS.

Dalam beberapa dekade terakhir, perkembangan ilmu pengetahuan telah
ditandai oleh meningkatnya kebutuhan akan metode analisis yang mampu
menangani fenomena yang kompleks, multidimensional, dan dinamis.
Dunia bisnis, pendidikan, kesehatan, pemerintahan, teknologi informasi,
hingga transformasi digital menghadirkan tantangan penelitian yang tidak
lagi dapat dijelaskan secara memadai melalui teknik statistik konvensional
yang hanya berfokus pada hubungan sederhana antarvariabel.

Di tengah perkembangan tersebut, PLS-SEM muncul sebagai salah satu
pendekatan analisis yang semakin banyak digunakan oleh para peneliti di
berbagai disiplin ilmu. Keunggulan metode ini terletak pada
kemampuannya untuk menganalisis model yang kompleks, menangani
ukuran sampel yang relatif kecil, mengakomodasi data yang tidak
berdistribusi normal, menguji konstruk reflektif maupun formatif, serta
memiliki orientasi yang kuat terhadap prediksi dan pengambilan
keputusan.
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Perangkat lunak SmartPLS telah menjadi salah satu platform analisis yang
paling populer karena menawarkan antarmuka yang intuitif, visualisasi
model yang informatif, serta dukungan terhadap berbagai teknik analisis
mutakhir, seperti:

« Evaluasi model reflektif dan formatif;

« Pengujian validitas diskriminan berbasis HTMT;
« Analisis mediasi dan moderasi;

« Higher Order Construct (HOC);

o Multi-Group Analysis (MGA);

« Measurement Invariance Assessment (MICOM);
« Importance-Performance Map Analysis (IPMA);
« PLSpredict;

« Finite Mixture PLS (FIMIX-PLS);

« Necessary Condition Analysis (NCA);

« Analisis prediktif dan berbagai pendekatan lanjutan lainnya.

Meskipun demikian, pengalaman menunjukkan bahwa banyak mahasiswa,
dosen, peneliti, maupun praktisi masih menghadapi kesulitan dalam
memahami SEM-PLS secara sistematis. Tidak sedikit yang mampu
menjalankan perangkat lunak, tetapi belum memahami dasar filosofis,
asumsi metodologis, interpretasi statistik, maupun implikasi teoretis dari
hasil analisis yang diperoleh.

Buku ini disusun untuk menjembatani kesenjangan tersebut.

Berbeda dengan banyak buku statistik yang hanya menekankan aspek
teknis, Pedoman SEM Smart-PLS dirancang sebagai panduan
komprehensif yang mengintegrasikan:

. landasan konseptual dan filosofis SEM;



Rwdg C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
menggunakan SmartPLS 4

pembangunan model penelitian;
persiapan data;

evaluasi model pengukuran;
evaluasi model struktural;
bootstrapping;

pengujian hipotesis;

analisis mediasi;

analisis moderasi;

Higher Order Construct;
analisis lanjutan;
interpretasi hasil;

penulisan artikel ilmiah;

serta penerapan SmartPLS melalui berbagai studi kasus.

Buku ini disusun dalam 15 bab yang saling terkait, dimulai dari konsep-
konsep dasar hingga aplikasi praktis dalam penelitian nyata. Setiap bab
dilengkapi dengan penjelasan konseptual, contoh empiris, ilustrasi model,
interpretasi hasil, glosarium, serta referensi ilmiah terkini sehingga dapat
digunakan sebagai bahan ajar, referensi penelitian, maupun panduan
praktis dalam penyusunan skripsi, tesis, disertasi, dan publikasi ilmiah.

Secara khusus, buku ini ditujukan bagi:

mahasiswa sarjana, magister, dan doktoral;
dosen dan penelit;;

konsultan organisasi;

praktisi bisnis dan manajemen;

peneliti bidang kesehatan dan rumah sakit;
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. peneliti pendidikan;
. peneliti teknologi informasi dan transformasi digital;

« serta siapa saja yang ingin memahami dan menguasai SEM-PLS
secara lebih mendalam.

Penulis menyadari bahwa perkembangan metodologi penelitian
berlangsung sangat cepat. Oleh karena itu, buku ini tidak dimaksudkan
sebagai karya yang final, melainkan sebagai bagian dari proses
pembelajaran akademik yang terus berkembang. Kritik, masukan, dan saran
yang konstruktif akan sangat dihargai untuk penyempurnaan edisi-edisi
berikutnya.

Akhirnya, penulis berharap buku ini dapat memberikan manfaat bagi para
pembaca dalam memperluas wawasan metodologis, meningkatkan kualitas
penelitian, serta mendorong lahirnya karya-karya ilmiah yang mampu
memberikan kontribusi nyata bagi perkembangan ilmu pengetahuan,
dunia praktik, dan pembangunan masyarakat.

Sebagaimana hakikat penelitian yang sesungguhnya, tujuan akhir
penggunaan SEM bukan sekadar menghasilkan angka-angka statistik,
melainkan membangun pemahaman yang lebih mendalam terhadap
fenomena, menghasilkan pengetahuan baru, dan menyediakan dasar yang
kuat bagi pengambilan keputusan yang lebih baik.

"Data menghasilkan informasi, analisis menghasilkan pemahaman,
dan penelitian yang baik menghasilkan perubahan.”

Bogor, Juni 2026

Rudy C. Tarumingkeng
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Bab 4 Persiapan Data Sebelum Analisis

Bab 5 Evaluasi Model Reflektif

Bab 6 Evaluasi Model Formatif
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Bab 12 Higher Order Construct (HOQ)

Bab 13 Advanced Analysis
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o DASAR-DASARSEM

STRUCTURAL EQUATION MODELING

Memahami Konsep, Model, dan Filosofi SEM
untuk Penelitian yang Valid, Reliabel, dan Berdampak

v ewe

Oleh: Rudy C Tarumingkeng

APA ITU SEM? EVOLUSI SEM CB-SEM vs PLS-SEM
adalah teknik statistik multivariat yang . ; :
mengintegrasikan analisis faktor dan QN Heon (Covatance Based) ) [FCRHIEENE NN

S S Mengidentifikasi struktur laten e
analisis jalur untuk menganalms' hubungan . dari kumpulan variabel. Orintas! Konfirmasi Teori Prediksi&
antar konstruk laten secara simultan. Pengembangan Teori

PATH ANALYSIS Thiuan Menjelaskan Menjelaskan
1920-1950-an ) Kovarians Varians
Menganalisis hubungan sebab
akibat antar variabel,

KEUNGGULAN SEM DITERAPKAN DI

Q Menganalisis hubungan a Mansjemen & Bisnis Asumsi Data Harus Normal Bebas Distribusi

]

]
Koapleks Shcara wutes : Besar Kecil = Menengah

@ Mengukur kenstruk laten E Bamacaean @ LISREL & COVARIANCE SEM i Sarrps (>200) (>30-100)

(tidak dapat diobservasi 1970-1390-an

1

|

|

[

® Pendidikan S Bt
langsung) T Model persamaan struktural . Terbatas Sangat Fleksibel
. Kesshatan kovarians, fokus pada konfirmasi teori. 3
@ Memperhitungkan error Indikator
pengukuran @ Psikologi PLS-SEM Formatif Terbatas Sangat Baik
o Menghasilkan model yang b 1980-an P 5
lebih valid, ref|iabe|, dan s@n !Imu Sosial Dikembangkan oleh Herman Wold, Goodness of Fit Diperlukan Tidak Ditekankan
ki i e }
b TR Kebijakan pubi Fokus pada prediks, eksplorasi, S AMOS, LISREL, ~ SmartPLS, WarpPLS,
dan pengembangan teori. e Mplus, lavaan ADANCO, XLSTAT
SMARTPLS 4 S Teori mapan, data Teori baru, data
2020-sekarang Digunaka normal, sampel besar non-normal, model
Platform modern PLS-SEM dengan kompleks
fitur analisis prediktif dan lanjutan.
MODEL SEM TERDIRI DARI 2 BAGIAN UTAMA
1. MEASUREMENT MODEL (OUTER MODEL) 2. STRUCTURAL MODEL (INNER MODEL)
Menghubungkan konstruk laten dengan indikatornya. Menggambarkan hubungan antar konstruk laten.
REFLECTIVE MODEL ' FORMATIVE MODEL . /\ F N
Kanetmil manuahahlan Indil hantl Kanetsuls B Konstruk By o / Kanctruk \
Contoh: Kepuasan Pelanggan ‘ Contoh: Status Sosial Ekonomi \/ i ResihinlpEros

SMARTPLS 4: PLATFORM SEM MODERN PROSES ANALISIS SEM (PLS-SEM)

Fitur Unggulan Pengembangan Model Konseptual

MGA (Multi Group Analysis)
Menguji perbedaan antar kelompok

MICOM (Measurement Invariance)

Ketika penelitian melibatkan —- - <
PLS Algorithm & Bootstrapping 4 b Hape iy d : Merumuskan konstruk, indikator, dan hipotesis
Estimasi model & uji signifikansi ?“V'a" variabel dan hubungan
PLSpredict Sinuitan J Peng_umpulan Data )
Evaluasi kemampuan prediksi model e o Ketika konstruk tidak dapat Kuesioner, data sekunder, atau eksperimen
IPMA (Importance Performance Map Analysis) @ ‘n diukur secara langsung Persiapan Data
Prioritaskan konstruk untuk peningkatan kinerja (laten) * Pemeriksaan missing value, outlier, normalitas

— Ketika terdapat mediasi,
‘_L moderasi, atau hubungan
kompleks

Evaluasi Measurement Model (Outer Model)
Uji validitas dan reliabilitas indikator

BAOEE

Evaluasi Structural Model (Inner Model)

Uji invariansi pengukuran antar kelompok
Uji hipotesis, R?, 2, Q?, path coefficient

NCA (N y Condition Analysis)
Identifikasi kondisi yang harus dipenuhi

PLSc (Consistent PLS)
Estimasi konsisten untuk model kompleks

CB-SEM Module
Analisis berbasis kovarians dalam SmartPLS

.

Ketika ingin menguiji teori
sekaligus mengevaluasi kualitas
instrumen

Analisis Lanjutan
PLSpredict, IPMA, MGA, MICOM, NCA, dll.

Ketika tujuan penelitian adalah
prediksi, pengembangan teori,
atau pengambilan keputusan

i e A i ! T TR

0000000

Interpretasi & Pelaporan
Diskusi, implikasi, kontribusi, rekomendasi

“SEM bukan sekadar teknik statistik, _ MANFAAT SEM
.o F Meningkatkan kualitas penelitian
tetapi jembatan antara teori dan data

Menghasilkan temuan yang lebih akurat
untuk menghasilkan pengetahuan yang bermakna- Memberi dasar kuat untuk keputusan strategis

Mendorong inovasi dan pengembangan ilmu

LR Y

Bangun model yang kuat, analisis dengan tepat, hasilkan pengetahuan yang berdampak. ~3
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DASAR-DASAR STRUCTURAL EQUATION
MODELING FRwaE

ABSTRAK

Perkembangan penelitian kuantitatif modern menunjukkan peningkatan
kebutuhan terhadap metode analisis yang mampu menjelaskan hubungan
kompleks antarvariabel laten secara simultan. Structural Equation Modeling
(SEM) hadir sebagai pendekatan statistik multivariat yang
mengintegrasikan analisis faktor dan analisis jalur ke dalam satu kerangka
analisis terpadu. Dalam perkembangannya, SEM telah menjadi salah satu
teknik analisis yang paling banyak digunakan dalam bidang manajemen,
bisnis, pendidikan, kesehatan, psikologi, ilmu sosial, pemasaran, hingga
kebijakan publik.

Bagian pertama buku ini membahas fondasi konseptual SEM dengan fokus
pada pendekatan Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-
SEM) menggunakan perangkat lunak SmartPLS. Pembahasan mencakup
sejarah perkembangan SEM, paradigma epistemologis, konsep konstruk
laten, model pengukuran, model struktural, karakteristik CB-SEM dan PLS-
SEM, alasan pemilihan metode, serta perkembangan SmartPLS sebagai
perangkat analisis yang semakin dominan dalam penelitian terapan.

Selain menjelaskan konsep teoritis, bagian ini juga menyajikan ilustrasi
penelitian empiris, tahapan pembangunan model konseptual, hubungan
antara teori dan model statistik, serta tantangan implementasi SEM pada
penelitian multidisipliner. Pemahaman yang kuat terhadap dasar-dasar
SEM menjadi prasyarat utama bagi peneliti untuk mampu membangun
model penelitian yang valid, reliabel, dan memiliki daya prediktif tinggi.
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Perkembangan SmartPLS 4 telah memperluas cakupan analisis SEM melalui
berbagai fitur mutakhir seperti PLSpredict, Importance Performance Map
Analysis (IPMA), Multi Group Analysis (MGA), Measurement Invariance
Assessment (MICOM), Necessary Condition Analysis (NCA), hingga
Consistent PLS (PLSc), sehingga memungkinkan pengembangan penelitian
yang semakin komprehensif dan relevan dengan kebutuhan era digital dan
ekonomi berbasis data. (SmartPLS)

Kata Kunci

Structural Equation Modeling; SEM,; SmartPLS; PLS-SEM,; CB-SEM; Konstruk
Laten; Measurement Model: Structural Model: Validitas; Reliabilitas

Pendahuluan

Perkembangan metodologi penelitian kuantitatif telah mengalami
perubahan yang sangat signifikan selama beberapa dekade terakhir. Pada
masa awal penelitian kuantitatif, analisis statistik didominasi oleh uji
perbedaan rata-rata, korelasi, dan regresi linier. Pendekatan tersebut
sangat berguna untuk menjelaskan hubungan antarvariabel yang relatif
sederhana. Namun, semakin kompleksnya fenomena sosial, ekonomi,
organisasi, dan perilaku manusia menuntut pendekatan analisis yang
mampu menangani banyak hubungan secara simultan.

Sebagai contoh, seorang peneliti mungkin ingin mengetahui bagaimana
kepemimpinan transformasional memengaruhi kinerja pegawai, baik
secara langsung maupun melalui motivasi kerja, dengan
mempertimbangkan budaya organisasi sebagai variabel moderasi. Model
seperti ini melibatkan beberapa konstruk laten dan berbagai jalur
hubungan yang saling berkaitan. Analisis regresi biasa memerlukan banyak

10
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model terpisah, sedangkan SEM memungkinkan seluruh hubungan
tersebut dianalisis secara serentak dalam satu kerangka terpadu.

SEM juga memungkinkan peneliti mengevaluasi kualitas instrumen
penelitian melalui pengujian reliabilitas dan validitas konstruk sebelum
menguji hipotesis struktural. Hal ini menjadi salah satu keunggulan utama
dibandingkan teknik statistik konvensional. (SmartPLS)

Mengapa SEM Dibutuhkan?

Dalam praktik penelitian modern, banyak konsep penting tidak dapat
diukur secara langsung. Konstruk seperti kepuasan pelanggan, loyalitas,
kualitas pelayanan, budaya organisasi, kepemimpinan, motivasi, inovasi,
dan kepercayaan merupakan variabel laten yang harus direpresentasikan
melalui sejumlah indikator terukur.

SEM dirancang untuk menghubungkan indikator-indikator tersebut
dengan konstruk laten sekaligus menganalisis hubungan antar konstruk
secara simultan. Dengan demikian, peneliti memperoleh pemahaman yang
lebih menyeluruh mengenai mekanisme yang mendasari fenomena yang
diteliti.

Apa itu Structural Equation Modeling?

Structural Equation Modeling adalah metode statistik multivariat yang
menggabungkan dua komponen utama:

1. Measurement Model (Outer Model), yang menguji hubungan
antara indikator dan konstruk laten.

2. Structural Model (Inner Model), yang menguji hubungan antar
konstruk laten sesuai hipotesis penelitian.

Pendekatan ini memungkinkan evaluasi kualitas pengukuran sekaligus
pengujian model teoritis secara terpadu.

11
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Perkembangan SEM

Perjalanan SEM dapat diringkas sebagai berikut:

Analisis Faktor

Path Analysis

Covariance-Based SEM (CB-SEM)
Partial Least Squares SEM (PLS-SEM)

SmartPLS 4 yang kini mendukung PLS-SEM sekaligus modul CB-
SEM, serta analisis lanjutan seperti PLSc, PLSpredict, IPMA, MGA,
MICOM, dan NCA. (Springer)

CB-SEM vs PLS-SEM

Perbedaan mendasar keduanya meliputi tujuan analisis, asumsi distribusi
data, kebutuhan ukuran sampel, serta orientasi pada konfirmasi teori (CB-
SEM) atau prediksi dan pengembangan teori (PLS-SEM). PLS-SEM lebih
fleksibel terhadap data non-normal dan model yang kompleks, sedangkan
CB-SEM lebih sesuai untuk pengujian teori yang mapan dengan asumsi
statistik yang lebih ketat. (Springer)

Komponen Utama SEM

Bab ini kemudian menguraikan secara sistematis:

Variabel laten
Variabel manifes
Konstruk eksogen

Konstruk endogen

12
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« Error pengukuran
« Jalur struktural

« Outer model

« Inner model

Disertai ilustrasi konseptual mengenai bagaimana konstruk-konstruk
tersebut saling berhubungan dalam sebuah model penelitian.

Contoh Model Penelitian
Sebagai ilustrasi sederhana:
Kepemimpinan Transformasional — Motivasi Kerja — Kinerja Pegawai
dengan:
« Budaya Organisasi sebagai moderator,
« Kepuasan Kerja sebagai mediator.

Model seperti ini akan menjadi contoh yang digunakan berulang pada
bab-bab selanjutnya untuk menunjukkan proses analisis mulai dari
pembangunan model hingga interpretasi hasil.

Peran SmartPLS 4

SmartPLS 4 menyediakan lingkungan kerja berbasis antarmuka grafis yang
memudahkan peneliti dalam:

« membangun model jalur,
« mengestimasi parameter,
« mengevaluasi model pengukuran,

« menguji model struktural,
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. melakukan bootstrapping,

. menjalankan analisis prediktif (PLSpredict),

« melakukan analisis multikelompok (MGA),

« mengevaluasi invariansi pengukuran (MICOM),

« hingga mengerjakan analisis seperti NCA dan IPMA. (IDEAS/RePEc)

Bab pertama memberikan fondasi konseptual mengenai SEM, alasan
berkembangnya PLS-SEM, perbedaan dengan CB-SEM, serta posisi
SmartPLS sebagai perangkat lunak yang mendukung analisis SEM modern.
Landasan ini menjadi pijakan untuk bab-bab berikutnya yang akan
membahas secara bertahap pembangunan model penelitian, persiapan
data, evaluasi measurement model, evaluasi structural model, hingga
analisis lanjutan dan pelaporan hasil penelitian.

Revolusi Analisis Kuantitatif Modern

Dalam sejarah perkembangan metodologi penelitian, terdapat beberapa
fase penting yang menandai evolusi teknik analisis statistik.

Tahap pertama ditandai dengan dominasi statistik deskriptif.

Tahap kedua berkembang menuju analisis inferensial.

Tahap ketiga memunculkan regresi linear sederhana dan regresi berganda.
Tahap keempat memperkenalkan analisis multivariat.

Tahap kelima melahirkan Structural Equation Modeling.

SEM menjadi jawaban atas keterbatasan metode konvensional dalam
menjelaskan fenomena multidimensi.

Sebagai ilustrasi, seorang peneliti ingin mengetahui hubungan:
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Digital Leadership — Organizational Learning — Innovation Capability —
Organizational Performance

Hubungan tersebut dapat melibatkan:

efek langsung

« efek tidak langsung
« mediasi

« moderasi

« konstruk laten

o indikator reflektif

indikator formatif

Regresi linear tidak mampu menjelaskan seluruh hubungan tersebut secara
simultan.

SEM memungkinkan seluruh model dianalisis dalam satu sistem persamaan
yang utuh.

Inilah alasan mengapa SEM menjadi metode yang sangat populer dalam
penelitian modern.

Mengapa SEM Penting?

Realitas sosial sangat kompleks.

Banyak konsep penelitian tidak dapat diukur secara langsung.
Misalnya:

kepuasan pelanggan.

kepercayaan.
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motivasi kerja.

komitmen organisasi.

budaya perusahaan.

kepemimpinan.

resiliensi.

kapabilitas inovasi.

kecerdasan digital.

Seluruh konsep tersebut merupakan variabel laten.
Variabel laten tidak dapat diobservasi secara langsung.
Mereka direpresentasikan oleh indikator-indikator.
Sebagai contoh:

Kepuasan Pelanggan

diukur melalui:

KP1 = puas terhadap kualitas

KP2 = puas terhadap harga

KP3 = puas terhadap pelayanan

KP4 = puas terhadap pengalaman

KP5 = puas secara keseluruhan

SEM memungkinkan pengukuran hubungan antara:
indikator — konstruk

dan

konstruk — konstruk

secara simultan.
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Hal inilah yang menjadikan SEM sebagai metode yang sangat kuat.

Ringkasan (Bab 1 - 10) *kkkkk

SEM Smart-PLS

Perkembangan ilmu manajemen, bisnis, kesehatan, pendidikan, psikologi,
pemasaran, dan ilmu sosial dalam dua dekade terakhir menunjukkan
perubahan besar dalam cara peneliti menganalisis hubungan antarvariabel.
Penelitian modern tidak lagi cukup menjelaskan hubungan sederhana
antara variabel bebas dan variabel terikat, tetapi semakin banyak
memerlukan analisis hubungan yang kompleks, melibatkan konstruk laten,
variabel mediasi, variabel moderasi, hingga model hierarkis.

Dalam konteks tersebut, Structural Equation Modeling (SEM) telah
berkembang menjadi salah satu pendekatan analisis multivariat yang
paling penting. SEM memungkinkan peneliti menganalisis hubungan
sebab-akibat antar konstruk laten secara simultan sekaligus mengevaluasi
kualitas instrumen pengukuran. Di antara berbagai pendekatan SEM,
Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-SEM) semakin
banyak digunakan karena lebih fleksibel terhadap distribusi data, ukuran
sampel, serta model yang kompleks. SmartPLS menjadi salah satu
perangkat lunak utama yang mendukung pendekatan ini dengan
antarmuka grafis yang intuitif dan fitur analitik yang terus berkembang.
(SmartPLS)

Buku ini disusun sebagai panduan lengkap mulai dari konsep dasar hingga
aplikasi lanjutan SmartPLS 4. Selain membahas teori, setiap bab akan
memuat contoh penelitian, interpretasi hasil, serta langkah-langkah praktis
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sehingga pembaca dapat langsung menerapkannya dalam penelitian tesis,
disertasi, maupun publikasi ilmiah.

BAB 1
Pengantar Structural Equation Modeling (SEM)
1.1 Pendahuluan

Perkembangan metodologi penelitian kuantitatif telah mengalami
perubahan yang sangat signifikan selama beberapa dekade terakhir. Pada
masa awal penelitian kuantitatif, analisis statistik didominasi oleh uji
perbedaan rata-rata, korelasi, dan regresi linier. Pendekatan tersebut
sangat berguna untuk menjelaskan hubungan antarvariabel yang relatif
sederhana. Namun, semakin kompleksnya fenomena sosial, ekonomi,
organisasi, dan perilaku manusia menuntut pendekatan analisis yang
mampu menangani banyak hubungan secara simultan.

Sebagai contoh, seorang peneliti mungkin ingin mengetahui bagaimana
kepemimpinan transformasional memengaruhi kinerja pegawai, baik
secara langsung maupun melalui motivasi kerja, dengan
mempertimbangkan budaya organisasi sebagai variabel moderasi. Model
seperti ini melibatkan beberapa konstruk laten dan berbagai jalur
hubungan yang saling berkaitan. Analisis regresi biasa memerlukan banyak
model terpisah, sedangkan SEM memungkinkan seluruh hubungan
tersebut dianalisis secara serentak dalam satu kerangka terpadu.

SEM juga memungkinkan peneliti mengevaluasi kualitas instrumen
penelitian melalui pengujian reliabilitas dan validitas konstruk sebelum
menguiji hipotesis struktural. Hal ini menjadi salah satu keunggulan utama
dibandingkan teknik statistik konvensional.

18



Rudy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
menggunakan SmartPLS 4

1.2 Mengapa SEM Dibutuhkan?

Dalam praktik penelitian modern, banyak konsep penting tidak dapat
diukur secara langsung. Konstruk seperti kepuasan pelanggan, loyalitas,
kualitas pelayanan, budaya organisasi, kepemimpinan, motivasi, inovasi,
dan kepercayaan merupakan variabel laten yang harus direpresentasikan
melalui sejumlah indikator terukur.

SEM dirancang untuk menghubungkan indikator-indikator tersebut
dengan konstruk laten sekaligus menganalisis hubungan antar konstruk
secara simultan. Dengan demikian, peneliti memperoleh pemahaman yang
lebih menyeluruh mengenai mekanisme yang mendasari fenomena yang
diteliti.

1.3 Apa itu Structural Equation Modeling?

Structural Equation Modeling adalah metode statistik multivariat yang
menggabungkan dua komponen utama:

1. Measurement Model (Outer Model), yang menguji hubungan
antara indikator dan konstruk laten.

2. Structural Model (Inner Model), yang menguji hubungan antar
konstruk laten sesuai hipotesis penelitian.

Pendekatan ini memungkinkan evaluasi kualitas pengukuran sekaligus
pengujian model teoritis secara terpadu.

1.4 Perkembangan SEM

19



Rudy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
menggunakan SmartPLS 4

Perjalanan SEM dapat diringkas sebagai berikut:

Analisis Faktor

Path Analysis

Covariance-Based SEM (CB-SEM)
Partial Least Squares SEM (PLS-SEM)

SmartPLS 4 yang kini mendukung PLS-SEM sekaligus modul CB-
SEM, serta analisis lanjutan seperti PLSc, PLSpredict, IPMA, MGA,
MICOM, dan NCA.

1.5 CB-SEM vs PLS-SEM

Perbedaan mendasar keduanya meliputi tujuan analisis, asumsi distribusi

data, kebutuhan ukuran sampel, serta orientasi pada konfirmasi teori (CB-
SEM) atau prediksi dan pengembangan teori (PLS-SEM). PLS-SEM lebih
fleksibel terhadap data non-normal dan model yang kompleks, sedangkan

CB-SEM lebih sesuai untuk pengujian teori yang mapan dengan asumsi
statistik yang lebih ketat.

1.6 Komponen Utama SEM

Bab ini kemudian menguraikan secara sistematis:

Variabel laten
Variabel manifes
Konstruk eksogen

Konstruk endogen

20



Rudy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
menggunakan SmartPLS 4

« Error pengukuran
« Jalur struktural

« Outer model

« Inner model

Disertai ilustrasi konseptual mengenai bagaimana konstruk-konstruk
tersebut saling berhubungan dalam sebuah model penelitian.

1.7 Contoh Model Penelitian
Sebagai ilustrasi sederhana:
Kepemimpinan Transformasional — Motivasi Kerja — Kinerja Pegawai
dengan:
« Budaya Organisasi sebagai moderator,
« Kepuasan Kerja sebagai mediator.

Model seperti ini akan menjadi contoh yang digunakan berulang pada
bab-bab selanjutnya untuk menunjukkan proses analisis mulai dari
pembangunan model hingga interpretasi hasil.

1.8 Peran SmartPLS 4

SmartPLS 4 menyediakan lingkungan kerja berbasis antarmuka grafis yang
memudahkan peneliti dalam:

« membangun model jalur,

« mengestimasi parameter,
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« mengevaluasi model pengukuran,

« menguji model struktural,

« melakukan bootstrapping,

« menjalankan analisis prediktif (PLSpredict),

. melakukan analisis multikelompok (MGA),

« mengevaluasi invariansi pengukuran (MICOM),

« hingga mengerjakan analisis seperti NCA dan IPMA.

1.9 Ringkasan Bab

Bab pertama memberikan fondasi konseptual mengenai SEM, alasan
berkembangnya PLS-SEM, perbedaan dengan CB-SEM, serta posisi
SmartPLS sebagai perangkat lunak yang mendukung analisis SEM modern.
Landasan ini menjadi pijakan untuk bab-bab berikutnya yang akan
membahas secara bertahap pembangunan model penelitian, persiapan
data, evaluasi measurement model, evaluasi structural model, hingga
analisis lanjutan dan pelaporan hasil penelitian.

Rancangan ini dapat dikembangkan menjadi buku akademik sekitar 350~
450 halaman, dengan setiap bab sepanjang +8.000-10.000 kata, lengkap
dengan contoh dataset, tangkapan layar SmartPLS 4, latihan, glosarium,
dan daftar pustaka berformat APA 7 dengan DOI.

BAB 2

Evolusi Structural Equation Modeling
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2.1 Awal Mula SEM

Akar historis SEM berasal dari beberapa disiplin ilmu.
Psikometri.

Statistika.

Ekonometrika.

Sosiologi.

Psikologi.

Kontribusi besar berasal dari:
Charles Spearman

Karl Joreskog

Herman Wold

Peter Bentler

Bollen

Hair

Henseler

Ringle

Sarstedt

Hult.

2.2 Analisis Faktor
SEM berakar dari analisis faktor.

Analisis faktor bertujuan:
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mengidentifikasi struktur laten.

mereduksi dimensi.

menemukan pola tersembunyi.

Persamaan dasar:

X=AF +¢
dimana:
X = indikator

N\ = factor loading
F = faktor laten

€ = error

2.3 Path Analysis

Kemudian berkembang menjadi path analysis.

menggunakan SmartPLS 4

Dikembangkan oleh: Sewall Wright sekitar tahun 1920-an.

Model:
Y=pBX+¢€

berkembang menjadi:

Y = BIX1 + B2X2 + B3X3

dengan berbagai hubungan simultan.
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2.4 LISREL

Pada tahun 1970-an muncul LISREL.
Linear Structural Relations.
Dikembangkan oleh: Karl J6reskog

LISREL dianggap sebagai pelopor modern SEM.

2.5 Covariance SEM
Covariance SEM berkembang pesat.

Software yang populer:

e AMOS
e EQS

e LISREL
e Mplus
e lavaan

2.6 PLS SEM

Pada tahun 1980-an. Herman Wold mengembangkan Partial Least
Squares.

Tujuan utamanya:

e prediksi.

e eksplorasi.

e teori baru.

e pengembangan model.

PLS tidak terlalu ketat terhadap asumsi distribusi data.
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PLS menjadi populer karena fleksibel.
PLS cocok untuk:

e sampel kecil.

e data tidak normal.
e model kompleks.
e indikator formatif.
e konstruk hierarkis.

PLS kini menjadi salah satu pendekatan paling dominan dalam penelitian
manajemen dan bisnis. (SmartPLS)

BAB 3

Filosofi dan Paradigma SEM

3.1 SEM Sebagai Jembatan Teori dan Data

SEM sesungguhnya bukan sekadar teknik statistik.
SEM adalah mekanisme pengujian teori.

Teori menghasilkan hipotesis.

Hipotesis diterjemahkan menjadi model.

Model diterjemahkan menjadi persamaan matematis.
Persamaan diuji menggunakan data.

SEM menjadi alat konfirmasi.

Sekaligus alat eksplorasi.
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3.2 Positivisme

menggunakan SmartPLS 4

SEM banyak digunakan dalam paradigma positivistik.

Asumsi utama:

realitas dapat diukur.

hubungan sebab akibat dapat diprediksi.

fenomena sosial mengikuti pola tertentu.

3.3 Post Positivisme

PLS berkembang kuat dalam paradigma post positivistik.

Karena:

teori belum matang.

fenomena masih berkembang.

model masih dieksplorasi.
contohnya:

Al Adoption.

Green Innovation.

Digital Transformation.

Human-Al Collaboration.

BAB 4

Konsep Dasar Variabel Laten
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4.1 Variabel Teramati
Observable Variable.

Disebut juga manifest variable.
Contoh:

e umur.

e pendapatan.

e jumlah pelanggan.
e tingkat pendidikan.

4.2 Variabel Laten
Tidak dapat diamati langsung.
Contoh:

e kepercayaan.

e kepemimpinan.

e motivasi.

e J|oyalitas.

e kapabilitas.
e budaya organisasi.

4.3 Konstruk

Konstruk merupakan konsep teoritis.

Misalnya:

e Transformational Leadership.
e Digital Mindset.

menggunakan SmartPLS 4
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e Learning Organization.
e Employee Engagement.
e Innovation Capability.

4.4 Indikator
Indikator adalah manifestasi konstruk.
Contoh:

Transformational Leadership

o TLT
o TL2
e TL3
e TL4
e TL5
e TL6

4.5 Error Measurement
Setiap pengukuran mengandung error.
Error dapat berupa:

e kesalahan responden.

e Dbias sosial.

e kesalahan instrumen.

e noise statistik.

e SEM memasukkan error sebagai bagian model.

¢ Ini merupakan keunggulan utama dibanding regresi linear.
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BAB 5

Measurement Model
Measurement model disebut:
Outer Model.

Menjelaskan hubungan: indikator < konstruk.

5.1 Reflective Model

Konstruk menyebabkan indikator.

Contoh:

Kepuasan pelanggan.

Jika kepuasan meningkat, seluruh indikator meningkat.

Diagram: Konstruk — indikator

Karakteristik:

e indikator berkorelasi tinggi
e dapat dipertukarkan
e mengukur konsep yang sama

Contoh:
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Customer Satisfaction

!

o (ST
o (CS2
o (S3
o CS4
o (S5

5.2 Formative Model

e Indikator membentuk konstruk.

e indikator tidak harus berkorelasi.

Diagram: indikator — konstruk

Contoh:

Socioeconomic Status
pendapatan
pendidikan
aset
pekerjaan
status sosial

membentuk SES.

menggunakan SmartPLS 4
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PLS sangat unggul menangani konstruk formatif. (SmartPLS)

BAB 6
Structural Model

Inner Model.

Menjelaskan hubungan antar konstruk.

Contoh:
Leadership — Motivation
Leadership — Performance

Motivation — Performance

Persamaan:
n=Bn+Tr¢+¢

dimana:

n = endogenous construct
& = exogenous construct
B = hubungan endogen

[ = pengaruh eksogen

( = residual

Contoh

menggunakan SmartPLS 4
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Digital Leadership

l

Innovation Culture

1

Organizational Agility
1

Firm Performance

SEM mampu menghitung seluruh hubungan tersebut secara simultan.

BAB 7

CB SEM versus PLS SEM
7.1 Covariance Based SEM
Tujuan:

e theory confirmation
e fit model
e covariance explanation

Software:

e AMOS
o LISREL
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e EQS
e Mplus
e J|avaan

Karakteristik:

normalitas tinggi
e sampel besar

e goodness of fit

e RMSEA

o CFI

[ TLI

e SRMR

7.2 Partial Least Squares
Tujuan:

e prediction
e theory development
e variance explanation

Karakteristik:

e sampel keclil

e data non normal
e model kompleks
e indikator formatif
o fleksibel

menggunakan SmartPLS 4
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Perbandingan

e Aspek e CBSEM e PLSSEM

e Orientasi o Konfirmasi ® Prediksi

e Distribusi e Normal e Bebas

e Sampel e Besar o Kecil

o Kompleksitas e Sedang e Tinggi

e Formatif e Terbatas e Sangat baik
e Fokus e Covariance ® Variance

PLS-SEM semakin banyak digunakan karena fleksibilitasnya dalam berbagai
bidang penelitian. (ResearchGate)

BAB 8

SmartPLS Sebagai Platform SEM Modern
8.1 Sejarah SmartPLS

SmartPLS dikembangkan oleh:

e Christian Ringle
e Marko Sarstedt
e Tim SmartPLS GmbH.

Kini menjadi software paling populer untuk PLS SEM.
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8.2 Evolusi SmartPLS

e SmartPLS 2

1

e SmartPLS 3
1

e SmartPLS 4

Fitur SmartPLS 4:

e PLS Algorithm

e Bootstrapping

e Blindfolding

e PLSpredict

e |IPMA

e MICOM

e MGA

o NCA

e PLSc

e HTMT inference

e FIMIX

e Prediction Oriented Segmentation
e Machine Learning Extension
e CBSEM Module
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SmartPLS kini menjadi standar internasional dalam analisis PLS-SEM.
(SmartPLS)

BAB 9
Kapan Menggunakan SEM?
SEM tepat digunakan ketika:

e jumlah variabel banyak
e terdapat konstruk laten
e hubungan simultan

e terdapat mediasi

e terdapat moderasi

e model kompleks

e indikator reflektif

e indikator formatif

Contoh penelitian:
Rumah sakit

Kualitas pelayanan

!

Kepuasan pasien

l
Kepercayaan pasien

l

37


https://www.smartpls.com/documentation/literature/methods-articles/?utm_source=chatgpt.com

Rudy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)

Loyalitas pasien

Perguruan tinggi:
Digital Mindset

l

Teaching Innovation
l

Student Satisfaction
l

University Reputation

Perbankan:

Service Quality

l

Trust

l

Customer Engagement
1

Loyalty

Pemerintahan:

menggunakan SmartPLS 4
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Governance
l
Transparency
1

Public Trust

l

Citizen Satisfaction

BAB 10
Hubungan SEM dengan Penelitian Kontemporer
SEM berkembang sangat cepat.
Digunakan dalam:
Artificial Intelligence
Sustainability
ESG
Circular Economy
Fintech
Digital Transformation
Healthcare Analytics
Education Analytics
Human Resource Analytics

Smart City
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Industry 5.0

SEM juga mulai diintegrasikan dengan:
Machine Learning
Big Data
Bayesian Modeling
Neural Network

Explainable Al

Muncul pendekatan:
PLS Predictive Analytics.
PLS Neural Network.
Hybrid SEM.
Deep SEM.

Bagian pertama ini memberikan fondasi konseptual yang sangat penting
sebelum memasuki pembahasan teknis SmartPLS.

Seorang peneliti yang memahami SEM secara mendalam tidak hanya
mampu menjalankan perangkat lunak, tetapi juga memahami:

mengapa model dibangun,

mengapa konstruk dipilih,
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bagaimana teori diuji,
bagaimana validitas dikonfirmasi,

dan bagaimana hasil penelitian dapat digunakan untuk menghasilkan
kontribusi ilmiah yang bermakna.

SEM pada akhirnya bukan sekadar metode statistik.

SEM adalah bahasa ilmiah yang menghubungkan teori, data, dan realitas
empiris menjadi sebuah sistem pengetahuan yang dapat diuji, direplikasi,
dan dikembangkan secara berkelanjutan.

GLOSSARIUM

AVE (Average Variance Extracted)
Ukuran validitas konvergen yang menunjukkan proporsi varians indikator
yang dijelaskan konstruk laten.

Bootstrapping
Teknik resampling nonparametrik untuk menguji signifikansi statistik
parameter SEM.

CB-SEM
Covariance-Based Structural Equation Modeling yang berorientasi pada
pengujian teori.

Construct
Konsep teoritis yang diukur melalui indikator.

Endogenous Variable
Variabel yang dipengaruhi oleh konstruk lain dalam model.

Exogenous Variable
Variabel penyebab yang memengaruhi konstruk lain.
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Formative Construct
Konstruk yang dibentuk oleh indikator-indikatornya.

HTMT
Heterotrait-Monotrait Ratio untuk menguji validitas diskriminan.

Inner Model
Model struktural yang menggambarkan hubungan antar konstruk.

Latent Variable
Variabel yang tidak dapat diukur secara langsung.

Measurement Model
Hubungan antara konstruk laten dengan indikator.

Outer Loading
Koefisien hubungan indikator terhadap konstruk.

PLS-SEM
Partial Least Squares Structural Equation Modeling.

Reflective Construct
Konstruk yang menyebabkan perubahan indikator.

SEM
Structural Equation Modeling.

SmartPLS
Perangkat lunak untuk analisis PLS-SEM.

Structural Model
Hubungan sebab akibat antar konstruk.
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Pengantar

@ Structural Equation Modeling (SEM)

“Menghubungkan Teori dan Data untuk Memahami Hubungan Kompleks Secara Simultan”

SEM adalah teknik statistik multivariat yang memungkinkan peneliti menganalisis hubungan
antar konstruk laten (tidak dapat diukur langsung) secara simultan, sekaligus
mengevaluasi kualitas instrumen pengukuran. Rudy C Tarumingkeng

1. MENGAPA SEM PENTING? 3. KOMPONEN SEM

Mampu menganalisis hubungan kompleks Statistik Deskriptif A. MEASUREMENT MODEL (OUTER MODEL)
antar banyak variabel secara simultan. Menggambarkan data (rata-rata, persentase, dl.) Hubungan antara indikator dan konstruk laten.
o " REFLECTIVE MODEL FORMATIVE MODEL
Mengukur konstruk laten (konsep Statistik Inferensial :
abstiald melalii fadikator van Uji beda, korelasi, chi-square, dll. Konstruk mer?yepabkan Indikator membentuk
yang perubahan indikator. konstruk.
teramati. e =
[
p— ) Regresi Linear X ‘ | X1 |

- Memperhitungkan error pengukuran Sederhana & Berganda (satu variabel dependen) X2

sehingga hasil lebih akurat. [—
Analisis Multivariat )(‘3 !

Dapat menguiji efek mediasi, moderasi, MANOVA, Factor Analysis, Cluster, dll. :

dan model hierarkis.

Mengintegrasikan: Analisis Faktor + MODEL (INNER MODEL)

untuk pengambilan keputusan
peng P Path Analysis + Persamaan Simultan + Hubungan sebab-akibat antar konstruk laten.

‘ Mengintegrasikan teori dan data Structural Equation Modeling (SEM)

yang lebih baik. Measurement Error + Model Teoretis //* 2
Konstruk By / Konstruk '\ B>
Eksogen " Endogen
&) o)
e A
T
B3 H
B = Path Coefficient
& = Eksogen
n = Endogen

g = Residual / Error

SR U O —— 6. CONTOH MODEL PENELITIAN

i i i Contoh: Pengaruh Kepemimpinan Digital terhadap Kinerja Pegawai
Fokus Kovarians (kesesuaian model) Varians (daya prediksi) Vanabe_l Manifes (Teramati) .g. 5 J.p{ ! pl,. S 9 o P onares '
Dapat diukur langsung dan
Contoh: usia, pendapatan, jumlah pasien
Asumsi Data Harus normal Bebas distribusi

Variabel Laten (Konstruk)

Ukuran Sampel Besar (>200) Kecil - Menengah (30 - 100+) Tidak dapat diukur langsung -
Contoh: kep ivasi, kep y ;

Model Komplelck Terbatas Sangat Fleksibel 5 22
Variabel Eksogen i rl i

i 3 3 . tal erja
Z Variabel penyebab (tidak dipengaruhi 9!

Indikator Formatif Terbatas Sangat Baik Konstruk lain) (&) i !T)

Goodness of Fit  Diperlukan (RMSEA, CFI, TUL, dIl.) Tidak ditekankan Variabel Endogen
Variabel akibat (dipengaruhi konstruk lain)

Software AMOS, LISREL, Mplus, lavaan SmartPLS, WarpPLS,
ADANCO, XLSTAT Indikator ® Efeklangsung:§, — 1
¢ > Teori mapan, data normal, Teort baru, data don-normal, Representasi empiris dari konstruk laten © Efek Tidak Langsung: & —n, — n;
sampel besar model kompleks, prediksi ® Moderasi: Budaya Organisasi perk /i kan
hubungan
@ Mediasi: Komil Org jemb i hubung

7. SMARTPLS 4: PLATFORM PLS-SEM MODERN

T a 4 & & © 4 T o

PLS Algorithm Bootstrapping PLSpredict IPMA MGA MICOM NCA PLSc CB-SEM Module

Estimasi parameter Uji signifikansi Evaluasi P i Analisis perbedaan Uji invariansi Analisis kondisi yang Estimasi konsisten Analisis berbasis

model. koefisien. prediksi model. konstruk terhadap antar kelompok/ pengukuran antar harus dipenuhi agar untuk model kovarians dalam
kinerja. grup. kelompok. hasil terjadi. kompleks. SmartPLS.

8. MANFAAT SEM 9. TANTANGAN SEM 10. ARAH MASA DEPAN SEM

Memahami hubungan kompleks secara komp if A\ Model salah spesifikasi o Integrasi SEM dengan Machine Learning & Al
Menghasilkan model yang valid dan reliabel A\ Konstruk tidak jelas SEM pada Big Data & Computational Analytics
Mendukung pengambilan keputusan berbasis data 2 Indikator tidak valid/ tidak reliabel @ Bayesian SEM dan Deep SEM
4 Meningkatkan kualitas riset d blikasi ilmiah Sampel tidak memadai
S (Pl i Il st S P e S " @ SEM untuk penelitian prediktif dan kebijakan publik
Berguna untuk berbagai bidang ilmu dan industri A\ Common Method Bias

A K . 0 SEM sebagai alat utama penelitian abad ke-21

urangnya pemahaman teori

“SEM bukan sekadar teknik statistik, %
tetapi jembatan antara teori dan data untuk menghasilkan pengetahuan yang bermakna.

il
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BAB 1 *kkkkk

PENGANTAR STRUCTURAL EQUATION
MODELING (SEM)

ABSTRAK

Perkembangan ilmu pengetahuan modern telah mendorong munculnya
kebutuhan akan metode analisis statistik yang mampu menjelaskan
fenomena multidimensional secara komprehensif. Dalam konteks tersebut,
Structural Equation Modeling (SEM) berkembang menjadi salah satu
pendekatan statistik multivariat yang paling berpengaruh dalam penelitian
bisnis, manajemen, pemasaran, pendidikan, kesehatan, psikologi, dan ilmu
sosial. SEM memungkinkan peneliti menganalisis hubungan simultan
antarvariabel laten, mengevaluasi kualitas instrumen pengukuran, serta
menguji model teoritis yang kompleks dalam satu kerangka analisis
terpadu.

Bab ini membahas landasan konseptual Structural Equation Modeling,
mulai dari sejarah perkembangannya, dasar filosofis, karakteristik utama,
komponen penyusun model, hingga posisi SEM dalam metodologi
penelitian kontemporer. Pembahasan juga mencakup perbedaan antara
pendekatan Covariance-Based SEM (CB-SEM) dan Partial Least Squares
SEM (PLS-SEM), termasuk perkembangan perangkat lunak SmartPLS
sebagai salah satu platform analisis paling populer saat ini.

Selain aspek metodologis, bab ini menjelaskan bagaimana SEM menjadi
jembatan antara teori dan realitas empiris melalui konstruksi model
konseptual yang terintegrasi. Berbagai ilustrasi penelitian disajikan untuk
menunjukkan penerapan SEM dalam studi kepemimpinan, perilaku
organisasi, pemasaran, pendidikan, rumah sakit, ekonomi digital, serta
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transformasi berbasis kecerdasan buatan. Pemahaman yang mendalam
terhadap dasar-dasar SEM akan memberikan fondasi yang kuat bagi
peneliti dalam mengembangkan penelitian yang valid, reliabel, prediktif,
dan memiliki kontribusi ilmiah yang tinggi.

Kata Kunci: Structural Equation Modeling, SEM, SmartPLS, PLS-SEM, CB-
SEM, Konstruk Laten, Model Pengukuran, Model Struktural, SmartPLS 4,
Statistik Multivariat

1.1 Pendahuluan

Dunia penelitian kuantitatif mengalami perubahan yang sangat signifikan
dalam beberapa dekade terakhir. Jika pada masa awal penelitian statistik
hanya berfokus pada analisis deskriptif, korelasi sederhana, dan regresi
linear, maka perkembangan ilmu pengetahuan modern telah
memperlihatkan semakin meningkatnya kebutuhan terhadap teknik analisis
yang mampu menangani fenomena kompleks, multidimensi, serta
hubungan simultan antarberbagai konstruk teoritis.

Fenomena sosial, ekonomi, organisasi, pendidikan, kesehatan, maupun
perilaku manusia pada hakikatnya tidak pernah berdiri sendiri. Sebagian
besar dipengaruhi oleh berbagai faktor yang saling berinteraksi, baik
secara langsung maupun tidak langsung.

Sebagai contoh, dalam penelitian manajemen sumber daya manusia,
seorang peneliti mungkin ingin mengetahui bagaimana:

Kepemimpinan Transformasional — Motivasi Kerja — Kepuasan Kerja —
Kinerja Pegawai

dengan mempertimbangkan:
« budaya organisasi sebagai moderator;

« komitmen organisasi sebagai mediator;
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digital mindset sebagai variabel eksogen tambahan.

Hubungan semacam ini tidak dapat dianalisis secara optimal

menggunakan regresi linear biasa.

Diperlukan metode yang mampu:

1,
2.
3.
4.
5,
6.

menguji hubungan antar konstruk secara simultan;
mengukur kualitas instrumen penelitian;
memperhitungkan error pengukuran;

menguji efek mediasi;

menguji efek moderasi;

mengintegrasikan teori dengan data empiris.

Metode tersebut adalah Structural Equation Modeling (SEM).

SEM telah berkembang menjadi salah satu teknik statistik paling dominan
dalam penelitian akademik global.

Bidang-bidang yang menggunakan SEM meliputi:

manajemen;
bisnis;
pemasaran;
pendidikan;
psikologi;
kesehatan;
perbankan;
ekonomi;

ilmu sosial;
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« kebijakan publik;
 sistem informasi;
« teknologi digital;
« Artificial Intelligence adoption.

Saat ini ribuan artikel ilmiah bereputasi internasional memanfaatkan SEM
sebagai pendekatan utama dalam menjelaskan fenomena penelitian yang
kompleks.

1.2 Evolusi Metodologi Penelitian Kuantitatif

Perkembangan metodologi penelitian kuantitatif dapat dibagi ke dalam
beberapa fase.

Fase I: Statistik Deskriptif
Pada tahap awal, penelitian banyak menggunakan:
. rata-rata;
« median;
« modus;
. standar deviasi;
. distribusi frekuensi.
Tujuannya adalah mendeskripsikan fenomena.
Contoh:
"Berapa rata-rata kepuasan pasien?"

"Berapa persentase mahasiswa yang puas terhadap pembelajaran daring?"
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Fase lI: Statistik Inferensial
Tahap berikutnya berkembang menjadi:
o ujit
« ANOVA;
. chi-square;
« korelasi Pearson.
Mulai muncul analisis hubungan.
Misalnya:

Apakah terdapat perbedaan kepuasan antara rumah sakit negeri dan
swasta?

Apakah terdapat hubungan antara motivasi dan prestasi belajar?

Fase llI: Regresi Linear

Kemudian berkembang menjadi:

Regresi sederhana

Y =a + bX

Regresi berganda

Y=a+blX1 +b2X2 + e

Pendekatan ini mulai menjelaskan pengaruh simultan beberapa variabel.
Namun masih memiliki keterbatasan.

Karena:
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« hanya terdapat satu variabel dependen;
o belum dapat mengukur konstruk laten;
« tidak mengakomodasi measurement error;

« tidak mampu menangani model yang sangat kompleks.

Fase IV: Analisis Multivariat
Kemudian berkembang teknik:
MANOVA

Cluster Analysis

Discriminant Analysis

Factor Analysis

Canonical Correlation

Multidimensional Scaling.

Fase V: Structural Equation Modeling
SEM mengintegrasikan:
Analisis Faktor

Path Analysis

Persamaan Simultan

menggunakan SmartPLS 4
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Measurement Error
Model Teoretis

Menjadi sistem statistik yang utuh.

1.3 Apa Itu Structural Equation Modeling?

Structural Equation Modeling merupakan metode statistik multivariat yang
memungkinkan analisis hubungan antar variabel laten secara simultan.

SEM menggabungkan dua komponen utama:
Measurement Model

Outer Model

Menghubungkan:

indikator < konstruk laten

Structural Model
Inner Model
Menghubungkan:

konstruk laten < konstruk laten

Secara konseptual:
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SEM menjawab dua pertanyaan besar.

Pertanyaan pertama:

Apakah indikator mampu mengukur konstruk dengan baik?
Pertanyaan kedua:

Apakah hubungan teoritis antar konstruk terbukti secara empiris?

Dalam konteks penelitian modern, SEM sering disebut sebagai:
Theory Testing Framework

karena memungkinkan peneliti menguji model teoritis yang berasal dari
berbagai disiplin ilmu.

1.4 Mengapa SEM Menjadi Sangat Penting?

Dalam kehidupan nyata, banyak konsep penelitian tidak dapat diukur
secara langsung.

Misalnya:
kepuasan
kepercayaan
budaya organisasi
motivasi

resiliensi
kepemimpinan

kreativitas

53



Rudy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
menggunakan SmartPLS 4

kapabilitas inovasi
digital readiness
engagement

loyalitas pelanggan
kecerdasan emosional

komitmen organisasi

Konsep-konsep tersebut disebut:
Konstruk laten

Konstruk laten tidak dapat diobservasi secara langsung.
Karena itu diperlukan indikator.
Sebagai contoh:

Kepuasan Pasien

diukur dengan:

KP1 = puas terhadap dokter

KP2 = puas terhadap pelayanan
KP3 = puas terhadap fasilitas

KP4 = puas terhadap biaya

KP5 = puas terhadap kenyamanan

KP6 = puas secara keseluruhan
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Dalam SEM.

Konstruk laten menjadi pusat analisis.

Sementara indikator berfungsi sebagai representasi empiris.

1.5 SEM Sebagai Jembatan Teori dan Data
SEM bukan hanya teknik statistik.
SEM merupakan alat untuk menerjemahkan teori menjadi model empiris.

Tahapan berpikirnya adalah:

Teori

1

Hipotesis

1

Model Konseptual
1

Model Statistik

1

Pengumpulan Data
1

Analisis SEM

1

Interpretasi

l

menggunakan SmartPLS 4
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Kontribusi Teoretis

Misalnya teori:

Social Exchange Theory

menyatakan bahwa:

kepemimpinan yang baik meningkatkan kepercayaan.
Kepercayaan meningkatkan komitmen.
Komitmen meningkatkan kinerja.
Model tersebut diterjemahkan menjadi:
Leadership

l

Trust

l

Commitment

l

Performance

SEM memungkinkan pengujian seluruh sistem tersebut sekaligus.

1.6 Karakteristik Utama SEM
Terdapat beberapa karakteristik utama SEM.

Simultan
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SEM menguji seluruh hubungan secara bersamaan.

Tidak dilakukan satu demi satu.

Berbasis teori
SEM dimulai dari model konseptual.

Bukan sekadar eksplorasi data.

Memperhitungkan error
SEM memasukkan error pengukuran.

Regresi klasik mengabaikannya.

Menggunakan konstruk laten

Keunggulan utama SEM adalah kemampuannya mengukur konsep abstrak.

Dapat menguji model kompleks
SEM dapat menguiji:

mediasi

moderasi

multigroup analysis

hierarchical construct
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higher order construct
longitudinal model

predictive model

1.7 Sejarah Perkembangan SEM

SEM berkembang melalui perjalanan panjang.

Charles Spearman

Awal abad ke-20.
Mengembangkan factor analysis.
Konsep:

General Intelligence

g-factor

menjadi cikal bakal konstruk laten.

Sewall Wright
Mengembangkan:
Path Analysis
tahun 1920-an.

Menggunakan diagram jalur.

Konsep ini menjadi fondasi inner model.

menggunakan SmartPLS 4
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Karl Joreskog
Mengembangkan:

LISREL

Linear Structural Relationship.
Tahun 1970.

Inilah SEM modern pertama.

Herman Wold
Mengembangkan:
Partial Least Squares
sekitar tahun 1975.

PLS menjadi alternatif SEM berbasis varians.

Christian Ringle
Marko Sarstedt
Joe Hair
Henseler

Hult

mengembangkan metodologi SmartPLS modern.

1.8 Paradigma Filosofis SEM

menggunakan SmartPLS 4
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SEM berakar pada paradigma positivistik.
Asumsinya:

realitas dapat diukur.

hubungan sebab akibat dapat diidentifikasi.
teori dapat diuji.

pengetahuan dapat diverifikasi.

Namun PLS-SEM berkembang dalam paradigma:

post-positivistik.
Karena:

teori belum matang.
fenomena baru.
eksploratif.

berorientasi prediksi.

Misalnya:

Al Adoption.

Digital Transformation.
Human-Al Collaboration.
Smart Governance.

ESG Adoption.

menggunakan SmartPLS 4
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Green Innovation.

Circular Economy.

1.9 Variabel dalam SEM

Terdapat beberapa jenis variabel.

Variabel manifes
Observable variable.
Contoh:

usia

pendapatan

lama kerja

IPK

jumlah pelanggan

Variabel laten
Tidak dapat diamati.
Contoh:

kepuasan

motivasi
kepercayaan

inovasi

menggunakan SmartPLS 4
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engagement

Variabel eksogen
Variabel penyebab.
Tidak dipengaruhi konstruk lain.

Biasanya berada di sisi kiri model.

Variabel endogen
Dipengaruhi konstruk lain.

Biasanya di sisi kanan model.

Contoh:

Digital Leadership

l

Employee Engagement
l

Performance

Leadership = eksogen
Engagement = endogen

Performance = endogen

menggunakan SmartPLS 4
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1.10 Measurement Model
Measurement Model disebut:

Outer Model.

Menghubungkan indikator dengan konstruk.

Ada dua jenis model.

Reflektif

Konstruk menyebabkan indikator.
Konstruk

l

indikator

Contoh:

Kepuasan Pelanggan
1

CS1

CS2

CS3

CS4

CS5

menggunakan SmartPLS 4
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Karakteristik:
indikator berkorelasi tinggi
dapat dipertukarkan

mengukur konsep yang sama

Formatif

Indikator membentuk konstruk.

Indikator
!

Konstruk

Contoh:

Status Sosial Ekonomi
dibentuk oleh:
pendapatan
pendidikan

aset

jabatan

kekayaan

menggunakan SmartPLS 4
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PLS-SEM sangat unggul untuk konstruk formatif.

1.11 Structural Model
Inner Model.

Menjelaskan hubungan antar konstruk.

Misalnya:
Leadership
l
Motivation
1

Performance

Leadership — Performance
Leadership — Motivation

Motivation — Performance

SEM dapat menghitung:
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direct effect
indirect effect
total effect

simultan.

1.12 Persamaan Matematis SEM

Measurement model.

Reflektif;
X=Ax&+ &
y=Ayn+e

Structural model:

n=Bn+T¢&+(

dimana:

n = endogen

& = eksogen

N\ = loading

[ = coefficient

B = hubungan endogen

( = residual

menggunakan SmartPLS 4
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Persamaan ini menjadikan SEM sebagai sistem persamaan simultan yang
sangat kuat.

1.13 Covariance SEM dan PLS SEM

SEM berkembang menjadi dua pendekatan.
CBSEM

Covariance Based SEM.

Fokus:

konfirmasi teori.

Software:
AMOS
LISREL
MPLUS
EQS

lavaan

Asumsi:

normalitas tinggi
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sampel besar

model mapan

Goodness of fit:
RMSEA

CFI

NFI

TLI

GFlI

PLSSEM

Partial Least Squares SEM.

Fokus:
prediksi.
eksplorasi.

pengembangan teori.

Karakteristik:
non normal
fleksibel

model kompleks

menggunakan SmartPLS 4
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sampel kecil

indikator formatif

Saat ini PLS menjadi metode paling populer pada penelitian bisnis modern.

1.14 SmartPLS Sebagai Evolusi PLS Modern
SmartPLS merupakan software berbasis graphical interface.

Sangat mudah digunakan.

Perkembangan:
SmartPLS 2

1

SmartPLS 3

l

SmartPLS 4

Fitur SmartPLS 4:
PLS Algorithm
Bootstrapping
Blindfolding
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PLSpredict
MICOM

IPMA

NCA

MGA

PLSc

FIMIX

CBSEM Module

Prediction Oriented Segmentation

SmartPLS kini menjadi standar internasional penelitian PLS-SEM.

1.15 Contoh Penggunaan SEM
Bidang Pendidikan

Digital Mindset

l

Teaching Innovation

1

Student Satisfaction

l

Institution Reputation
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Rumabh Sakit
Service Quality

1

Patient Satisfaction
1

Trust

Loyalty

Perbankan

Digital Banking

!

Customer Experience
l

Engagement

!

Retention

Industri

Innovation Capability

menggunakan SmartPLS 4
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1

Agility

1
Competitiveness
1

Firm Performance

Pemerintahan
Governance

l

Transparency

l

Public Trust

1

Citizen Satisfaction

1.16 SEM dalam Era Artificial Intelligence

menggunakan SmartPLS 4

Penelitian kontemporer mulai mengintegrasikan SEM dengan Al.

Contohnya:
Al Readiness

1
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Technology Acceptance
l

Behavioral Intention

1

Usage

l

Performance

SEM juga digunakan dalam penelitian:

Human-Centered Al
Explainable Al

Al Ethics

Digital Society
Industry 5.0

Green Economy
Smart City

ESG

Circular Economy

Climate Resilience

1.17 Tantangan Penggunaan SEM

menggunakan SmartPLS 4
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Meskipun sangat kuat, SEM juga memiliki tantangan.
Salah spesifikasi model
Konstruk tidak jelas
Teori lemah
Indikator buruk
Sampel tidak memadai
Validitas rendah
Reliabilitas rendah
Bias responden

Common Method Bias

Karena itu penguasaan teori sangat penting.
SEM tidak dapat memperbaiki teori yang salah.

SEM hanya menguji apakah model teoritis sesuai dengan data empiris.

1.18 Masa Depan SEM

Perkembangan SEM diperkirakan akan semakin luas.
Arah perkembangan masa depan:

SEM + Machine Learning

SEM + Big Data

SEM + Neural Network
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SEM + Bayesian Statistics
SEM + Explainable Al

SEM + Deep Learning
SEM + Predictive Analytics

Konsep baru mulai berkembang.
Deep SEM
Bayesian PLS
Hybrid SEM
Predictive SEM
Adaptive SEM
Explainable SEM
Al-assisted SEM

SEM akan menjadi salah satu metodologi paling penting dalam penelitian
abad ke-21.

Penutup Bab

Structural Equation Modeling merupakan salah satu pencapaian terbesar
dalam metodologi penelitian kuantitatif modern. SEM bukan sekadar
teknik statistik, tetapi merupakan sebuah sistem analisis yang
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memungkinkan peneliti menjembatani dunia konseptual dan dunia
empiris.

Melalui SEM, teori tidak lagi hanya berupa narasi abstrak, melainkan dapat
diterjemahkan ke dalam model matematis yang dapat diuji, diverifikasi,
dan dikembangkan secara ilmiah.

Dalam era transformasi digital, kecerdasan buatan, serta ekonomi berbasis
pengetahuan, SEM memiliki peran yang semakin strategis sebagai
instrumen untuk memahami hubungan kompleks antarvariabel dan
menghasilkan pengetahuan yang lebih mendalam, reliabel, serta memiliki
daya prediktif yang tinggi.

Bab ini menjadi fondasi bagi pembahasan selanjutnya mengenai SmartPLS,
pembangunan model penelitian, evaluasi outer model, inner model,
bootstrapping, mediasi, moderasi, hingga analisis lanjutan yang akan
dibahas pada bab-bab berikutnya.

GLOSSARIUM

Average Variance Extracted (AVE)
Ukuran validitas konvergen yang menunjukkan proporsi varians indikator
yang dijelaskan konstruk laten.

Bootstrapping
Metode resampling untuk mengestimasi distribusi statistik parameter
model.

CB-SEM
Covariance-Based Structural Equation Modeling yang berorientasi pada
pengujian teori.

Composite Reliability
Ukuran reliabilitas internal suatu konstruk.
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Construct
Konsep teoritis yang direpresentasikan oleh indikator-indikator empiris.

Discriminant Validity
Kemampuan suatu konstruk untuk berbeda dari konstruk lainnya.

Endogenous Construct
Konstruk yang dipengaruhi konstruk lain dalam model.

Exogenous Construct
Konstruk yang menjadi penyebab atau prediktor.

Formative Construct
Konstruk yang dibentuk oleh indikator-indikatornya.

Latent Variable
Variabel yang tidak dapat diukur secara langsung.

Measurement Model
Hubungan antara konstruk laten dan indikator.

Outer Loading
Koefisien korelasi antara indikator dengan konstruk laten.

PLS-SEM
Partial Least Squares Structural Equation Modeling.

Reflective Construct
Konstruk yang menyebabkan perubahan pada indikator.

SEM
Structural Equation Modeling.

SmartPLS
Perangkat lunak analisis PLS-SEM.

Structural Model
Hubungan kausal antar konstruk laten.
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KONSEP DASAR PLS-SEM DAN SMARTPLS

“Model yang Baik Menerangkan, Model yang Hebat Memprediksi”

Oleh: Rudy C Tarumingkeng

PLS-SEM adalah pendekatan SEM berbasis varians yang berorientasi pada prediksi, pengembangan teori,
dan analisis model kompleks. SmartPLS adelah perangkat lunak modern untuk menjalankan PLS-SEM
secara visual, mudah, dan komprehensif.

1. APA ITU PLS-SEM? 2. PLS-SEM vs CB-SEM 3. JENIS KONSTRUK 4. MODEL PLS-SEM

PLS-SEM (Partial Least Squares CB-SEM REFLEKTIF (Konstruk — Indikator) MEASUREMENT MODEL (OUTER MODEL)
Structural Equation Modeling) (Varianee Bosed) | (Covariance Based) . Indikator 1 Hubungan antara konstruk dan indikator.

memaksimalkan varians konstruk

Prediksi & of = Indikator 2 Indikator 1
i firmasi Teori — s L
endogen yang dapat dijelaskan Pengembangan Teori rdator3 .
oleh konstruk prediktor. Indikator 2
+ i j 2 2 ] " |
e i logen i Indikator n Indikator 3
C RY
c’/ Berorientasi Prediksi Yarfane o L Kovacana - .
= Konstruk menyebabkan perubahan pada indikator : . =
AsumsiData  Tidak harus normal  Normalitas tinggi « Indikator saling berkorelasi Indikator n
Pengembangan Teori * Dapat dipertukarkan
UloranSampel  Kecil - Menengah Besar (> 200) * Contoh: Kepuasan, Loyalitas, Kepercayaan STRUCTURAL M (NNER M )
Cocok untuk Model Kompleks Model Sangat Kompleks Tetets FORMATIF (Indikator — Konstruk) Hubungan sebab-akibat antar konstruk.
dapat dianalisis
Indikator 1 e
Fleksibel terhadap ukuran Konstruk Indikator 2 \ B 3 2 ;
Sangat Cocok Terbatas
e sampel dan distribusi data Formatif = Eksogen > Endogen > Endogen
Indikator 3 @ (nm) (n2)
Goodnessof it R?, Q%, F°, PLSpredict ~ CFI, TLI, RMSEA, dll. . i
o Dapat menangani konstruk E3recict R l ? J
- o "
formatif dengan baik Predikif & Kecocokan Model - Bs & —
Foleus Hasil Rekomendasi Proktis o Data « Indikator membentuk konstruk p B = Path Coefficient
@ « Tidak harus berkorelasi [ Emor |\ ¢ . eksogen
« Tidak dapat dipertukarkan \_ @ J n-=Endogen
« Contoh: Status Sosial Ekcnomi, Kapabilitas Organisasi { = Residual / Emor

5. ALGORITMA PLS-SEM (Logika Kerja) 6. TAHAP ANALISIS DI SMARTPLS 7. EVALUASI MODEL

@ Data indikator distandardisasi o Menyusun Model Konseptual (berbasis teori) A. EVALUASI OUTER MODEL (Measurement Model)
¥ 0 Menyusun Indikator Reflekuf Formatif
a Skor konstruk dihitung dari kombinasi indikator X -y & Outer Loading (> 0,70) Signifikansi Outer Weight
r e Menyiapkan dan Memeriksa Data @ Cronbach's Alpha (> 0,70) @ VIF(<3.3/5)
@ Outer weights diperbarui o Mengimpor Data ke SmartPLS @ Composite Reliability (> 0,70) @ Outer Loading Relevan
+ e Menggambar Model (Konstruk & Jalur) g rho_f & 0'7:)) @ Vvaliditas Isi (Teori)
2] i < i s AVE (> 0,50] @ Convergent Validi
Inner model diestimasi melalui regresi . . rgent Validity
g €9 o Menjalankan PLS Algorithm & HTMT (< 0,85/0,90) (Redundancy Analysis)
. = 9 o Menjalankan Bootstrapping
Proses iteratif sampai konvergen B. EVALUASI INNER MODEL (Structural Model)
n 0 Evaluasi Measurement Model (Outer)
. . 3 @ VIF (Multikolinearitas) & F (Effect Size)
e Path coefficient dihitung O Evaluasi Structural Model (Inner) © Path Coefficient (B) @ Q (Predictive Relevance)
‘ D) Analisis Lanjutan (Mediasi, Moderasi, MGA, dil) © R? (Kekuatan Model) @ PLSpredict (Kemampuan Prediksi)
@ Signifikansi diuji dengan b pping 2 < S s .
0 Interpretasi & Pelaporan Hasil Signifikansi Jalur: Bootstrapping

(T-Value, P-Value, Cl)

T 4 ®©® 8 @ 22 © P

PLS Algorithm Bootstrapping Blindfolding PLSpredict IPMA MGA MICOM NCA FIMIX-PLS CB-SEM Module
Mengestimasi skor Menguiji signifikansi Menilai Q° untuk Menilai P Menguji invariansi A kan apakah - ifikasi j analisis
konstruk. outer loading. parameter dengan mengukur prediksi model pada prioritas: penting P antar sebelum suatu kondisi heterogenitas CB-SEM dalam
outer weight, path i ficti I data fh namun perfa ing| P syarat satu platform
fhici dan R?, il model. sample. masih rendah. (multigroup). periu dalam data. SmartPLS.
1y 9. KELEBIHAN PLS-SEM A\ 10.KETERBATASAN PLS-SEM T 11 PRINSIP UTAMA 12. MANFAAT PLS-SEM
Berorientasi prediksi & rekomendasi praktis 4 Sering disalahgunakan hanya karena “lebih mudah” TEOR' TERLEB'H DAHULU g D antar variabel
V| " " 2 x
Fleksibel terhadap data dan sampel € Membutuhkan dasar teori yang kust SOFTWARE KEMUDIAN Mengidentifikasi faktor paling berpengaruh
P i R? sering dilebih-lebihk % : .
Dapat menangani model sangat kompleks o - = i mediasi & mod.
uran sampel tetap s memadai = 3 Z
Cocok untuk konstruk formatif Selsh g fords s ) m v = D ;l @ Memberi prioritas perbaikan (IPMA)
gt ™ M Ausk « jerial berbasis dat
Menghasilkan skor konstruk (indeks) menyebabkan bias Teort 0N STiS @ E b "
A RN : . e o v i i
Mendukung analisis lanjutan yang kaya Prediksi tinggi tidak selalu berarti teori benar Konseptual Kortsfiual Rish @ Mendorong inovasi dan pengembangan teori

. € € PLS-SEM bukan sekadar
[ 1] q + e X {* ) = teknik statistik, tetapi
fan ] pLIITR ) I} kerangka ilmiah untuk

: menjelaskan, memprediksi,

Manajemen Pendidikan Keseh Perbank Al & Teknologi Pemerintahan
CONTOH Leadership -+ Culture Digital Mindset -+ Service Quality - Digital Banking - Al Readiness . . - dan meggemgangka.n
APLIKASI -+ Innovation -  Teaching jon - Satisfaction -+ Trust - - Usage -+ Performance Public Trust -+ pengetahuan ervasis
Performance Student Performance Patient Loyalty Customer Retention Improvement Citizen Satisfaction data dan teori.

Sumber Utama ngle, C. M., & Sarstedt, M. (2022). A Primer on Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-SEM) (3rd ed.)
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BAB 2 *kkkk®
KONSEP DASAR PLS-SEM DAN SMARTPLS

ABSTRAK

PLS-SEM adalah pendekatan SEM berbasis varians yang berorientasi pada
prediksi, pengembangan teori, dan analisis model kompleks. Berbeda dari
CB-SEM yang menekankan kesesuaian model terhadap kovarians empiris,
PLS-SEM berusaha memaksimalkan varians konstruk endogen yang dapat
dijelaskan oleh konstruk prediktor. Pendekatan ini sangat populer dalam
penelitian manajemen, bisnis, pendidikan, kesehatan, sistem informasi,
pemasaran, dan ilmu sosial karena fleksibel terhadap ukuran sampel,
distribusi data, model kompleks, serta konstruk formatif. SmartPLS menjadi
salah satu perangkat lunak utama untuk menjalankan PLS-SEM karena
menyediakan antarmuka visual, algoritma PLS, bootstrapping, PLSpredict,
IPMA, MGA, MICOM, NCA, FIMIX, dan berbagai fasilitas analisis lanjutan.
Bab ini menjelaskan konsep dasar PLS-SEM, logika algoritmiknya, jenis
konstruk, langkah analisis, prinsip evaluasi model, serta peran SmartPLS
sebagai platform modern untuk penelitian kuantitatif berbasis model
struktural. SmartPLS secara resmi mendokumentasikan PLS-SEM sebagai
metode untuk menganalisis hubungan kompleks antara variabel observasi
dan variabel laten, dengan fleksibilitas tinggi dalam persyaratan model dan
data. (SmartPLYS)

Kata Kunci: PLS-SEM, SmartPLS, Partial Least Squares, Structural Equation
Modeling, Model Pengukuran, Model Struktural, Bootstrapping, PLSpredict,
IPMA, MICOM.

81


https://smartpls.com/documentation/pls-sem-academy/?utm_source=chatgpt.com

Ewdy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
menggunakan SmartPLS 4

2.1 Pendahuluan

Dalam Bab 1 telah dijelaskan bahwa Structural Equation Modeling (SEM)
merupakan pendekatan statistik multivariat yang memungkinkan peneliti
menganalisis hubungan antar konstruk laten secara simultan. SEM
memadukan analisis faktor, analisis jalur, dan sistem persamaan struktural
dalam satu kerangka analisis.

Namun SEM tidak hanya memiliki satu bentuk. Dalam perkembangannya
terdapat dua arus utama, yaitu Covariance-Based SEM (CB-SEM) dan
Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-SEM).

CB-SEM lebih menekankan kesesuaian model teoretis terhadap matriks
kovarians data. Pendekatan ini lazim digunakan ketika teori sudah mapan,
sampel relatif besar, data memenuhi asumsi normalitas multivariat, dan
tujuan utama penelitian adalah konfirmasi teori.

Sebaliknya, PLS-SEM lebih menekankan kemampuan model menjelaskan
dan memprediksi varians konstruk endogen. PLS-SEM lebih fleksibel dan
sering digunakan ketika teori masih berkembang, model relatif kompleks,
ukuran sampel terbatas, data tidak sepenuhnya normal, atau peneliti
menggunakan konstruk formatif.

Dengan demikian, PLS-SEM bukan sekadar “alternatif mudah” dari CB-SEM.
PLS-SEM memiliki logika epistemologis, tujuan metodologis, dan orientasi
analisis yang khas.

Dalam penelitian manajemen kontemporer, PLS-SEM sering digunakan
untuk menjawab pertanyaan seperti:

Bagaimana kepemimpinan digital memengaruhi kapabilitas inovasi
melalui organizational learning?

Bagaimana kualitas pelayanan rumah sakit memengaruhi loyalitas
pasien melalui kepuasan dan kepercayaan?
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Bagaimana Al readiness memengaruhi technology acceptance dan
performance improvement?

Bagaimana green innovation memengaruhi sustainable performance
melalui dynamic capability?

Model-model seperti ini biasanya mengandung banyak konstruk, banyak
indikator, hubungan mediasi, moderasi, dan kadang konstruk hierarkis.
Dalam kondisi demikian, PLS-SEM menjadi pendekatan yang sangat
berguna.

2.2 Hakikat PLS-SEM

PLS-SEM adalah pendekatan SEM berbasis varians yang bertujuan
memaksimalkan kemampuan prediktif model terhadap konstruk endogen.

Istilah Partial Least Squares menunjukkan bahwa estimasi parameter
dilakukan melalui prosedur iteratif berbasis regresi yang memaksimalkan
varians yang dijelaskan. Dokumentasi SmartPLS menjelaskan bahwa
algoritma PLS-SEM bekerja sebagai rangkaian regresi yang menghasilkan
weight vectors sampai mencapai konvergensi. (SmartPLS)

Secara sederhana, PLS-SEM bekerja dengan membentuk skor konstruk
laten sebagai kombinasi linier dari indikator-indikatornya. Setelah skor
konstruk diperoleh, hubungan antar konstruk kemudian diestimasi melalui
regresi.

Dengan kata lain, PLS-SEM tidak hanya melihat apakah data cocok dengan
teori, tetapi terutama menilai seberapa baik konstruk prediktor mampu
menjelaskan konstruk target.

Misalnya dalam model:
Digital Leadership — Innovation Capability — Organizational

Performance
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PLS-SEM bertanya:
Seberapa besar Digital Leadership menjelaskan Innovation Capability?

Seberapa besar Innovation Capability menjelaskan Organizational
Performance?

Apakah jalur pengaruh tersebut signifikan?

Seberapa kuat prediksi model terhadap kinerja organisasi?

2.3 Perbedaan Orientasi CB-SEM dan PLS-SEM

Perbedaan utama CB-SEM dan PLS-SEM terletak pada orientasi analisis.
CB-SEM berorientasi pada theory confirmation.

PLS-SEM berorientasi pada prediction and theory development.
CB-SEM bertanya:

Apakah model teoretis cocok dengan struktur kovarians data?

PLS-SEM bertanya:

Seberapa baik model menjelaskan dan memprediksi varians konstruk
endogen?

Perbedaan ini penting karena berimplikasi pada pemilihan metode.

Dalam CB-SEM, peneliti sangat memperhatikan goodness-of-fit seperti CFl,
TLI, RMSEA, dan chi-square.

Dalam PLS-SEM, peneliti lebih memperhatikan reliabilitas, validitas, path
coefficient, R? f2, Q? PLSpredict, dan relevansi prediktif.

PLS-SEM tidak boleh dipahami sebagai metode inferior. la memiliki tujuan
berbeda.
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Dalam penelitian bisnis dan manajemen yang sering berhadapan dengan
fenomena baru seperti digital transformation, Al adoption, ESG
implementation, fintech, smart governance, dan green innovation, teori
sering kali belum sepenuhnya matang. Dalam situasi seperti ini, PLS-SEM
sangat tepat karena mampu mendukung eksplorasi terarah berbasis teori.

2.4 Mengapa PLS-SEM Banyak Digunakan?
PLS-SEM banyak digunakan karena beberapa alasan.

Pertama, PLS-SEM fleksibel terhadap distribusi data. Penelitian sosial sering
menggunakan data survei Likert yang tidak selalu memenuhi asumsi
normalitas multivariat. PLS-SEM lebih toleran terhadap kondisi ini.

Kedua, PLS-SEM cocok untuk model kompleks. Model dengan banyak
konstruk, banyak indikator, mediasi, moderasi, dan higher-order construct
dapat dianalisis dengan relatif efisien.

Ketiga, PLS-SEM cocok untuk penelitian prediktif. Banyak penelitian
manajemen tidak hanya ingin membuktikan teori, tetapi juga ingin
memahami faktor mana yang paling penting untuk meningkatkan kinerja,
kepuasan, loyalitas, inovasi, atau keberlanjutan.

Keempat, PLS-SEM dapat menangani konstruk formatif dengan lebih baik.
Dalam banyak penelitian manajemen, konstruk seperti digital capability,
organizational resources, socioeconomic status, service quality index, atau
governance capacity sering dibentuk oleh indikator-indikator yang tidak
harus saling berkorelasi tinggi.

Kelima, PLS-SEM dapat digunakan pada ukuran sampel relatif lebih kecil
dibandingkan CB-SEM, meskipun prinsip kehati-hatian tetap diperlukan.
Ukuran sampel tidak boleh hanya mengikuti aturan sederhana seperti “10
times rule”; pendekatan yang lebih baik adalah menggunakan power
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analysis, misalnya dengan G*Power, serta mempertimbangkan
kompleksitas model.

2.5 PLS-SEM sebagai Pendekatan Berbasis Komposit

Salah satu konsep penting dalam PLS-SEM adalah composite-based
modeling.

Dalam PLS-SEM, konstruk laten sering diperlakukan sebagai komposit yang
dibentuk dari kombinasi indikator.

Ini berbeda dari common factor model pada CB-SEM, di mana indikator
dianggap sebagai manifestasi dari faktor laten yang mendasarinya.

Dalam pendekatan komposit, skor konstruk laten dapat dihitung dan
digunakan untuk prediksi. Hal ini menjadi salah satu kekuatan PLS-SEM,
terutama dalam penelitian terapan yang membutuhkan indeks, skor,
prioritas, dan rekomendasi praktis.

Sebagai contoh, konstruk Digital Readiness dapat dibentuk dari indikator:
infrastruktur digital;

kompetensi SDMV;

budaya inovasi;

dukungan manajemen;

integrasi sistem;

keamanan data.

Indikator-indikator tersebut dapat diperlakukan sebagai pembentuk
kesiapan digital organisasi. Dalam hal ini PLS-SEM memungkinkan analisis
yang lebih sesuai dengan realitas manajerial.
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2.6 Konstruk Reflektif dan Formatif

Dalam PLS-SEM, pemilihan jenis konstruk merupakan tahap yang sangat
penting.

Kesalahan dalam menentukan apakah suatu konstruk bersifat reflektif atau
formatif dapat menyebabkan kesalahan besar dalam interpretasi hasil.

2.6.1 Konstruk Reflektif

Konstruk reflektif adalah konstruk yang menyebabkan indikator.
Arah hubungan:

Konstruk — Indikator

Contoh:

Kepuasan pelanggan menyebabkan pelanggan memberikan jawaban
positif pada indikator:

saya puas terhadap pelayanan;

saya puas terhadap harga;

saya puas terhadap kualitas;

saya puas secara keseluruhan.

Jika kepuasan meningkat, maka semua indikator cenderung meningkat.
Ciri konstruk reflektif:

indikator saling berkorelasi;

indikator dapat dipertukarkan;

penghapusan satu indikator tidak mengubah makna konstruk secara
drastis;
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reliabilitas internal menjadi penting;
validitas konvergen diuji melalui outer loading dan AVE.
Contoh konstruk reflektif:

kepuasan;

loyalitas;

kepercayaan;

motivasi;

komitmen organisasi;

engagement;

persepsi kualitas;

niat menggunakan teknologi.

2.6.2 Konstruk Formatif

Konstruk formatif adalah konstruk yang dibentuk oleh indikator.
Arah hubungan:

Indikator — Konstruk

Contoh:

Status sosial ekonomi dibentuk oleh:
pendapatan;

pendidikan;

pekerjaan;

aset;

lingkungan tempat tinggal.
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Jika salah satu indikator berubah, status sosial ekonomi dapat berubah.
Namun indikator-indikator tersebut tidak harus berkorelasi tinggi.

Ciri konstruk formatif:

indikator tidak harus saling berkorelasi;

indikator tidak dapat dipertukarkan secara bebas;
penghapusan indikator dapat mengubah makna konstruk;
uji multikolinearitas sangat penting;

outer weight menjadi perhatian utama.

Contoh konstruk formatif:

status sosial ekonomi;

kapabilitas organisasi;

indeks layanan;

kualitas institusional multidimensi;

digital maturity;

governance capacity;

resource capability.

2.7 Model Pengukuran dalam PLS-SEM

Model pengukuran menjelaskan hubungan antara konstruk dan
indikatornya.

Dalam SmartPLS, model pengukuran disebut outer model.
Evaluasi outer model berbeda tergantung jenis konstruk.

Untuk konstruk reflektif, evaluasi meliputi:
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outer loading;

indicator reliability;

Cronbach’s alpha;

Composite Reliability;

rho_A;

Average Variance Extracted;

discriminant validity;

HTMT.

Untuk konstruk formatif, evaluasi meliputi:
convergent validity melalui redundancy analysis;
multikolinearitas dengan VIF;

signifikansi outer weight;

relevansi outer loading;

validitas isi berdasarkan teori.

Dengan demikian, PLS-SEM tidak hanya menguji hubungan antar variabel,
tetapi juga memeriksa apakah instrumen penelitian benar-benar mengukur
konsep yang dimaksud.

2.8 Model Struktural dalam PLS-SEM

Model struktural menjelaskan hubungan antar konstruk laten.
Dalam SmartPLS, model struktural disebut inner model.
Evaluasi inner model meliputi:

collinearity assessment;
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path coefficient;

coefficient of determination;

effect size;

predictive relevance;

PLSpredict;

signifikansi jalur melalui bootstrapping.

Misalnya model:

Service Quality — Patient Satisfaction — Patient Loyalty
PLS-SEM akan menghasilkan informasi:

apakah Service Quality berpengaruh terhadap Patient Satisfaction;
apakah Patient Satisfaction berpengaruh terhadap Patient Loyalty;

apakah Service Quality juga berpengaruh langsung terhadap Patient
Loyalty;

berapa besar R? Patient Satisfaction;
berapa besar R? Patient Loyalty;
apakah efek mediasi signifikan;

apakah model memiliki relevansi prediktif.

2.9 Algoritma PLS-SEM
Secara konseptual, algoritma PLS-SEM bekerja melalui beberapa tahap.
Pertama, data indikator distandardisasi.

Kedua, skor konstruk laten dihitung sebagai kombinasi linier indikator.
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Ketiga, outer weights diperbarui.
Keempat, inner model diestimasi.

Kelima, proses iteratif berlangsung sampai nilai parameter stabil atau
konvergen.

Keenam, setelah skor konstruk diperoleh, path coefficient dihitung.
Ketujuh, signifikansi diuji melalui bootstrapping.

SmartPLS mendeskripsikan PLS-SEM sebagai algoritma berbasis rangkaian
regresi yang menghasilkan weight vectors sampai mencapai kondisi fixed-
point atau konvergensi. (SmartPLS)

Secara praktis, pengguna SmartPLS tidak perlu menghitung semua tahap
secara manual. Namun pemahaman terhadap logika algoritma penting
agar peneliti tidak memperlakukan software sebagai “kotak hitam”.

2.10 SmartPLS sebagai Platform Analisis PLS-SEM

SmartPLS adalah perangkat lunak yang dirancang untuk memudahkan
analisis PLS-SEM melalui antarmuka grafis.

Peneliti dapat:
mengimpor data;
menggambar konstruk;
menghubungkan indikator;
menentukan jenis measurement model;
menjalankan PLS Algorithm;
menjalankan Bootstrapping;

mengevaluasi outer model;
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mengevaluasi inner model;
menguji mediasi;
menguji moderasi;

melakukan analisis lanjutan.

SmartPLS menyediakan dokumentasi untuk berbagai algoritma dan teknik,
termasuk bootstrapping, blindfolding, HTMT, FIMIX-PLS, IPMA, higher-
order models, MICOM, MGA, NCA, dan regression/path analysis.
(SmartPLS)

Keunggulan SmartPLS terletak pada kemampuannya menggabungkan
kemudahan visual dengan keluaran statistik yang komprehensif.

Bagi mahasiswa S2 dan S3, SmartPLS membantu mempercepat proses
analisis tesis dan disertasi.

Bagi dosen dan peneliti, SmartPLS membantu menghasilkan model
penelitian yang lebih sistematis dan mudah dilaporkan dalam artikel ilmiah.

Bagi praktisi, SmartPLS membantu menerjemahkan data survei menjadi
rekomendasi manajerial.

2.11 Fitur Utama SmartPLS

2.11.1 PLS Algorithm

PLS Algorithm digunakan untuk menghitung:
outer loading;
outer weight;

path coefficient;
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RZ.
construct scores;
model estimates.

Ini merupakan tahap pertama sebelum evaluasi signifikansi.

2.11.2 Bootstrapping
Bootstrapping digunakan untuk menguiji signifikansi statistik.
Output utama:

t-statistics;

p-values;

confidence intervals;

signifikansi outer loading;

signifikansi path coefficient;

signifikansi indirect effect;

signifikansi outer weight.

Bootstrapping sangat penting karena PLS-SEM tidak mengasumsikan
distribusi normal parameter.

2.11.3 Blindfolding

Blindfolding digunakan untuk menilai predictive relevance melalui Q* pada
model tertentu.

Meskipun dalam perkembangan terbaru PLSpredict semakin ditekankan,
Q? tetap sering digunakan dalam pelaporan PLS-SEM.

2.11.4 PLSpredict
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PLSpredict digunakan untuk mengevaluasi kemampuan prediktif model di
luar sampel. SmartPLS memasukkan PLSpredict sebagai salah satu teknik
analisis PLS-SEM, sedangkan studi Shmueli et al. (2019) memperkenalkan
prosedur penilaian prediktif dalam PLS-SEM secara lebih sistematis.
(SmartPLS)

2.11.5 IPMA

Importance-Performance Map Analysis membantu mengidentifikasi
konstruk atau indikator yang penting tetapi performanya masih rendah.

Dalam konteks manajerial, IPMA sangat berguna karena memberikan
prioritas tindakan.

Misalnya dalam rumah sakit:

Jika "ketepatan layanan” memiliki importance tinggi tetapi performance
rendah, maka aspek tersebut harus menjadi prioritas perbaikan.

2.11.6 MGA

Multi Group Analysis digunakan untuk membandingkan hasil model antar
kelompok.

Contoh:
laki-laki vs perempuan;
Gen Z vs Milenial;
rumah sakit negeri vs swasta;
mahasiswa S1 vs S2;

karyawan muda vs senior.

SmartPLS menjelaskan bahwa PLS-MGA menguji apakah parameter seperti
path coefficient berbeda secara signifikan antara dua atau lebih kelompok.
(SmartPLS)
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2.11.7 MICOM

MICOM digunakan untuk menguji invariansi pengukuran sebelum
membandingkan kelompok.

Tanpa invariansi pengukuran, perbandingan kelompok dapat menyesatkan.
2.11.8 NCA

Necessary Condition Analysis digunakan untuk mengetahui apakah suatu
kondisi merupakan syarat perlu bagi tercapainya hasil tertentu.

Contoh:

Digital capability mungkin bukan satu-satunya penyebab innovation
performance, tetapi tanpa tingkat digital capability tertentu, innovation
performance tinggi tidak mungkin dicapai.

2.11.9 FIMIX-PLS

FIMIX digunakan untuk mengidentifikasi heterogenitas tersembunyi dalam
data.

Ini penting bila populasi responden sebenarnya terdiri dari subkelompok
yang berbeda tetapi tidak terlihat secara eksplisit.

2.11.10 CB-SEM Module

SmartPLS modern juga menyediakan fasilitas CB-SEM, sehingga pengguna
dapat membandingkan pendekatan berbasis varians dan berbasis
kovarians dalam satu lingkungan kerja. Catatan rilis SmartPLS menunjukkan
pembaruan terkait CB-SEM, termasuk optimasi bootstrapping dan model
sampel untuk CB-SEM multigroup analysis. (SmartPLS)

2.12 Tahapan Analisis Menggunakan SmartPLS

Analisis SmartPLS biasanya dilakukan melalui tahapan berikut.
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Tahap 1: Menyusun Model Konseptual

Model harus berasal dari teori.

Peneliti tidak boleh menggambar model hanya berdasarkan intuisi.
Model harus menjawab pertanyaan penelitian.

Contoh:

Digital Leadership — Digital Culture — Innovation Capability —
Organizational Performance

Setiap jalur harus memiliki dasar teoritis.
Tahap 2: Menyusun Indikator
Setiap konstruk perlu memiliki indikator.
Indikator dapat berasal dari:
literatur terdahuly;
instrumen yang telah divalidasi;
adaptasi konteks lokal;

pengembangan baru berbasis teori.

Tahap 3: Menyiapkan Data
Data harus diperiksa:
missing value;
outlier;
straight lining;
normalitas deskriptif;

skala pengukuran;
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kode jawaban;

ukuran sampel.

Tahap 4: Mengimpor Data ke SmartPLS
Data biasanya disiapkan dalam format CSV atau Excel.
Setiap kolom mewakili indikator.
Setiap baris mewakili responden.
Tahap 5: Menggambar Model
Peneliti membuat konstruk dan menghubungkan indikator.
Setelah itu menggambar jalur antar konstruk sesuai hipotesis.
Tahap 6: Menjalankan PLS Algorithm
Tahap ini menghasilkan estimasi awal.

Peneliti mengevaluasi outer loading, reliability, validity, path coefficient,
dan R?.

Tahap 7: Menjalankan Bootstrapping
Bootstrapping digunakan untuk menguiji signifikansi.
Umumnya digunakan 5.000 subsamples atau lebih.
Tahap 8: Mengevaluasi Outer Model

Evaluasi dilakukan sesuai jenis konstruk.

Reflektif atau formatif.

Tahap 9: Mengevaluasi Inner Model

Evaluasi meliputi collinearity, path coefficient, R? 2, Q% dan predictive
ability.

Tahap 10: Melakukan Analisis Lanjutan
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Analisis lanjutan dapat mencakup:

mediasi;

moderasi;

MGA;

MICOM,;

IPMA;

PLSpredict;

NCA;

higher-order construct.
Tahap 11: Melaporkan Hasil

Hasil harus ditulis secara sistematis dalam format akademik.

2.13 Contoh Model PLS-SEM dalam Penelitian Manajemen
Misalnya penelitian berjudul:

Pengaruh Digital Leadership terhadap Organizational Performance
melalui Innovation Capability dan Organizational Agility

Model:
Digital Leadership — Innovation Capability
Digital Leadership — Organizational Agility
Innovation Capability — Organizational Performance
Organizational Agility — Organizational Performance

Digital Leadership — Organizational Performance
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Dalam model ini:
Digital Leadership = eksogen.
Innovation Capability = endogen mediasi.
Organizational Agility = endogen mediasi.
Organizational Performance = endogen utama.
Pertanyaan penelitian:
Apakah Digital Leadership meningkatkan Innovation Capability?

Apakah Innovation Capability meningkatkan Organizational
Performance?

Apakah Organizational Agility memediasi pengaruh Digital
Leadership terhadap Organizational Performance?

PLS-SEM dapat menjawab seluruh pertanyaan tersebut secara simultan.

2.14 Contoh Model PLS-SEM dalam Penelitian Rumah Sakit
Judul:

Pengaruh Kualitas Pelayanan dan Persepsi Biaya terhadap Loyalitas
Pasien melalui Kepuasan dan Kepercayaan Pasien

Model:
Service Quality — Patient Satisfaction
Perceived Cost Fairness — Patient Satisfaction
Patient Satisfaction — Trust
Trust — Patient Loyalty

Patient Satisfaction — Patient Loyalty
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Dalam penelitian rumah sakit, banyak konstruk bersifat laten.
Kualitas pelayanan tidak dapat diukur dengan satu angka tunggal.
la diwakili oleh indikator:

kecepatan layanan;

keramahan tenaga medis;

kejelasan informasi;

kenyamanan fasilitas;

ketepatan diagnosis;

keamanan layanan.

PLS-SEM membantu menguji apakah kualitas layanan benar-benar
berdampak pada loyalitas melalui kepuasan dan kepercayaan.

2.15 Contoh Model PLS-SEM dalam Pendidikan
Judul:

Digital Mindset, Kepemimpinan Kepala Sekolah, dan Kinerja Guru:
Peran Mediasi Teaching Innovation

Model:
Digital Mindset — Teaching Innovation
Principal Leadership — Teaching Innovation
Teaching Innovation — Teacher Performance
Digital Mindset — Teacher Performance

Principal Leadership — Teacher Performance
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Konstruk seperti digital mindset dan teaching innovation tidak dapat
diukur langsung.

Maka dibutuhkan indikator.
Digital mindset dapat diukur melalui:
keterbukaan terhadap teknolog;;
kemampuan belajar digital;
kemauan mencoba platform baru;
penggunaan data dalam pembelajaran;
fleksibilitas digital.

PLS-SEM sangat cocok karena model pendidikan sering melibatkan
konstruk psikologis, perilaku, dan organisasi secara simultan.

2.16 PLS-SEM dalam Penelitian Al Adoption

Salah satu tema kontemporer yang sangat cocok dianalisis dengan PLS-
SEM adalah adopsi kecerdasan buatan.

Misalnya:
Al Readiness — Perceived Usefulness
Al Readiness — Perceived Ease of Use
Perceived Usefulness — Behavioral Intention
Behavioral Intention — Actual Use
Actual Use — Performance Improvement

Model ini dapat dikembangkan dari Technology Acceptance Model, UTAUT,
atau Diffusion of Innovation Theory.
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PLS-SEM memungkinkan peneliti menguji bagaimana kesiapan organisasi

dan persepsi individu memengaruhi penggunaan Al.

2.17 Keunggulan PLS-SEM

PLS-SEM memiliki beberapa keunggulan utama.

Pertama, bersifat prediktif.

Kedua, fleksibel terhadap distribusi data.

Ketiga, dapat digunakan pada model kompleks.

Keempat, cocok untuk konstruk formatif.

Kelima, dapat menghasilkan skor konstruk.

Keenam, mendukung analisis lanjutan.

Ketujuh, mudah dikombinasikan dengan pendekatan manajerial
seperti IPMA.

Kedelapan, relevan untuk penelitian terapan.

Kesembilan, dapat digunakan pada teori yang sedang berkembang.
Kesepuluh, dapat membantu peneliti menghasilkan rekomendasi
berbasis data.

2.18 Keterbatasan PLS-SEM

PLS-SEM juga memiliki keterbatasan.

Pertama, PLS-SEM sering disalahgunakan hanya karena dianggap
“lebih mudah”.

Kedua, sebagian peneliti menggunakan PLS-SEM tanpa dasar teori
yang kuat.

Ketiga, ukuran sampel tetap harus memadai, meskipun PLS-SEM
lebih fleksibel.
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o Keempat, konstruk reflektif dan formatif sering salah ditentukan.

e Kelima, interpretasi R? sering dilebih-lebihkan.

e Keenam, signifikansi statistik sering dipahami sebagai bukti kausalitas
absolut.

e Ketujuh, model prediktif tidak selalu berarti model teoritis benar.

e Kedelapan, penggunaan fitur lanjutan tanpa pemahaman
metodologis dapat menimbulkan kesimpulan keliru.

Dengan demikian, SmartPLS tidak boleh digunakan secara mekanis. Peneliti
harus memahami teori, desain penelitian, karakteristik data, dan logika
PLS-SEM.

2.19 Prinsip “Theory First, Software Second”

Salah satu kesalahan umum pengguna SmartPLS adalah memulai dari
software, bukan dari teori.

Padahal analisis SEM harus dimulai dari teori.
Urutannya adalah:

teori;

masalah penelitian;

konstruk;

hipotesis;

indikator;

model konseptual;

data;

SmartPLS;

interpretasi;
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kontribusi ilmiah.

SmartPLS hanya alat.

Yang menentukan kualitas penelitian adalah:
ketajaman teori;

kejelasan konstruk;

ketepatan indikator;

kualitas data;

ketepatan interpretasi;

relevansi pembahasan.

SEM yang baik bukan SEM yang menghasilkan banyak angka, melainkan
SEM yang mampu menjelaskan fenomena secara ilmiah.

2.20 Ukuran Sampel dalam PLS-SEM
Ukuran sampel dalam PLS-SEM perlu ditentukan secara rasional.
Dahulu banyak peneliti menggunakan aturan 10 times rule.
Misalnya:
jumlah panah terbanyak menuju satu konstruk dikalikan 10.
Namun pendekatan ini terlalu sederhana.
Saat ini lebih disarankan menggunakan power analysis.
Misalnya dengan G*Power.
Pertimbangan ukuran sampel mencakup:

jumlah prediktor terbesar;
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effect size yang diharapkan;
tingkat signifikansi;

power statistik;
kompleksitas model;
kualitas data;

jumlah indikator;

tujuan prediktif.

Dalam penelitian disertasi atau publikasi jurnal, sampel yang lebih besar
tetap lebih baik karena meningkatkan stabilitas estimasi.

2.21 Validitas dan Reliabilitas dalam PLS-SEM

Untuk konstruk reflektif, beberapa ukuran penting adalah:
Outer Loading

Nilai ideal umumnya di atas 0,70.

Namun indikator 0,60 kadang masih dapat dipertimbangkan jika AVE dan
reliabilitas memadai serta dasar teorinya kuat.

Cronbach’s Alpha

Mengukur reliabilitas internal dengan asumsi tau-equivalence.
Nilai umum yang diterima adalah di atas 0,70.

Composite Reliability

Lebih sesuai untuk PLS-SEM dibanding Cronbach'’s Alpha karena
mempertimbangkan loading indikator.

rho A
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Ukuran reliabilitas yang sering dianggap lebih konsisten dalam konteks
PLS-SEM.

AVE
Average Variance Extracted mengukur validitas konvergen.
Nilai AVE sebaiknya lebih besar dari 0,50.
HTMT
Heterotrait-Monotrait Ratio digunakan untuk menguji validitas diskriminan.

HTMT menjadi kriteria modern yang banyak direkomendasikan dibanding
hanya mengandalkan Fornell-Larcker.

2.22 Evaluasi Model Struktural

Setelah model pengukuran memenuhi syarat, peneliti mengevaluasi model
struktural.

VIF

Digunakan untuk melihat multikolinearitas antar konstruk prediktor.
Nilai VIF yang tinggi menunjukkan masalah kolinearitas.

Path Coefficient

Menunjukkan arah dan kekuatan hubungan antar konstruk.

R?

Menunjukkan proporsi varians konstruk endogen yang dapat dijelaskan
oleh konstruk prediktor.

fz
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Menunjukkan effect size masing-masing konstruk prediktor terhadap
konstruk endogen.

QZ

Menunjukkan predictive relevance.

PLSpredict

Menilai kemampuan prediksi model secara lebih ketat.
Bootstrapping

Menilai signifikansi koefisien jalur.

2.23 Mediasi dalam PLS-SEM

Mediasi terjadi ketika pengaruh variabel X terhadap Y melalui variabel M.
Contoh:

Digital Leadership — Innovation Capability — Performance

Jika Digital Leadership memengaruhi Performance melalui Innovation
Capability, maka Innovation Capability berperan sebagai mediator.

PLS-SEM menguiji indirect effect melalui bootstrapping.
Jenis mediasi:

full mediation;

partial mediation;

complementary mediation;

competitive mediation;

no mediation.

Dalam SmartPLS, peneliti dapat melihat:
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specific indirect effects;
total indirect effects;
total effects;
confidence interval;
t-value;

p-value.

2.24 Moderasi dalam PLS-SEM

Moderasi terjadi ketika kekuatan hubungan antara X dan Y tergantung
pada Z.

Contoh:

Pengaruh Digital Leadership terhadap Innovation Capability mungkin lebih
kuat ketika Organizational Culture mendukung inovasi.

Model:
Digital Leadership x Organizational Culture — Innovation Capability
SmartPLS mendukung berbagai pendekatan moderasi:

product indicator approach;

two-stage approach;

orthogonalizing approach.

Moderasi sangat penting dalam penelitian manajemen karena hubungan
antarvariabel sering tidak berlaku sama untuk semua kondisi.
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2.25 Higher-Order Construct

Higher-order construct digunakan ketika konstruk memiliki beberapa
dimensi.

Contoh:

Service Quality terdiri dari:
tangibles;
reliability;
responsiveness;
assurance;
empathy.

Digital Transformation Capability terdiri dari:
technology capability;
human capability;
process capability;
strategic capability;
data capability.

PLS-SEM mendukung model hierarkis melalu:
repeated indicator approach;
two-stage approach;
hybrid approach.

Pendekatan ini sangat berguna untuk menyederhanakan model kompleks
dan menjaga kedalaman konseptual.
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2.26 Common Method Bias dalam PLS-SEM

Common Method Bias terjadi ketika data variabel independen dan
dependen dikumpulkan dari sumber yang sama, waktu yang sama, dan
instrumen yang sama.

Ini sering terjadi dalam survei kuesioner.

Dampaknya adalah hubungan antar variabel dapat tampak lebih kuat dari
yang sebenarnya.

Cara mengurangi CMB:
desain kuesioner yang baik;
anonimitas responden;
memisahkan item prediktor dan kriteria;
menggunakan skala berbeda;
uji statistik seperti full collinearity VIF;
marker variable;
Harman'’s single factor test, meskipun bukan metode terbaik.

Peneliti harus menjelaskan langkah pencegahan CMB dalam metode
penelitian.

2.27 Pelaporan Hasil PLS-SEM
Pelaporan hasil PLS-SEM harus sistematis.
Struktur umum:

deskripsi data;

evaluasi measurement model;
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evaluasi structural model;

uji hipotesis;

uji mediasi/moderasi;

analisis tambahan;

pembahasan;

implikasi teoretis;

implikasi praktis;

keterbatasan;

rekomendasi penelitian lanjutan.
Tabel yang biasanya diperlukan:

profil responden;

outer loading;

reliability and validity;

Fornell-Larcker atau HTMT;

VIF;

path coefficient;

R%

2

Q%

indirect effects;

moderation effects;

PLSpredict;

IPMA.
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2.28 Etika Analisis Menggunakan SmartPLS
Etika metodologis sangat penting.
Peneliti tidak boleh:

menghapus indikator hanya demi meningkatkan model tanpa
alasan teoretis;

memilih hasil yang signifikan saja;

mengabaikan hipotesis yang tidak signifikan;

mengubah model setelah melihat hasil tanpa penjelasan;
melaporkan hasil secara selektif;

menyatakan kausalitas kuat dari data cross-sectional tanpa kehati-
hatian;

menganggap software sebagai pembenar teori.

Etika penelitian menuntut transparansi.

Jika ada indikator dihapus, jelaskan alasan statistik dan teoritis.
Jika hipotesis tidak didukung, laporkan apa adanya.

Jika model memiliki keterbatasan, nyatakan secara terbuka.

2.29 Kesalahan Umum Pengguna SmartPLS
Beberapa kesalahan umum adalah:
menganggap semua konstruk reflektif;

mengabaikan validitas diskriminan;
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hanya melihat p-value;

tidak mengecek VIF;

tidak mengevaluasi predictive relevance;
menggunakan sampel terlalu kecil;
mengabaikan teori;

menghapus indikator terlalu banyak;

salah membaca outer loading dan outer weight;
menggunakan MGA tanpa MICOM;

menggunakan IPMA tanpa memahami makna importance dan
performance;

menyimpulkan mediasi hanya berdasarkan direct effect;

tidak melaporkan confidence interval.

Kesalahan-kesalahan ini harus dihindari agar hasil penelitian dapat diterima

secara akademik.

2.30 PLS-SEM dan Kontribusi llmiah

PLS-SEM dapat memberikan kontribusi ilmiah dalam beberapa bentuk.

Pertama, kontribusi teoretis.

Model dapat memperluas teori yang sudah ada.

Kedua, kontribusi metodologis.

Penelitian dapat menguji model kompleks, mediasi, moderasi, atau
higher-order construct.

Ketiga, kontribusi empiris.
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Penelitian dapat memberikan bukti baru pada konteks tertentu.
Keempat, kontribusi praktis.

Hasil dapat digunakan untuk pengambilan keputusan manajerial.
Kelima, kontribusi kebijakan.

Dalam sektor publik, PLS-SEM dapat membantu memahami faktor yang
memengaruhi kepuasan warga, kepercayaan publik, kualitas layanan, dan
efektivitas program.

2.31 Studi Mini: PLS-SEM pada Transformasi Digital Perguruan Tinggi
Bayangkan sebuah penelitian tentang transformasi digital perguruan
tinggi.

Judul:

Pengaruh Digital Leadership dan Digital Culture terhadap Innovation
Capability dan Academic Performance

Model:
Digital Leadership — Digital Culture
Digital Leadership — Innovation Capability
Digital Culture — Innovation Capability
Innovation Capability — Academic Performance
Digital Culture — Academic Performance
Konstruk:

Digital Leadership

Digital Culture
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Innovation Capability
Academic Performance
Hipotesis:

H1: Digital Leadership berpengaruh positif terhadap Digital
Culture.

H2: Digital Leadership berpengaruh positif terhadap Innovation
Capability.

H3: Digital Culture berpengaruh positif terhadap Innovation
Capability.

H4: Innovation Capability berpengaruh positif terhadap Academic
Performance.

H5: Digital Culture berpengaruh positif terhadap Academic
Performance.

Analisis dengan SmartPLS:
Langkah pertama: uji outer model.
Langkah kedua: uji inner model.
Langkah ketiga: bootstrapping.
Langkah keempat: analisis mediasi.

Langkah kelima: IPMA untuk menentukan prioritas manajerial.

Jika hasil menunjukkan bahwa Innovation Capability memiliki pengaruh
paling besar terhadap Academic Performance, maka pimpinan perguruan
tinggi perlu memprioritaskan pengembangan inovasi pembelajaran, digital
research capacity, dan sistem akademik berbasis data.
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2.32 SmartPLS sebagai Alat Pembelajaran Metodologi
SmartPLS bukan hanya alat analisis.

SmartPLS juga alat pedagogis.

Mahasiswa dapat memahami SEM secara visual.

Konstruk terlihat sebagai lingkaran.

Indikator terlihat sebagai kotak.

Jalur hipotesis terlihat sebagai panah.

Hasil analisis terlihat langsung pada diagram.

Hal ini memudahkan pemahaman terhadap hubungan teoritis.

Dalam pengajaran metodologi penelitian, SmartPLS dapat digunakan
untuk menjelaskan:

hubungan antar variabel;
validitas instrumen;
reliabilitas;

mediasi;

moderasi;

model kompleks;
interpretasi hasil.

Karena visual, SmartPLS sangat membantu mahasiswa yang belum kuat
dalam statistik matematis.
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2.33 Hubungan PLS-SEM dengan Manajemen Modern
Manajemen modern semakin berbasis data.
Organisasi perlu memahami:
apa yang memengaruhi kinerja;
apa yang meningkatkan loyalitas;
apa yang menciptakan inovasi;
apa yang memperkuat budaya digital;
apa yang menentukan keberhasilan transformasi.
PLS-SEM membantu menjelaskan mekanisme tersebut.
Misalnya dalam perusahaan:
Leadership tidak langsung meningkatkan performance.
Leadership meningkatkan learning.
Learning meningkatkan innovation.

Innovation meningkatkan performance.

Dengan SEM, manajer tidak hanya mengetahui “apa yang berpengaruh”

tetapi juga “melalui mekanisme apa pengaruh itu terjadi”.

Inilah nilai strategis PLS-SEM.

2.34 PLS-SEM dalam Konteks Indonesia

Di Indonesia, PLS-SEM semakin banyak digunakan dalam skripsi, tesis,
disertasi, dan artikel ilmiah.

Bidang penggunaannya luas:

manajemen rumah sakit;

i
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pendidikan tinggi;
UMKM;

perbankan;

pariwisata;
pemerintahan daerah;
transformasi digital;
koperasi;

sumber daya manusia;
kebijakan publik;

keberlanjutan lingkungan.

Konteks Indonesia sangat cocok bagi PLS-SEM karena banyak fenomena
yang sedang berkembang, teori lokal masih perlu diperkuat, dan data
survei sering bersifat kompleks.

Namun penggunaan PLS-SEM di Indonesia juga perlu ditingkatkan
kualitasnya.

Peneliti perlu menghindari pendekatan mekanistik.
SmartPLS bukan mesin pembuat kesimpulan otomatis.

la harus digunakan dengan teori yang kuat, desain penelitian yang baik,
dan interpretasi akademik yang jujur.

2.35 Ringkasan Bab
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PLS-SEM adalah pendekatan SEM berbasis varians yang berorientasi pada
prediksi dan pengembangan teori.

la berbeda dari CB-SEM yang lebih berorientasi pada konfirmasi teori
berbasis kovarians.

PLS-SEM sangat berguna untuk model kompleks, data non-normal,
konstruk formatif, sampel relatif terbatas, serta penelitian terapan yang
berorientasi pada prediksi.

SmartPLS menjadi platform utama untuk menjalankan PLS-SEM karena
menyediakan antarmuka visual, algoritma PLS, bootstrapping, evaluasi
measurement model, evaluasi structural model, serta fitur lanjutan seperti
PLSpredict, IPMA, MGA, MICOM, NCA, FIMIX, dan higher-order construct.

Namun kekuatan SmartPLS hanya akan bermakna jika digunakan dengan
pemahaman metodologis yang baik.

Prinsip utama yang harus dipegang adalah:
Teori terlebih dahulu, software kemudian.

PLS-SEM bukan sekadar teknik statistik, melainkan kerangka analisis ilmiah
untuk menjelaskan, memprediksi, dan mengembangkan pengetahuan
berbasis data.

GLOSSARIUM

Bootstrapping
Teknik resampling nonparametrik untuk menguji signifikansi parameter
seperti outer loading, path coefficient, indirect effect, dan outer weight.

CB-SEM
Covariance-Based Structural Equation Modeling, pendekatan SEM yang
menekankan kesesuaian model teoretis dengan matriks kovarians data.
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Composite Reliability
Ukuran reliabilitas internal konstruk yang memperhitungkan kekuatan
loading indikator.

Composite-Based Modeling
Pendekatan pemodelan yang memperlakukan konstruk sebagai komposit
dari indikator-indikatornya.

Convergent Validity
Validitas yang menunjukkan bahwa indikator dalam satu konstruk benar-
benar mengukur konsep yang sama.

Discriminant Validity
Validitas yang menunjukkan bahwa suatu konstruk berbeda dari konstruk
lainnya.

Endogenous Construct
Konstruk yang dipengaruhi oleh konstruk lain dalam model.

Exogenous Construct
Konstruk yang berperan sebagai prediktor atau penyebab dalam model.

FIMIX-PLS
Finite Mixture Partial Least Squares, teknik untuk mengidentifikasi
heterogenitas tersembunyi dalam data.

Formative Construct
Konstruk yang dibentuk oleh indikator-indikatornya.

HTMT
Heterotrait-Monotrait Ratio, ukuran modern untuk menilai validitas
diskriminan.

IPMA
Importance-Performance Map Analysis, analisis untuk mengidentifikasi
konstruk atau indikator yang penting tetapi performanya rendah.
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Latent Variable
Variabel yang tidak dapat diukur secara langsung dan harus
direpresentasikan oleh indikator.

Measurement Model
Model yang menjelaskan hubungan antara konstruk laten dan indikator.

MGA
Multi Group Analysis, teknik untuk membandingkan hasil model antar
kelompok.

MICOM
Measurement Invariance of Composite Models, prosedur untuk menguiji
apakah konstruk diukur secara setara antar kelompok.

NCA
Necessary Condition Analysis, teknik untuk mengetahui apakah suatu
kondisi merupakan syarat perlu bagi tercapainya hasil tertentu.

Outer Loading
Koefisien hubungan antara indikator reflektif dan konstruk laten.

Outer Weight
Koefisien kontribusi indikator formatif dalam membentuk konstruk.

PLS Algorithm
Algoritma utama dalam PLS-SEM untuk mengestimasi skor konstruk, outer
model, dan inner model.

PLS-SEM
Partial Least Squares Structural Equation Modeling, pendekatan SEM
berbasis varians yang berorientasi pada prediksi dan pengembangan teori.

PLSpredict
Prosedur untuk menilai kemampuan prediktif model PLS-SEM pada data
baru atau holdout sample.
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Reflective Construct
Konstruk yang menyebabkan perubahan pada indikator-indikatornya.

SmartPLS
Perangkat lunak grafis untuk menjalankan PLS-SEM dan berbagai analisis
SEM lanjutan.

Structural Model
Model yang menjelaskan hubungan antar konstruk laten.

VIF
Variance Inflation Factor, ukuran untuk mendeteksi multikolinearitas.
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Fenomena
Amati masalah atau
gejala nyata di lapangan.

+

Masalah Penelitian
Identifikasi kesenjangan antara
kondisi ideal dan kondisi aktual.

-

Research Gap
Temukan celah: teori, empiris,
konteks, metodologis, praktis.

+

Teori & Literatur
Gunakan teori dan penelitian
terdahulu sebagai dasar.

-

Model Konseptual
Bangun konstruk, hubungan,
dan hipotesis secara logis.

+

Uji Empiris (PLS-SEM)
Kumpulkan data, analisis dengan
SmartPLS, interpretasi hasil.
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Fokus Penelitian

Dasar Teoritis Kuat

MEMBANGUN MODEL PENELITIAN:
Variabel, Konstruk, Hipotesis, dan Model Konseptual

“Model yang Kuat Berawal dari Teori, Bukan dari Software”

Oleh: Rudy C Tarumingkeng

Dalam PLS-SEM, model penelitian adalah jantung analisis. Model yang baik dibangun dari teori, konstruk yang jelas,
indikator yang tepat, dan hipotesis yang logis, kemudian diterjemahkan ke dalam model konseptual untuk diuji secara empiris.

1. DARI FENOMENA KE MODEL PENELITIAN 2. JENIS VARIABEL DALAM SEM 3. KONSTRUK DALAM PLS-SEM 4. CONTOH INDIKATOR

Jenis Variabel Penjelasan A. KONSTRUK REFLEKTIF (Konstruk — Indikator)
Kan p han pada indil
Varkabel Depat d"“f" Snguing: Indikator 1
Teramati Contoh: usia, pendapatan,
(Observed) jumiah transaksi. K K Indikator 2
(Reflektif) Indikator 3
b Tidak dapat diukur langsung.
Varisbel diukur melalui indikator. *
(g'"ﬂ Contoh: kepuasan, loyalitas, Indikator n
on e
motivasi. « Indikator saling berkorelasi
* Indikator dapat dipertukarkan
i i . hapusan indikator tidak ubah makna
Vaciabel Variabel ""."'b"" tidak Ponghapusan i : méngabe
dipengaruhi konstruk lain « Evaluasi: Outer Loading, AVE, Reliabilitas
dal;
lam model.

B. KONSTRUK FORMATIF (Indikator — Konstruk)
Variabel Variabel akibat, dipengaruhi tdlicatarererbantik e
Endogen | konstruk lain dalam model.

Indikator 1
Menjelaskan mekanisme Indikator 2
Mediator | pengaruh antara variabel i
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BAB 3 *kkkkk

MEMBANGUN MODEL PENELITIAN:
VARIABEL, KONSTRUK, HIPOTESIS, DAN MODEL
KONSEPTUAL

ABSTRAK

Membangun model penelitian merupakan tahap fundamental dalam
analisis Structural Equation Modeling, khususnya PLS-SEM dengan
SmartPLS. Model yang baik tidak dimulai dari perangkat lunak, tetapi dari
masalah penelitian, teori, konstruk, variabel, indikator, dan hipotesis yang
disusun secara logis. Bab ini menjelaskan proses membangun model
penelitian secara sistematis, mulai dari identifikasi fenomena, perumusan
masalah, penentuan variabel, konseptualisasi konstruk, pemilihan indikator,
perumusan hipotesis, hingga penyusunan model konseptual yang siap diuji
secara empiris.

Dalam PLS-SEM, kejelasan konstruk sangat menentukan kualitas hasil
analisis. Kesalahan dalam membedakan variabel teramati, variabel laten,
konstruk reflektif, konstruk formatif, variabel eksogen, variabel endogen,
mediator, dan moderator dapat menyebabkan kesalahan spesifikasi model.
Oleh sebab itu, peneliti harus memahami bahwa model SEM bukan sekadar
gambar panah, melainkan representasi teoritis dari hubungan antar konsep
yang diuji melalui data. Literatur PLS-SEM menekankan bahwa metode ini
sangat berguna untuk model kompleks, pengembangan teori, dan prediksi,
tetapi tetap mensyaratkan dasar konseptual dan pengukuran konstruk
yang kuat. (pls-sems Webseite!)
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Bab ini juga membahas perbedaan model konseptual dan model empiris,
logika hubungan kausal, pengembangan hipotesis langsung, mediasi,
moderasi, serta higher-order construct. Selain itu, diberikan contoh model
penelitian dalam bidang manajemen, pendidikan, rumah sakit, perbankan,
transformasi digital, dan adopsi Al. Dengan memahami isi bab ini, peneliti
diharapkan mampu membangun model penelitian yang valid secara
teoritis, konsisten secara metodologis, dan layak dianalisis menggunakan
SmartPLS.

Kata Kunci: Model Penelitian, Konstruk, Variabel Laten, Hipotesis, Model
Konseptual, PLS-SEM, SmartPLS, Variabel Eksogen, Variabel Endogen,
Mediasi, Moderasi.

3.1 Pendahuluan

Dalam penelitian kuantitatif, model penelitian adalah jantung dari
keseluruhan proses ilmiah. Model penelitian menentukan apa yang akan
diuji, bagaimana variabel dihubungkan, bagaimana teori diterjemahkan ke
dalam hipotesis, serta bagaimana data dianalisis. Dalam konteks Structural
Equation Modeling, model penelitian menjadi semakin penting karena SEM
tidak hanya menguji satu hubungan sederhana, tetapi menganalisis sistem
hubungan antar konstruk secara simultan.

Banyak peneliti pemula mengira bahwa membangun model SEM berarti
menggambar beberapa lingkaran dan panah di SmartPLS. Pandangan ini
keliru. SmartPLS hanyalah alat visual dan komputasional. Model yang
digambar dalam SmartPLS harus berasal dari teori, tinjauan pustaka,
argumentasi logis, serta pemahaman empiris terhadap fenomena yang
diteliti.

Model penelitian yang baik harus menjawab pertanyaan berikut.
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Apa fenomena utama yang ingin dijelaskan?

Konstruk apa saja yang relevan?

Bagaimana hubungan antar konstruk dijelaskan oleh teori?
Variabel mana yang menjadi penyebab?

Variabel mana yang menjadi akibat?

Apakah terdapat mediator?

Apakah terdapat moderator?

Apakah indikator mengukur konstruk secara reflektif atau formatif?
Apakah model tersebut layak diuji dengan PLS-SEM?

Dengan demikian, Bab 3 ini membahas tahap yang sangat penting
sebelum peneliti membuka SmartPLS. Sebab, kesalahan model konseptual
akan menghasilkan kesalahan analisis meskipun angka-angka statistik
tampak baik.

3.2 Model Penelitian sebagai Representasi Teori

Model penelitian adalah representasi sederhana dari realitas yang
kompleks. Dalam ilmu manajemen, pendidikan, kesehatan, dan sosial,
realitas tidak mungkin dijelaskan seluruhnya dalam satu penelitian. Karena
itu, peneliti memilih aspek tertentu dari realitas, kemudian menyusunnya
menjadi model konseptual.

Misalnya, fenomena rendahnya kinerja guru dapat dipengaruhi oleh
banyak faktor: kepemimpinan kepala sekolah, motivasi kerja, kompetensi
digital, beban administratif, budaya sekolah, insentif, lingkungan kerja, dan
kebijakan pendidikan. Peneliti tidak mungkin memasukkan semua faktor
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tersebut dalam satu model. Maka ia memilih konstruk yang paling relevan
berdasarkan teori dan tujuan penelitian.

Contoh model sederhana:
Kepemimpinan Kepala Sekolah — Motivasi Guru — Kinerja Guru

Model ini menyatakan bahwa kepemimpinan kepala sekolah memengaruhi
motivasi guru, dan motivasi guru selanjutnya memengaruhi kinerja guru.
Dalam model yang lebih kompleks, peneliti dapat menambahkan variabel
moderator:

Beban Administratif memperlemah pengaruh motivasi terhadap kinerja.
Maka model menjadi:

Kepemimpinan Kepala Sekolah — Motivasi Guru — Kinerja Guru
Beban Administratif memoderasi hubungan Motivasi Guru — Kinerja Guru.

Model seperti ini tidak boleh muncul hanya dari dugaan pribadi. Harus ada
dasar teori, hasil penelitian sebelumnya, dan argumentasi konseptual.

3.3 Dari Fenomena ke Masalah Penelitian

Model penelitian dimulai dari fenomena.

Fenomena adalah gejala nyata yang menarik untuk diteliti.
Contoh fenomena:

kinerja pegawai menurun meskipun pelatihan meningkat;
loyalitas pasien rendah meskipun fasilitas rumah sakit baik;

mahasiswa menggunakan teknologi pembelajaran tetapi hasil belajar tidak
meningkat;
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nasabah menggunakan mobile banking tetapi kepercayaan terhadap bank
menurun;

organisasi mengadopsi Al tetapi produktivitas belum meningkat.
Fenomena tersebut perlu diterjemahkan menjadi masalah penelitian.

Masalah penelitian adalah kesenjangan antara kondisi ideal dan kondisi
aktual.

Contoh:

Secara teoritis, digital leadership seharusnya meningkatkan innovation
capability. Namun dalam beberapa organisasi, kepemimpinan digital
belum menghasilkan inovasi yang signifikan. Kesenjangan ini menunjukkan
perlunya penelitian mengenai mekanisme pengaruh digital leadership
terhadap innovation capability, mungkin melalui digital culture atau
organizational learning.

Dari sinilah model penelitian mulai dibangun.

3.4 Research Gap sebagai Dasar Model

Research gap adalah celah penelitian yang menunjukkan alasan mengapa
penelitian perlu dilakukan.

Ada beberapa jenis research gap.

Pertama, theoretical gap, yaitu kesenjangan teori. Misalnya, teori belum
menjelaskan secara memadai hubungan antara Al readiness dan employee
performance.

Kedua, empirical gap, yaitu hasil penelitian terdahulu tidak konsisten.
Misalnya, sebagian studi menemukan bahwa service quality berpengaruh
kuat terhadap loyalty, tetapi studi lain menemukan pengaruhnya lemah
atau tidak signifikan.
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Ketiga, contextual gap, yaitu penelitian terdahulu dilakukan di konteks
berbeda. Misalnya, model digital banking banyak diuji di negara maju,
tetapi belum banyak diuji pada UMKM Indonesia.

Keempat, methodological gap, yaitu keterbatasan metode penelitian
terdahulu. Misalnya, studi sebelumnya hanya menggunakan regresi linear,
padahal hubungan yang dikaji melibatkan mediasi dan konstruk laten.

Kelima, practical gap, yaitu kebutuhan praktis organisasi atau kebijakan.
Misalnya, rumah sakit membutuhkan model untuk memahami faktor
utama loyalitas pasien.

Research gap membantu peneliti menentukan konstruk apa yang perlu
dimasukkan ke dalam model.

3.5 Teori sebagai Fondasi Model
Dalam SEM, teori adalah fondasi utama.

Tanpa teori, model SEM hanya menjadi rangkaian panah tanpa makna
ilmiah.

Teori berfungsi untuk:
menjelaskan mengapa konstruk dipilih;
menjelaskan arah hubungan antar konstruk;
menjelaskan mekanisme mediasi;
menjelaskan kondisi moderasi;
menjadi dasar hipotesis;

membantu interpretasi hasil.
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Contoh teori dalam penelitian manajemen dan sosial:
Technology Acceptance Model;
Unified Theory of Acceptance and Use of Technology;
Social Exchange Theory;
Resource-Based View;
Dynamic Capability Theory;
Theory of Planned Behavior;
Service Quality Theory;
Transformational Leadership Theory;
Self-Determination Theory;
Institutional Theory;
Stakeholder Theory;

Diffusion of Innovation Theory.

Misalnya, jika peneliti menggunakan Technology Acceptance Model, maka
hubungan utama yang dapat dibangun adalah:

Perceived Ease of Use — Perceived Usefulness
Perceived Usefulness — Behavioral Intention
Behavioral Intention — Actual Use.

Jika menggunakan Resource-Based View, maka model dapat menekankan
bahwa kapabilitas internal organisasi memengaruhi keunggulan kompetitif
dan kinerja.

Dengan demikian, teori menentukan arsitektur model penelitian.
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3.6 Variabel dalam Penelitian SEM

Variabel adalah konsep yang memiliki variasi nilai.

Dalam penelitian SEM, variabel dapat dibedakan menjadi beberapa jenis.

3.6.1 Variabel Teramati
Variabel teramati adalah variabel yang dapat diukur langsung.
Contoh:

usia;

pendapatan;

masa kerja;

jumlah pelanggan;

jumlah transaksi;

nilai ujian;

jumlah kunjungan pasien.

Variabel ini tidak memerlukan indikator laten karena nilainya
langsung tersedia.

3.6.2 Variabel Laten
Variabel laten adalah variabel yang tidak dapat diukur secara langsung.
Contoh:

kepuasan;

kepercayaan;

motivasi;
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loyalitas;
komitmen,;
engagement;
budaya organisasi;
kapabilitas inovasi;
kesiapan digital.
Variabel laten harus diukur melalui indikator.
Dalam SEM, variabel laten sering disebut konstruk.
3.6.3 Variabel Eksogen
Variabel eksogen adalah variabel penyebab dalam model.
la tidak dipengaruhi oleh konstruk lain dalam model.
Contoh:
Digital Leadership — Innovation Capability
Digital Leadership adalah variabel eksogen.
3.6.4 Variabel Endogen
Variabel endogen adalah variabel yang dipengaruhi oleh konstruk lain.
Dalam model:
Digital Leadership — Innovation Capability — Performance
Innovation Capability dan Performance adalah variabel endogen.
3.6.5 Variabel Mediasi

Variabel mediasi menjelaskan mekanisme hubungan antara variabel
independen dan dependen.

Contoh:
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Leadership — Motivation — Performance
Motivation adalah mediator.
3.6.6 Variabel Moderasi

Variabel moderasi memengaruhi kuat atau lemahnya hubungan antara dua
variabel.

Contoh:

Pengaruh Leadership terhadap Performance lebih kuat ketika
Organizational Culture mendukung.

Organizational Culture adalah moderator.

3.7 Konstruk dalam SEM
Konstruk adalah konsep teoritis yang dibangun dari literatur.
Dalam SEM, konstruk menjadi unit utama analisis.
Konstruk berbeda dari indikator.
Contoh konstruk:
Customer Satisfaction.
Indikatornya:
Saya puas terhadap pelayanan.
Saya puas terhadap harga.
Saya puas terhadap kualitas.
Saya puas terhadap pengalaman.
Saya akan tetap menggunakan layanan ini.

Konstruk harus memiliki definisi konseptual yang jelas.
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Tanpa definisi yang jelas, indikator akan lemah.
Misalnya, konstruk “digital capability” harus dijelaskan terlebih dahulu.

Apakah digital capability berarti kemampuan menggunakan
teknologi?

Apakah berarti infrastruktur digital?
Apakah berarti kompetensi SDM?
Apakah berarti integrasi sistem?
Apakah berarti kemampuan analitik data?
Jika definisinya kabur, maka indikatornya juga akan kabur.

MacKenzie, Podsakoff, dan Podsakoff menekankan pentingnya
konseptualisasi dan validasi konstruk dalam penelitian perilaku dan MIS;
konstruksi ukuran yang buruk dapat merusak validitas kesimpulan
penelitian. (SSRN)

3.8 Definisi Konseptual dan Operasional

Setiap konstruk membutuhkan dua jenis definisi.

Definisi Konseptual

Definisi konseptual menjelaskan arti konstruk berdasarkan teori.
Contoh:

Kepuasan pelanggan adalah evaluasi afektif dan kognitif pelanggan
terhadap pengalaman konsumsi setelah membandingkan harapan dengan
kinerja aktual layanan.

Definisi Operasional

Definisi operasional menjelaskan bagaimana konstruk diukur.
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Contoh:

Kepuasan pelanggan diukur melalui lima indikator Likert 1-5 yang
mencakup kepuasan terhadap kualitas layanan, harga, kecepatan,
kenyamanan, dan pengalaman keseluruhan.

Definisi konseptual menjawab:
Apa makna konstruk?

Definisi operasional menjawab:
Bagaimana konstruk diukur?
Keduanya harus konsisten.

Jika definisi konseptual membahas kepuasan emosional, indikator tidak
boleh hanya mengukur aspek fasilitas fisik.

3.9 Indikator Penelitian
Indikator adalah pernyataan atau ukuran empiris yang mewakili konstruk.
Dalam survei, indikator biasanya berupa item kuesioner.
Contoh konstruk:
Trust
Indikator:
Saya percaya organisasi ini bertindak jujur.
Saya percaya organisasi ini memenubhi janji.
Saya percaya organisasi ini melindungi kepentingan pelanggan.
Saya percaya organisasi ini dapat diandalkan.

Indikator yang baik harus:
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jelas;
spesifik;
relevan;
tidak ambigu;
sesuai teori;
sesuai konteks;
dapat dipahami responden;
tidak memuat dua makna sekaligus.
Contoh indikator buruk:
“Organisasi ini cepat, murah, berkualitas, dan profesional.”

Indikator tersebut buruk karena mengandung banyak dimensi dalam satu
pernyataan.

Lebih baik dipisah menjadi beberapa indikator:
Organisasi ini memberikan layanan cepat.
Organisasi ini menawarkan biaya yang wajar.
Organisasi ini memberikan kualitas layanan yang baik.

Organisasi ini bertindak profesional.

3.10 Konstruk Reflektif
Konstruk reflektif adalah konstruk yang menyebabkan indikator.
Arah hubungan:

Konstruk — Indikator
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Contoh:

Kepuasan menyebabkan responden menjawab tinggi pada indikator
kepuasan.

Jika seseorang puas, ia cenderung menyatakan:
puas terhadap kualitas;
puas terhadap harga;
puas terhadap layanan;
puas terhadap pengalaman.
Ciri konstruk reflektif:
indikator saling berkorelasi;
indikator dapat dipertukarkan;

penghapusan satu indikator tidak mengubah makna konstruk
secara drastis;

outer loading menjadi ukuran penting;

AVE digunakan untuk validitas konvergen;
Composite Reliability digunakan untuk reliabilitas.
Contoh konstruk reflektif:

kepuasan;

loyalitas;

motivasi;

kepercayaan;

komitmen;

engagement;
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perceived usefulness;

perceived ease of use.

3.11 Konstruk Formatif
Konstruk formatif adalah konstruk yang dibentuk oleh indikator.
Arah hubungan:
Indikator — Konstruk
Contoh:
Status sosial ekonomi dibentuk oleh:

pendapatan;

pendidikan;

pekerjaan;

aset;

lingkungan tempat tinggal.
Jika pendapatan berubah, status sosial ekonomi dapat berubah.
Jika pendidikan berubah, status sosial ekonomi juga dapat berubah.
Namun indikator-indikator tersebut tidak harus berkorelasi tinggi.
Ciri konstruk formatif:

indikator membentuk konstruk;

indikator tidak harus saling berkorelasi;

indikator tidak dapat dipertukarkan;

penghapusan indikator dapat mengubah makna konstruk;
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VIF perlu diperiksa;
outer weight menjadi perhatian utama.

Kesalahan menentukan konstruk reflektif atau formatif disebut
measurement model misspecification. Kesalahan ini dapat menyebabkan
bias estimasi dan kesimpulan yang salah.

3.12 Kesalahan Umum dalam Menentukan Konstruk
Beberapa kesalahan umum adalah:
menganggap semua konstruk reflektif;

menggunakan indikator formatif tetapi mengevaluasinya seperti
reflektif;

menghapus indikator formatif hanya karena loading rendah;
memakai indikator yang tidak sesuai definisi konstruk;
menggabungkan dimensi berbeda tanpa higher-order construct;
tidak menjelaskan dasar teori pemilihan indikator.

Contoh kesalahan:

Konstruk “kualitas pelayanan” sering diperlakukan reflektif. Namun bila
kualitas pelayanan dibangun dari dimensi tangibles, reliability,
responsiveness, assurance, dan empathy, maka pada tingkat tertentu ia
dapat dipahami sebagai konstruk multidimensi atau higher-order
construct. Peneliti harus berhati-hati menentukan spesifikasi modelnya.

3.13 Hipotesis Penelitian
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Hipotesis adalah pernyataan dugaan hubungan antar variabel yang dapat
diuji secara empiris.

Hipotesis harus berasal dari teori dan literatur.
Contoh:
H1: Digital Leadership berpengaruh positif terhadap Innovation Capability.
Hipotesis tersebut menyatakan:
ada hubungan;
arahnya positif;
antara dua konstruk;
dapat diuji dengan data.
Hipotesis yang baik harus:
jelas;
spesifik;
berbasis teors;
dapat diujj;
menjelaskan arah hubungan;
sesuai model konseptual.
Hipotesis yang buruk:
H1: Digital Leadership penting bagi organisasi.

Pernyataan ini bukan hipotesis SEM karena tidak menyatakan hubungan
yang dapat diuji.

3.14 Jenis Hipotesis dalam SEM
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Hipotesis Pengaruh Langsung

Contoh:

H1: Service Quality berpengaruh positif terhadap Customer Satisfaction.
Hipotesis Mediasi

Contoh:

H2: Customer Satisfaction memediasi pengaruh Service Quality terhadap
Customer Loyalty.

Hipotesis Moderasi
Contoh:

H3: Trust memperkuat pengaruh Customer Satisfaction terhadap Customer
Loyalty.

Hipotesis Serial Mediation
Contoh:

H4: Digital Leadership berpengaruh terhadap Organizational Performance
melalui Digital Culture dan Innovation Capability secara berurutan.

Hipotesis Moderated Mediation
Contoh:

H5: Pengaruh tidak langsung Digital Leadership terhadap Performance
melalui Innovation Capability menjadi lebih kuat ketika Organizational

Agility tinggi.
Dalam SmartPLS, semua jenis hipotesis ini dapat diuji melalui
bootstrapping dan analisis jalur.

3.15 Logika Kausal dalam Model SEM
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SEM sering digunakan untuk menguji hubungan kausal, tetapi peneliti
harus berhati-hati.

Data cross-sectional tidak otomatis membuktikan kausalitas.
Agar hubungan kausal lebih kuat, diperlukan:
dasar teori;
urutan logis;
dukungan penelitian terdahulu;
desain temporal;
pengendalian variabel relevan;
argumentasi konseptual.
Contoh:
Kepuasan — Loyalitas
Secara teori, kepuasan dapat mendorong loyalitas.

Namun dalam data survei satu waktu, hubungan tersebut tetap harus
dipahami sebagai asosiasi yang didukung teori, bukan bukti kausal absolut.

Karena itu, peneliti sebaiknya menulis:
“Hasil menunjukkan pengaruh positif yang signifikan.”
Bukan:

“Penelitian ini membuktikan secara mutlak bahwa kepuasan menyebabkan
loyalitas.”

3.16 Model Konseptual
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Model konseptual adalah diagram yang menunjukkan hubungan antar
konstruk berdasarkan teori dan hipotesis.

Model konseptual berfungsi sebagai peta penelitian.
Contoh model sederhana:

Service Quality — Customer Satisfaction — Customer Loyalty
Model lebih kompleks:

Service Quality — Customer Satisfaction
Perceived Value — Customer Satisfaction
Customer Satisfaction — Trust

Trust — Customer Loyalty

Customer Satisfaction — Customer Loyalty

Model konseptual harus menunjukkan:
konstruk eksogen;
konstruk endogen;
arah hubungan;
mediator;
moderator;
indikator bila diperlukan;
dasar hipotesis.

Dalam SmartPLS, model konseptual diterjemahkan menjadi model jalur.

3.17 Model Konseptual vs Model Statistik

Model konseptual adalah representasi teoritis.
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Model statistik adalah representasi matematis yang dianalisis dengan data.
Contoh konseptual:

Digital Leadership meningkatkan Innovation Capability.

Model statistik:

Innovation Capability = 1 Digital Leadership +

Jika terdapat mediator:

Innovation Capability = B1 Digital Leadership + (1
Performance = 32 Innovation Capability + 33 Digital Leadership + (2

Dengan demikian, gambar panah harus memiliki makna statistik.

3.18 Model Penelitian untuk SmartPLS
Model yang siap dianalisis dengan SmartPLS harus mencakup:

konstruk;

indikator;

jenis konstruk;

arah hubungan;

hipotesis;

data;

skala pengukuran;

jumlah responden;

dasar teori.

Sebelum membuka SmartPLS, peneliti sebaiknya membuat tabel model.
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Contoh:
e Konstruk e Jenis e Indikator ®* Sumber Teori
e Digital . e Leadership
Reflektif DL1-DL

Leadership * kSilskd * 2 theory

e Digital : e Organizational
Culture »_Reiicktil » ESisEe culture

e Innovation e Formatif/Reflektif e Dynamic

e : . e IC1-IC6 bili

Capability sesuai teori Capability

e Organizational

e Performance e Reflektif e OP1-OP5 performance

Tabel ini membantu mencegah kesalahan spesifikasi.

3.19 Perumusan Indikator Berdasarkan Literatur

Indikator sebaiknya diadaptasi dari instrumen yang telah digunakan dalam
penelitian terdahulu.

Proses adaptasi mencakup:
mencari skala yang relevan;
memeriksa validitas sebelumnya;
menyesuaikan bahasa;
menyesuaikan konteks;
melakukan expert judgment;
melakukan pilot test;

mengevaluasi validitas dan reliabilitas.
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Dalam penelitian Indonesia, adaptasi bahasa harus diperhatikan.

Indikator bahasa Inggris tidak boleh diterjemahkan secara literal tanpa
memastikan makna konseptualnya tetap sama.

Misalnya:

“engagement” tidak selalu tepat diterjemahkan menjadi “keterlibatan” saja.
Dalam konteks SDM, engagement mencakup vigor, dedication, dan
absorption.

3.20 Skala Pengukuran

Dalam penelitian SmartPLS, skala Likert sangat sering digunakan.
Contoh:

1 = sangat tidak setuju

2 = tidak setuju

3 = netral

4 = setuju

5 = sangat setuju

Atau skala 1-7.

Pemilihan skala harus konsisten.

Skala 1-7 memberi variasi lebih luas, tetapi responden harus mampu
membedakan pilihan secara bermakna.

Skala 1-5 lebih sederhana dan mudah dipahami.

Yang penting adalah kesesuaian dengan responden dan tujuan penelitian.
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3.21 Model Mediasi

Mediasi menjelaskan mekanisme.

Contoh:

Digital Leadership — Digital Culture — Innovation Capability

Artinya, kepemimpinan digital tidak hanya memengaruhi kapabilitas
inovasi secara langsung, tetapi juga melalui budaya digital.

Mediasi penting karena menjawab pertanyaan:
“Bagaimana pengaruh itu terjadi?”

Dalam SmartPLS, mediasi diuji melalui indirect effect.
Jika indirect effect signifikan, maka terdapat mediasi.

Namun jenis mediasi harus ditafsirkan dengan memperhatikan direct effect
dan arah hubungan.

3.22 Model Moderasi
Moderasi menjelaskan kondisi.
Contoh:

Pengaruh Digital Culture terhadap Innovation Capability lebih kuat pada
organisasi dengan Learning Orientation tinggi.

Learning Orientation adalah moderator.

Moderasi menjawab pertanyaan:
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“Kapan atau dalam kondisi apa pengaruh itu menjadi lebih kuat atau lebih
lemah?”

Dalam SmartPLS, moderasi dapat dibuat dengan interaction term.
Pendekatan yang dapat digunakan:

product indicator;

two-stage approach;

orthogonalizing approach.

Pemilihan pendekatan tergantung jenis konstruk dan tujuan analisis.

3.23 Higher-Order Construct

Dalam banyak penelitian, konstruk memiliki dimensi.
Contoh:

Service Quality terdiri dari:

tangibles;

reliability;

responsiveness;

assurance;

empathy.

Jika peneliti ingin menganalisis Service Quality sebagai konstruk tingkat
dua, maka diperlukan higher-order construct.

Higher-order construct membantu menyederhanakan model kompleks.
Namun penggunaannya harus jelas.

Tidak semua konstruk multidimensi harus dijadikan HOC.

151



Eudy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
menggunakan SmartPLS 4

Peneliti harus menjelaskan:
dimensi apa saja;
mengapa digabung;
apakah hubungan lower-order ke higher-order bersifat reflektif
atau formatif;

metode estimasi apa yang digunakan.

Becker, Klein, dan Wetzels memberikan pedoman penggunaan hierarchical
latent variable models dalam PLS-SEM, terutama untuk model reflektif-
formatif dan model hierarkis lainnya. (temme.wiwi.uni-wuppertal.de)

3.24 Common Method Bias dalam Desain Model

Dalam penelitian survei, data sering dikumpulkan dari responden yang
sama pada waktu yang sama. Hal ini dapat menimbulkan common method
bias.

Podsakoff et al. menjelaskan bahwa common method bias dapat muncul
dari sumber metode pengukuran, karakteristik item, konteks pengukuran,
dan karakteristik responden; mereka juga memberikan berbagai
rekomendasi prosedural dan statistik untuk menguranginya. (PubMed)

Upaya pencegahan:
menjamin anonimitas;
menghindari pertanyaan menggiring;
memisahkan item prediktor dan kriteria;
menggunakan skala yang jelas;

menyusun item positif dan negatif secara hati-hati;
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melakukan pilot test;
menggunakan sumber data berbeda bila memungkinkan.

CMB harus diperhatikan sejak tahap desain model, bukan setelah analisis
selesai.

3.25 Contoh Model Penelitian Manajemen
Judul:

Pengaruh Transformational Leadership terhadap Employee
Performance melalui Work Motivation dan Organizational
Commitment

Konstruk:
Transformational Leadership
Work Motivation
Organizational Commitment
Employee Performance
Hipotesis:

H1: Transformational Leadership berpengaruh positif terhadap Work
Motivation.

H2: Work Motivation berpengaruh positif terhadap Employee Performance.

H3: Transformational Leadership berpengaruh positif terhadap
Organizational Commitment.

H4: Organizational Commitment berpengaruh positif terhadap Employee
Performance.
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H5: Work Motivation memediasi pengaruh Transformational Leadership
terhadap Employee Performance.

Model;

Transformational Leadership — Work Motivation — Employee Performance
Transformational Leadership — Organizational Commitment — Employee
Performance

Model ini dapat dianalisis dengan SmartPLS karena melibatkan konstruk
laten dan mediasi.

3.26 Contoh Model Penelitian Rumah Sakit
Judul:

Pengaruh Kualitas Pelayanan dan Persepsi Biaya terhadap Loyalitas
Pasien melalui Kepuasan dan Kepercayaan Pasien

Konstruk:
Service Quality
Perceived Cost Fairness
Patient Satisfaction
Patient Trust
Patient Loyalty
Hipotesis:
H1: Service Quality berpengaruh positif terhadap Patient Satisfaction.

H2: Perceived Cost Fairness berpengaruh positif terhadap Patient
Satisfaction.

H3: Patient Satisfaction berpengaruh positif terhadap Patient Trust.
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H4: Patient Trust berpengaruh positif terhadap Patient Loyalty.
H5: Patient Satisfaction berpengaruh positif terhadap Patient Loyalty.

H6: Patient Trust memediasi pengaruh Patient Satisfaction terhadap Patient
Loyalty.

Model ini relevan karena loyalitas pasien tidak hanya dipengaruhi oleh
kualitas layanan, tetapi juga oleh kepuasan dan kepercayaan.

3.27 Contoh Model Penelitian Pendidikan
Judul:

Digital Mindset dan Kepemimpinan Transformasional Kepala Sekolah
terhadap Kinerja Guru melalui Teaching Innovation

Konstruk:
Digital Mindset
Transformational Principal Leadership
Teaching Innovation
Teacher Performance
Administrative Burden
Hipotesis:
H1: Digital Mindset berpengaruh positif terhadap Teaching Innovation.

H2: Transformational Principal Leadership berpengaruh positif terhadap
Teaching Innovation.

H3: Teaching Innovation berpengaruh positif terhadap Teacher
Performance.
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H4: Administrative Burden memperlemah pengaruh Teaching Innovation
terhadap Teacher Performance.

Model ini melibatkan mediasi dan moderasi sehingga sesuai dianalisis
dengan PLS-SEM.

3.28 Contoh Model Penelitian Al Adoption
Judul:

Al Readiness, Perceived Usefulness, dan Behavioral Intention dalam
Adopsi Al di Organisasi

Konstruk:
Al Readiness
Perceived Usefulness
Perceived Ease of Use
Behavioral Intention
Actual Use
Performance Improvement
Hipotesis:
H1: Al Readiness berpengaruh positif terhadap Perceived Usefulness.
H2: Al Readiness berpengaruh positif terhadap Perceived Ease of Use.

H3: Perceived Ease of Use berpengaruh positif terhadap Perceived
Usefulness.

H4: Perceived Usefulness berpengaruh positif terhadap Behavioral
Intention.
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H5: Behavioral Intention berpengaruh positif terhadap Actual Use.
H6: Actual Use berpengaruh positif terhadap Performance Improvement.

Model ini dapat dibangun dari Technology Acceptance Model dan teori
adopsi teknologi.

3.29 Contoh Model Penelitian Perbankan
Judul:

Digital Banking Experience, Trust, Customer Engagement, dan
Customer Loyalty

Konstruk:
Digital Banking Experience
Trust
Customer Engagement
Customer Loyalty
Switching Cost
Hipotesis:
H1: Digital Banking Experience berpengaruh positif terhadap Trust.
H2: Trust berpengaruh positif terhadap Customer Engagement.

H3: Customer Engagement berpengaruh positif terhadap Customer
Loyalty.

H4: Switching Cost memperkuat pengaruh Customer Engagement
terhadap Customer Loyalty.
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Model ini menunjukkan bahwa loyalitas nasabah digital tidak hanya
dibentuk oleh pengalaman menggunakan aplikasi, tetapi juga oleh
kepercayaan, keterlibatan, dan biaya berpindah.

3.30 Prinsip Membangun Model yang Baik
Model penelitian yang baik memiliki beberapa ciri.

e Pertama, sederhana tetapi bermakna.

e Model tidak perlu memasukkan terlalu banyak konstruk jika
tidak diperlukan.

e Kedua, berbasis teori.

e Setiap jalur harus memiliki dasar konseptual.

e Ketiga, indikator sesuai konstruk.

e Keempat, arah hubungan jelas.

e Kelima, jenis konstruk tepat.

e Keenam, hipotesis dapat diuji.

e Ketujuh, kontribusi ilmiah terlihat.

o Kedelapan, relevan dengan konteks penelitian.

e Kesembilan, tidak hanya mengejar signifikansi statistik.

e Kesepuluh, mampu menjawab masalah penelitian.

3.31 Kesalahan Umum dalam Membangun Model
Beberapa kesalahan yang sering terjadi adalah:

e model terlalu rumit;

e terlalu banyak variabel tanpa teori;

e arah panah tidak logis;

e mediator tidak memiliki dasar teoritis;
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e moderator dipasang hanya agar model tampak kompleks;
e indikator tidak sesuai konstruk;

e hipotesis tidak sejalan dengan model;

e tidak membedakan konstruk reflektif dan formatif;

e menggunakan teori hanya sebagai hiasan;

e mencari signifikansi setelah model gagal.

Kesalahan-kesalahan tersebut dapat menurunkan kualitas penelitian.

3.32 Checklist Sebelum Analisis SmartPLS

Sebelum menjalankan SmartPLS, peneliti perlu memeriksa:

Apakah masalah penelitian jelas?

Apakah research gap kuat?

Apakah teori utama sudah ditentukan?
Apakah konstruk didefinisikan secara konseptual?
Apakah indikator sesuai konstruk?

Apakah jenis konstruk sudah ditentukan?
Apakah hipotesis ditulis dengan jelas?
Apakah model konseptual sesuai teori?
Apakah data sesuai kebutuhan model?
Apakah sampel memadai?

Apakah ada potensi common method bias?
Apakah instrumen sudah diuji awal?

Checklist ini penting agar analisis SmartPLS tidak menjadi prosedur

mekanis.

3.33 Narasi Pengembangan Model dalam Artikel limiah
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Dalam artikel ilmiah atau tesis, model penelitian perlu dijelaskan secara
naratif.

Contoh:

“Penelitian ini mengembangkan model yang menjelaskan
pengaruh digital leadership terhadap organizational performance
melalui innovation capability. Digital leadership dipandang sebagai
kapasitas pimpinan dalam mengarahkan transformasi berbasis
teknologi, sedangkan innovation capability mencerminkan
kemampuan organisasi menciptakan dan mengimplementasikan
gagasan baru. Berdasarkan dynamic capability theory, organisasi
yang memiliki kepemimpinan digital kuat akan lebih mampu
membangun kapabilitas inovasi, yang pada akhirnya meningkatkan
kinerja organisasi.”

Narasi seperti ini menunjukkan hubungan teori dan model.
Tidak cukup hanya menampilkan diagram.

Peneliti harus menjelaskan mengapa panah itu ada.

3.34 Dari Model Konseptual ke Model Empiris
Setelah model konseptual dibangun, peneliti mengumpulkan data.
Data kemudian diuji dalam SmartPLS.
Namun hasil empiris mungkin berbeda dari dugaan.
Hipotesis dapat didukung atau tidak didukung.
Jika hipotesis tidak didukung, bukan berarti penelitian gagal.
Penelitian tetap bernilai jika menjelaskan mengapa hasil berbeda.

Misalnya:
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Hasil menunjukkan Digital Leadership tidak berpengaruh langsung
terhadap Performance, tetapi berpengaruh melalui Innovation Capability.

Artinya, kepemimpinan digital tidak otomatis meningkatkan kinerja.
Pengaruhnya terjadi jika organisasi mampu menerjemahkannya menjadi
kapabilitas inovasi.

Temuan seperti ini dapat memberikan kontribusi teoretis dan praktis.

3.35 Penutup Bab

Membangun model penelitian merupakan tahap paling penting dalam
SEM SmartPLS. Model yang kuat tidak lahir dari software, tetapi dari teori,
masalah penelitian, konstruk yang jelas, indikator yang tepat, dan hipotesis

yang logis.

PLS-SEM sangat berguna untuk menganalisis model kompleks, tetapi
kompleksitas model harus memiliki alasan ilmiah. Peneliti tidak boleh
menambahkan mediator atau moderator hanya untuk memperindah
model. Setiap konstruk harus memiliki peran teoritis yang jelas.

Bab ini menegaskan bahwa SEM bukan sekadar teknik statistik, melainkan
proses berpikir ilmiah. la menuntut kemampuan konseptual, metodologis,
dan empiris. Dengan memahami cara membangun model penelitian secara
benar, peneliti akan lebih siap memasuki tahap berikutnya: persiapan data,
evaluasi measurement model, evaluasi structural model, bootstrapping,
dan pelaporan hasil penelitian.

Prinsip utama Bab 3 adalah:

Model yang baik dimulai dari teori yang kuat, konstruk yang jelas, indikator
yang tepat, dan hipotesis yang dapat diuji.
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GLOSSARIUM

Common Method Bias
Bias yang muncul karena data variabel prediktor dan kriteria dikumpulkan
dari sumber, waktu, atau metode yang sama.

Definisi Konseptual
Penjelasan teoretis mengenai makna suatu konstruk.

Definisi Operasional
Penjelasan mengenai bagaimana konstruk diukur dalam penelitian.

Endogenous Variable
Variabel atau konstruk yang dipengaruhi oleh konstruk lain dalam model.

Exogenous Variable
Variabel atau konstruk yang berperan sebagai prediktor dan tidak
dipengaruhi konstruk lain dalam model.

Formative Construct
Konstruk yang dibentuk oleh indikator-indikatornya.

Higher-Order Construct
Konstruk tingkat tinggi yang terdiri dari beberapa dimensi atau konstruk
tingkat rendah.

Hipotesis
Pernyataan dugaan hubungan antar variabel yang dapat diuji secara
empiris.

Indikator
ltem atau ukuran empiris yang digunakan untuk merepresentasikan
konstruk.

Konstruk
Konsep teoretis yang digunakan dalam model penelitian dan biasanya
diukur melalui indikator.
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Konstruk Laten
Konstruk yang tidak dapat diukur secara langsung dan harus
direpresentasikan oleh indikator.

Mediator
Variabel yang menjelaskan mekanisme hubungan antara variabel
independen dan dependen.

Moderator
Variabel yang memengaruhi kuat atau lemahnya hubungan antara dua
variabel.

Model Konseptual
Diagram atau representasi teoretis mengenai hubungan antar konstruk.

Model Pengukuran
Bagian model SEM yang menjelaskan hubungan antara konstruk dan
indikatornya.

Model Struktural
Bagian model SEM yang menjelaskan hubungan antar konstruk.

Reflective Construct
Konstruk yang menyebabkan perubahan pada indikator-indikatornya.

Research Gap
Celah penelitian yang menjadi dasar perlunya penelitian baru dilakukan.

Variabel Laten
Variabel yang tidak dapat diamati langsung.

Variabel Teramati
Variabel yang dapat diukur langsung.
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PERSIAPAN DATA SEBELUM ANALIS

|
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Oleh: Rudy C Tarumingkeng
Persiapan data adalah fondasi utama sebelum analisis PLS-SEM dengan SmartPLS.

Data yang lengkap, konsisten, dan berkualitas akan menghasilkan estimasi yang valid,
reliabel, dan dapat dipercaya.

1. MENGAPA PERSIAPAN DATA PENTING? 2. STRUKTUR DATA UNTUK SMARTPLS 3. JENIS VARIABEL DALAM SEM
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Menjelaskan mekanisme
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Simpan file dalam format Excel (.xIsx) atau CSV.
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BAB 4 *kkkk*%
PERSIAPAN DATA SEBELUM ANALISIS

ABSTRAK

Persiapan data merupakan tahap kritis sebelum analisis PLS-SEM dengan
SmartPLS. Kualitas hasil analisis tidak hanya ditentukan oleh kecanggihan
algoritma, tetapi terutama oleh kualitas data yang digunakan. Data yang
tidak bersih, tidak lengkap, tidak konsisten, mengandung outlier ekstrem,
memiliki pola jawaban tidak wajar, atau tidak sesuai dengan struktur model
dapat menghasilkan estimasi yang bias dan kesimpulan penelitian yang
keliru. Oleh karena itu, sebelum menjalankan PLS Algorithm dan
Bootstrapping, peneliti perlu melakukan pemeriksaan sistematis terhadap
struktur data, skala pengukuran, missing values, outlier, distribusi data,
multikolinearitas, common method bias, ukuran sampel, dan kelayakan file
data.

Dalam SmartPLS, missing values dapat ditangani melalui beberapa opsi
seperti mean value replacement, casewise deletion, dan pairwise deletion;
pilihan ini harus dipertimbangkan secara hati-hati karena dapat
memengaruhi jumlah observasi dan stabilitas estimasi. (SmartPLS) PLS-SEM
memang lebih fleksibel dibanding CB-SEM dalam menghadapi data non-
normal dan model kompleks, tetapi fleksibilitas ini tidak boleh dijadikan
alasan untuk mengabaikan kualitas data. Pemeriksaan data tetap
diperlukan agar model yang dihasilkan valid, reliabel, dan dapat
dipertanggungjawabkan secara akademik.

168


https://www.smartpls.com/documentation/functionalities/missing-values/?utm_source=chatgpt.com

Rudy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
menggunakan SmartPLS 4

Bab ini membahas secara komprehensif prinsip, langkah, dan praktik
persiapan data sebelum analisis SmartPLS. Pembahasan mencakup desain
data, struktur variabel dan indikator, coding jawaban, pembersihan data,
deteksi missing values, identifikasi outlier, pemeriksaan normalitas
deskriptif, common method bias, multikolinearitas, ukuran sampel, serta
checklist kesiapan analisis. Bab ini juga memberikan contoh praktis dalam
penelitian manajemen, pendidikan, rumah sakit, dan adopsi teknologi.

Kata Kunci: Persiapan Data, SmartPLS, PLS-SEM, Missing Values, Outlier,
Normalitas, Common Method Bias, Multikolinearitas, Ukuran Sampel,
Coding Data.

4.1 Pendahuluan

Dalam penelitian kuantitatif, data adalah bahan dasar yang menentukan
mutu kesimpulan ilmiah. Model yang disusun dengan teori kuat, hipotesis
yang logis, dan indikator yang baik tetap dapat menghasilkan kesimpulan
keliru apabila data yang dianalisis tidak dipersiapkan secara benar.

Dalam PLS-SEM, banyak peneliti langsung membuka SmartPLS,
mengimpor file Excel, menggambar model, lalu menekan tombol PLS
Algorithm dan Bootstrapping. Cara demikian berisiko tinggi karena
SmartPLS hanya memproses data yang diberikan. Apabila data
mengandung kesalahan, hasil analisis juga akan membawa kesalahan
tersebut.

Prinsip dasar dalam analisis data adalah:
Garbage in, garbage out.

Jika data yang masuk buruk, hasil statistik yang keluar juga buruk.
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Persiapan data sebelum analisis bukan pekerjaan administratif biasa. la
merupakan bagian dari integritas metodologis penelitian. Persiapan data
memastikan bahwa setiap baris responden, setiap kolom indikator, setiap
kode jawaban, dan setiap nilai yang dianalisis benar-benar sesuai dengan
rancangan penelitian.

Dalam konteks SmartPLS, persiapan data mencakup:

e struktur dataset;

e nama indikator;

e format file;

e missing values;

e outlier;

e skala pengukuran;

e reverse coding;

e normalitas deskriptif;
e multikolinearitas;

e common method bias;
e ukuran sampel;

e kelayakan data untuk PLS-SEM.

Tanpa pemeriksaan ini, peneliti dapat keliru menafsirkan hasil outer
loading, AVE, Composite Reliability, HTMT, path coefficient, R?, >, Q% dan
p-value.

4.2 Mengapa Persiapan Data Penting?
Persiapan data penting karena beberapa alasan.

Pertama, data mentah sering tidak siap dianalisis. Data survei dari Google
Forms, kuesioner cetak, wawancara terstruktur, atau sistem digital sering
mengandung kekosongan jawaban, salah input, duplikasi responden,
jawaban ekstrem, atau jawaban tidak konsisten.
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Kedua, PLS-SEM memerlukan struktur data yang rapi. Setiap indikator
harus menjadi satu kolom, setiap responden harus menjadi satu baris, dan
nama indikator harus konsisten dengan model yang akan digambar.

Ketiga, hasil SmartPLS sangat bergantung pada kualitas indikator. Jika
indikator salah kode atau terbalik tetapi tidak direkode, hasil loading dapat
negatif atau tidak sesuai teori.

Keempat, ukuran sampel dan kualitas observasi memengaruhi stabilitas
estimasi. PLS-SEM memang dikenal fleksibel, tetapi bukan berarti dapat
digunakan tanpa memperhatikan kecukupan sampel. Studi metodologis
menekankan bahwa penentuan sampel sebaiknya mempertimbangkan
statistical power, effect size, dan kompleksitas model, bukan hanya aturan
sederhana. (CITS TAMIU)

Kelima, persiapan data membantu mendeteksi bias metode. Dalam survei
self-report, common method bias dapat muncul karena seluruh data
dikumpulkan dari responden yang sama, pada waktu yang sama, dan
dengan instrumen yang sama. Kock menjelaskan bahwa common method
bias dalam PLS-SEM dapat diperiksa melalui pendekatan full collinearity.
(CITS TAMIU)

4.3 Struktur Data untuk SmartPLS
SmartPLS membutuhkan dataset dalam format tabular.
Struktur dasar:

e setiap baris = satu responden;
e setiap kolom = satu indikator;
e baris pertama = nama indikator;
e nilai sel = jawaban responden.
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Contoh:
e Responden ¢ DL1 o DL2 o DL3 o SAT1 o SAT2 * LOY1
o RT e 5 e 4 o 5 e 4 e § e 5
e R2 e 4 o4 o3 e 4 o 4 o 4
e R3 e 3 e 3 o 4 e 3 o 4 o 3

Dalam file untuk SmartPLS, kolom “Responden” tidak selalu perlu
dimasukkan sebagai indikator. Jika digunakan hanya sebagai ID, jangan
dikaitkan dengan konstruk.

Nama indikator sebaiknya singkat dan konsisten.
Contoh:

DL1, DL2, DL3 untuk Digital Leadership.

DC1, DC2, DC3 untuk Digital Culture.

IC1, 1C2, IC3 untuk Innovation Capability.

OP1, OP2, OP3 untuk Organizational Performance.
Hindari nama kolom panjang seperti:

"Kepemimpinan digital membuat organisasi lebih adaptif terhadap
teknologi.”

Nama seperti itu menyulitkan pengelolaan model.

Lebih baik gunakan kode indikator dan simpan deskripsi indikator dalam
dokumen terpisah.

4.4 Format File Data
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SmartPLS umumnya dapat menggunakan file data dari Excel atau CSV.

Sebelum mengimpor data, pastikan:

tidak ada judul tambahan di atas nama variabel;
tidak ada merged cells;

tidak ada baris kosong;

tidak ada kolom kosong di tengah data;

semua nama indikator unik;

tidak ada karakter aneh dalam nama indikator;
semua nilai numerik konsisten;

tidak ada teks seperti “setuju”, “tidak setuju” jika seharusnya angka;

tidak ada simbol seperti “-", “?”, “NA" yang tidak dikenali.

Contoh salah:

DL1 = “Setuju”

DL2 = “"Sangat Setuju”

DL3 = "Tidak Setuju”

SmartPLS memerlukan angka.

Maka harus dikodekan:

e 1 =sangat tidak setuju

2 = tidak setuju
3 = netral

4 = setuju

5 = sangat setuju
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4.5 Coding Data

Coding adalah proses mengubah jawaban responden menjadi angka.
Untuk skala Likert 1-5:

e 1 = Sangat Tidak Setuju
2 = Tidak Setuju

3 = Netral

4 = Setuju

e 5 = Sangat Setuju
Untuk skala frekuensi:

e 1 = Tidak Pernah

e 2 =Jarang
e 3 = Kadang-kadang
e 4 = Sering
e 5 =Selalu

Untuk skala kepuasan:

e 1 = Sangat Tidak Puas

e 2 = Tidak Puas
e 3 = Cukup Puas
e 4 = Puas

e 5 = Sangat Puas
Coding harus konsisten.

Jika sebagian indikator memiliki arah negatif, perlu dilakukan reverse
coding.

4.6 Reverse Coding

Reverse coding diperlukan ketika terdapat item negatif.

174



Eudy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
menggunakan SmartPLS 4

Contoh konstruk:
Work Stress
Item positif terhadap stres:
Saya sering merasa tertekan dalam pekerjaan.
Semakin tinggi skor, semakin tinggi stres.

Namun untuk konstruk positif seperti Job Satisfaction, item negatif
misalnya:

Saya sering merasa tidak puas dengan pekerjaan saya.

Jika responden menjawab 5, artinya ketidakpuasan tinggi. Jika indikator ini
dimasukkan langsung ke konstruk kepuasan, hasilnya akan bertentangan.

Untuk skala 1-5, rumus reverse coding:
1 menjadi 5
2 menjadi 4
3 tetap 3
4 menjadi 2
5 menjadi 1
Jika skala 1-7:

e 1 menjadi 7

2 menjadi 6

3 menjadi 5
4 tetap 4
5 menjadi 3

6 menjadi 2

7 menjadi 1
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Kesalahan reverse coding dapat menyebabkan outer loading negatif atau
validitas konstruk rendah.

4.7 Pemeriksaan Kelengkapan Data
Sebelum analisis, peneliti harus memeriksa apakah data lengkap.
Pertanyaan utama:
Apakah semua responden mengisi seluruh item?
Apakah ada indikator dengan banyak jawaban kosong?
Apakah ada responden yang hanya menjawab sebagian?
Apakah missing values muncul secara acak atau sistematis?
Missing values dapat muncul karena:
responden melewati pertanyaan;
pertanyaan tidak dipahami;
kesalahan input;
gangguan teknis;
pertanyaan sensitif;
ketidaksesuaian format.

Data yang tidak lengkap harus ditangani secara metodologis, bukan
sembarangan.

4.8 Missing Values

Missing values adalah nilai yang hilang atau tidak tersedia dalam dataset.
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Dalam SmartPLS, terdapat beberapa opsi penanganan missing values, yaitu
mean value replacement, casewise deletion, dan pairwise deletion.
(SmartPLS)

4.8.1 Mean Value Replacement
Nilai kosong diganti dengan rata-rata indikator.
Keuntungan:
jumlah sampel tetap.
Kelemahan:
dapat mengurangi varians;
dapat melemahkan hubungan antar variabel;
tidak ideal jika missing values banyak.
4.8.2 Casewise Deletion
Responden yang memiliki missing value dihapus seluruhnya.
Keuntungan:
data yang dianalisis lengkap.
Kelemahan:
jumlah sampel berkurang;
dapat bias jika missing tidak acak.
4.8.3 Pairwise Deletion
Data digunakan berdasarkan pasangan variabel yang tersedia.
Keuntungan:
mempertahankan lebih banyak informasi.

Kelemahan:
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jumlah observasi dapat berbeda antar analisis.
4.8.4 Imputasi Lanjutan

Literatur terbaru juga membahas metode imputasi yang lebih canggih.
Wang (2022), misalnya, membahas EM PLS-SEM untuk menangani missing
values dalam konteks PLS-SEM dan mengingatkan bahwa teknik
penanganan missing data yang kurang tepat sering diabaikan dalam
penelitian PLS-SEM. (IDEAS/RePEc)

Dalam praktik tesis dan disertasi, jika missing values sangat kecil, misalnya
di bawah 5%, mean replacement masih sering digunakan. Namun jika
missing values besar atau sistematis, peneliti harus mempertimbangkan
metode lebih hati-hati.

4.9 Menilai Pola Missing Values

Tidak semua missing values sama.

Ada tiga jenis utama.

MCAR
Missing Completely at Random.
Nilai hilang benar-benar acak.
Contoh:

responden tidak menjawab satu item karena terlewat secara tidak
sengaja.

MAR
Missing at Random.
Nilai hilang berkaitan dengan variabel lain, tetapi bukan dengan

nilai yang hilang itu sendiri.
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Contoh:

responden usia lanjut lebih sering melewatkan pertanyaan digital.
MNAR

Missing Not at Random.

Nilai hilang berkaitan dengan nilai yang seharusnya diisi.

Contoh:

responden dengan pendapatan sangat tinggi tidak mau menjawab
pertanyaan pendapatan.

Jika missing values bersifat MNAR, penghapusan atau penggantian
sederhana dapat menimbulkan bias.

4.10 Outlier

Outlier adalah nilai yang sangat berbeda dari pola umum data.

Outlier dapat terjadi karena:
kesalahan input;
responden tidak serius;
nilai ekstrem yang valid;
kesalahan coding;
duplikasi data;
jawaban acak.

Contoh:

Skala Likert 1-5 tetapi ada nilai 55.

Ini jelas kesalahan input.
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Contoh lain:
Semua jawaban responden adalah 5 dari awal sampai akhir.

Belum tentu salah, tetapi perlu diperiksa apakah responden menjawab
sungguh-sungguh atau hanya straight lining.

4.11 Jenis Outlier

4.11.1 Outlier Univariat

Outlier pada satu variabel.

Contoh:

usia responden 250 tahun.

4.11.2 Outlier Multivariat

Kombinasi jawaban responden tidak biasa.
Contoh:

responden menyatakan sangat tidak pernah menggunakan aplikasi digital,
tetapi memberi skor sangat tinggi pada kemudahan fitur lanjutan aplikasi.

Outlier multivariat dapat diperiksa dengan Mahalanobis distance dalam
software statistik lain sebelum data dimasukkan ke SmartPLS.

4.12 Apakah Outlier Harus Dihapus?
Tidak semua outlier harus dihapus.
Peneliti perlu membedakan:

outlier karena kesalahan;
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outlier karena nilai ekstrem valid.
Jika outlier berasal dari kesalahan input, harus diperbaiki.

Jika outlier berasal dari responden tidak serius, dapat
dipertimbangkan dihapus dengan alasan jelas.

Jika outlier merupakan nilai ekstrem yang valid, tidak boleh
dihapus hanya karena mengganggu hasil.

Etika penelitian mengharuskan peneliti melaporkan kriteria
penghapusan data secara transparan.

4.13 Straight Lining dan Pola Jawaban Tidak Wajar

Straight lining terjadi ketika responden memberikan jawaban yang sama
untuk hampir semua item.

Contoh:
semua item dijawab 4.
Atau semua item dijawab 5.
Ini dapat menunjukkan:
responden memang konsisten;
responden tidak membaca pertanyaan;
responden ingin cepat selesai;
instrumen terlalu panjang.
Untuk mendeteksinya, periksa:
standar deviasi jawaban per responden;

durasi pengisian;
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pola berulang;
jawaban terhadap item perhatian.

Jika survei online mencatat durasi, responden yang mengisi terlalu cepat
perlu diperiksa.

4.14 Duplikasi Responden
Dalam survei online, responden dapat mengisi lebih dari satu kali.
Pemeriksaan duplikasi dapat dilakukan melalui:

alamat email;

nomor telepon;

ID responden;

timestamp;

alamat IP jika tersedia;

pola jawaban identik.

Duplikasi harus dibersihkan agar satu responden tidak memberi pengaruh
berlebihan terhadap hasil.

4.15 Normalitas Data

PLS-SEM sering dipilih karena tidak menuntut normalitas multivariat
seketat CB-SEM. Namun pemeriksaan normalitas tetap penting.

Mengapa?

Karena data yang sangat tidak normal dapat memengaruhi:
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standard error;

hasil bootstrapping;

interpretasi hubungan;

stabilitas estimasi.
Pemeriksaan normalitas deskriptif dapat dilakukan melalui:

skewness;

kurtosis;

histogram;

boxplot;

uji Kolmogorov-Smirnoy;

uji Shapiro-Wilk.

Dalam PLS-SEM, normalitas bukan syarat mutlak, tetapi informasi tentang
distribusi data tetap membantu peneliti memahami karakteristik
responden.

Hair dan Alamer menjelaskan bahwa PLS-SEM merupakan pendekatan
composite-based yang menggunakan total variance dan lebih fleksibel
dibanding CB-SEM yang memiliki asumsi lebih ketat seperti multivariate

normality dan ukuran sampel besar. (Self Determination Theory)

4.16 Skewness dan Kurtosis
Skewness menunjukkan kemencengan distribusi.
Jika skewness positif, data condong ke kiri dengan ekor kanan panjang.

Jika skewness negatif, data condong ke kanan dengan ekor kiri panjang.
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Kurtosis menunjukkan keruncingan distribusi.
Kurtosis tinggi berarti distribusi sangat runcing.
Kurtosis rendah berarti distribusi lebih datar.

Pada data Likert, distribusi sering tidak normal. Misalnya responden
cenderung menjawab 4 atau 5 karena bias sosial atau karena persepsi
memang positif.

PLS-SEM masih dapat digunakan, tetapi peneliti harus memahami
implikasinya.

4.17 Skala Pengukuran dan PLS-SEM
PLS-SEM banyak digunakan pada data skala Likert.

Secara teknis, skala Likert adalah ordinal. Namun dalam praktik SEM, skor
Likert sering diperlakukan sebagai data interval jika memiliki cukup
kategori dan digunakan untuk mengukur konstruk laten.

Peneliti harus konsisten menggunakan skala.

Jangan mencampur skala 1-5 dan 1-7 tanpa alasan jelas.
Jangan mencampur arah skala.

Misalnya:

1 = sangat tidak setuju, 5 = sangat setuju

lalu pada item lain:

1 = sangat setuju, 5 = sangat tidak setuju

Jika ini terjadi, harus dilakukan reverse coding.
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4.18 Pemeriksaan Deskriptif Awal
Sebelum SEM, lakukan statistik deskriptif.
Untuk setiap indikator, periksa:
minimum;
maximum;
mean;
standard deviation;
missing values;
skewness;
kurtosis.
Contoh interpretasi:
Jika indikator DLT memiliki minimum 1 dan maksimum 5, skala benar.

Jika indikator DL2 memiliki maksimum 9 pada skala 1-5, terdapat
kesalahan input.

Jika indikator SAT3 memiliki standar deviasi O, berarti semua responden
menjawab sama. Indikator seperti ini tidak informatif.

Jika indikator TRUST2 memiliki banyak missing, perlu diperiksa apakah item
tersebut sulit dipahami.

4.19 Multikolinearitas

Multikolinearitas terjadi ketika dua atau lebih variabel prediktor sangat
berkorelasi.

Dalam PLS-SEM, multikolinearitas perlu diperiksa pada dua tingkat:
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indikator formatif;

konstruk prediktor dalam inner model.

Ukuran yang umum digunakan adalah VIF.

VIF tinggi menunjukkan bahwa variabel terlalu tumpang tindih.

Dalam konstruk formatif, VIF tinggi antar indikator berarti indikator
membentuk konstruk dengan redundansi berlebihan.

Dalam structural model, VIF tinggi antar prediktor dapat mengganggu
estimasi path coefficient.

PLS-SEM tetap membutuhkan pemeriksaan kolinearitas. Dokumentasi dan
literatur SmartPLS menempatkan VIF sebagai bagian penting dalam
evaluasi model formatif dan model struktural. (SmartPLS)

4.20 Common Method Bias

Common Method Bias atau Common Method Variance adalah bias yang
muncul karena metode pengukuran, bukan karena hubungan substantif
antar konstruk.

Misalnya, semua variabel diukur menggunakan kuesioner self-report dari
responden yang sama pada waktu yang sama. Responden mungkin
cenderung menjawab konsisten secara artifisial, memberikan jawaban
sosial yang diharapkan, atau terpengaruh suasana hati saat mengisi
kuesioner.

Kock menjelaskan bahwa common method bias disebabkan oleh metode
pengukuran yang digunakan dalam studi SEM, bukan oleh jaringan sebab-
akibat antar variabel laten yang sedang diteliti. (CITS TAMIU)

Pencegahan CMB dapat dilakukan melalui desain penelitian:
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anonimitas responden;

penjelasan bahwa tidak ada jawaban benar atau salah;
menghindari item ambigu;

memisahkan variabel prediktor dan kriteria;

menggunakan skala berbeda bila tepat;

mengacak item;

menggunakan sumber data berbeda;

menggunakan jeda waktu pengukuran jika memungkinkan.

Secara statistik, pendekatan full collinearity VIF sering digunakan dalam
PLS-SEM untuk mendeteksi potensi CMB. Kock (2017) membahas metode
full collinearity assessment untuk common method bias dalam PLS-SEM.
(IDEAS/RePEC)

4.21 Ukuran Sampel
Ukuran sampel adalah aspek penting dalam PLS-SEM.
Banyak peneliti masih menggunakan aturan sederhana:

jumlah sampel minimum = 10 kali jumlah panah terbanyak menuju satu
konstruk.

Aturan ini dikenal sebagai 10 times rule.

Namun pendekatan ini kini dianggap terlalu sederhana.

Penentuan sampel sebaiknya mempertimbangkan:
jumlah prediktor terbesar;

effect size;
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tingkat signifikansi;
statistical power;
jumlah konstruk;
jumlah indikator;
kompleksitas model;
tujuan penelitian.

Kock dan Hadaya membahas estimasi ukuran sampel minimum dalam PLS-
SEM dengan menekankan konsep power, effect size, dan risiko false
negatives. (CITS TAMIU)

Dalam penelitian sosial, power 0,80 sering dianggap memadai. Artinya,
penelitian memiliki peluang 80% untuk mendeteksi efek yang memang
ada.

Memon et al. juga menjelaskan bahwa effect size kecil, sedang, dan besar
sering mengacu pada Cohen, dengan nilai 0,02, 0,15, dan 0,35 sebagai
pedoman umum. (Jasem Journal)

4.22 Contoh Penentuan Sampel
Misalnya model memiliki konstruk endogen utama dengan 4 prediktor.
Peneliti mengharapkan effect size sedang.

Dengan a = 0,05 dan power = 0,80, peneliti dapat menggunakan G*Power
untuk menghitung kebutuhan sampel minimum.

Namun untuk penelitian tesis, disertasi, dan publikasi jurnal, peneliti
sebaiknya tidak berhenti pada minimum. Sampel lebih besar akan
meningkatkan stabilitas estimasi, memperkuat generalisasi, dan
mengurangi ketidakpastian.
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Dalam praktik PLS-SEM, sampel 100-200 sering digunakan untuk model
sederhana sampai sedang. Untuk model kompleks, multigroup analysis,
atau model dengan banyak indikator, sampel yang lebih besar sangat
dianjurkan.

4.23 Kualitas Sampel
Ukuran sampel besar tidak selalu berarti baik.
Sampel harus relevan dengan populasi.
Perhatikan:

kriteria inklusi;

kriteria eksklusi;

teknik sampling;

representativitas;

proporsi kelompok;

kualitas responden;

kesesuaian responden dengan pertanyaan.
Contoh:

Jika penelitian tentang penggunaan Al dalam pekerjaan, responden harus
benar-benar memiliki pengalaman atau paparan terhadap Al.

Jika responden tidak memahami Al tetapi dipaksa menjawab item Al
readiness, data menjadi lemah.

4.24 Kriteria Inklusi dan Eksklusi

189



Eudy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
menggunakan SmartPLS 4

Kriteria inklusi adalah syarat responden dapat masuk sampel.
Contoh:
pegawai yang telah bekerja minimal 1 tahun;
pasien yang pernah menggunakan layanan rawat jalan;
mahasiswa yang pernah menggunakan LMS;
nasabah yang menggunakan mobile banking;
guru yang menggunakan platform digital.
Kriteria eksklusi adalah syarat responden dikeluarkan.
Contoh:
responden tidak lengkap;
jawaban tidak konsisten;
responden tidak sesuai populasi;
duplikasi jawaban;
durasi pengisian tidak wajar.

Kriteria ini harus ditentukan sebelum analisis agar tidak terjadi manipulasi
data.

4.25 Pemeriksaan Reliabilitas Awal Instrumen
Sebelum data penuh dikumpulkan, sebaiknya dilakukan pilot test.
Pilot test berguna untuk memeriksa:

kejelasan item;

waktu pengisian;
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pemahaman responden;
konsistensi jawaban;
potensi bias;

reliabilitas awal.

Pilot test dapat dilakukan pada 20-30 responden atau lebih, tergantung
konteks.

Hasil pilot test tidak selalu harus masuk analisis akhir. Tujuannya adalah
memperbaiki instrumen sebelum pengumpulan data utama.

4.26 Bahasa dan Adaptasi Instrumen

Banyak instrumen SEM berasal dari literatur internasional berbahasa
Inggris. Jika digunakan dalam konteks Indonesia, perlu proses adaptasi.

Langkah adaptasi:

terjemahan awal;

back translation;

review ahli;

uji keterbacaan;

pilot test;

revisi item.
Terjemahan literal sering tidak memadai.
Contoh:

“Employee engagement” tidak cukup diterjemahkan sebagai “keterlibatan
karyawan” tanpa memahami dimensi vigor, dedication, dan absorption.
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“Perceived usefulness” dapat diterjemahkan sebagai “persepsi
kemanfaatan”, tetapi item harus disesuaikan dengan konteks teknologi
yang digunakan.

4.27 Data Screening untuk Indikator
Setiap indikator harus diperiksa.
Pertanyaan:
Apakah nilai berada dalam rentang skala?
Apakah ada nilai kosong?
Apakah indikator memiliki variasi?
Apakah indikator dipahami responden?
Apakah indikator terlalu mirip dengan indikator lain?
Apakah indikator negatif sudah direkode?
Apakah indikator sesuai konstruk?

Jika indikator memiliki nilai rata-rata sangat tinggi dan standar deviasi
sangat rendah, mungkin terjadi ceiling effect.

Jika rata-rata sangat rendah dan standar deviasi rendah, mungkin terjadi
floor effect.

Keduanya dapat mengurangi kemampuan indikator membedakan
responden.

4.28 Ceiling Effect dan Floor Effect

Ceiling effect terjadi ketika banyak responden memberikan nilai tertinggi.
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Contoh:

90% responden menjawab 5 pada indikator “Saya selalu jujur dalam
bekerja.”

Hal ini mungkin disebabkan oleh social desirability bias.
Floor effect terjadi ketika banyak responden memberikan nilai terendah.
Contoh:

90% responden menjawab 1 pada indikator “Saya berniat keluar dari
organisasi.”

Jika indikator tidak memiliki variasi, ia kurang berguna dalam analisis.

4.29 Social Desirability Bias

Social desirability bias terjadi ketika responden menjawab bukan
berdasarkan keadaan sebenarnya, tetapi berdasarkan jawaban yang
dianggap baik secara sosial.

Contoh:
pertanyaan tentang integritas;
kepatuhan;
etika;
kinerja pribadi;
perilaku religius;
penggunaan teknologi;
kepemimpinan.

Untuk mengurangi bias ini:
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jamin anonimitas;

hindari bahasa menghakimi;
gunakan pernyataan netral;

hindari item yang terlalu moralistik;

jelaskan bahwa tidak ada jawaban benar atau salah.

4.30 Pemeriksaan Korelasi Awal

Sebelum SmartPLS, peneliti dapat memeriksa korelasi antar indikator dan
konstruk.

Korelasi yang sangat tinggi dapat mengindikasikan redundansi.

Korelasi yang sangat rendah antar indikator reflektif dapat
mengindikasikan indikator tidak mengukur konstruk yang sama.

Namun korelasi awal tidak boleh dijadikan dasar tunggal untuk
menghapus indikator.

Penghapusan indikator harus mempertimbangkan teori.

4.31 Data untuk Konstruk Formatif
Konstruk formatif memerlukan perhatian khusus.

Karena indikator membentuk konstruk, penghapusan indikator dapat
mengubah makna konstruk.

Contoh konstruk:

Digital Capability
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Indikator:
infrastruktur digital;
kompetensi SDM,;
integrasi sistem;
keamanan data;
analitik data;
dukungan manajemen.

Jika indikator keamanan data dihapus, makna digital capability menjadi
kurang lengkap.

Karena itu, untuk konstruk formatif, validitas isi sangat penting.

Selain itu, multikolinearitas antar indikator harus diperiksa menggunakan
VIF.

4.32 Data untuk Konstruk Reflektif

Untuk konstruk reflektif, indikator harus saling mencerminkan konstruk
yang sama.

Contoh:
Customer Satisfaction
Indikator:
saya puas terhadap layanan;
saya puas terhadap pengalaman;
layanan ini memenuhi harapan saya;

saya merasa keputusan menggunakan layanan ini tepat.
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Jika salah satu indikator tidak berkorelasi dengan indikator lain, mungkin
indikator tersebut tidak sesuai.

Dalam SmartPLS, ini terlihat melalui outer loading rendah.

Namun sebelum analisis, peneliti sebaiknya memastikan bahwa indikator
memang satu dimensi.

4.33 Data Demografis
Data demografis dapat digunakan untuk:
deskripsi responden;
analisis kelompok;
MGA;
variabel kontrol;
profil penelitian.
Contoh data demografis:
usia;
jenis kelamin;
pendidikan;
lama kerja;
jabatan;
unit kerja;
frekuensi penggunaan teknolog;;
jenis organisasi;

wilayah.
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Data demografis harus dikodekan dengan jelas.
Misalnya:
Jenis kelamin:

1 = laki-laki

2 = perempuan

Pendidikan:
1 = SMA
2 =D3
3 =51
4 =S2
5=S3

Namun untuk analisis group comparison, kategori harus memiliki jumlah
sampel yang cukup.

4.34 Variabel Kontrol

Variabel kontrol dapat dimasukkan jika secara teori berpotensi
memengaruhi variabel endogen.

Contoh:
usia;
lama kerja;
tingkat pendidikan;
ukuran organisasi;

jenis industri;
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pengalaman teknologi.

Dalam SmartPLS, variabel kontrol dapat dimasukkan sebagai konstruk
single-item atau variabel observasi.

Namun penggunaan variabel kontrol harus dijelaskan.

Jangan memasukkan terlalu banyak kontrol tanpa alasan teoritis.

4.35 Persiapan Data untuk Mediasi

Jika model mengandung mediasi, pastikan data untuk mediator lengkap
dan berkualitas.

Contoh:

Leadership — Motivation — Performance

Jika indikator Motivation lemah, maka uji mediasi juga lemah.
Mediasi sangat bergantung pada kualitas konstruk mediator.

Sebelum menguiji indirect effect, outer model mediator harus memenubhi
validitas dan reliabilitas.

4.36 Persiapan Data untuk Moderasi
Jika model mengandung moderasi, data harus lebih hati-hati.

Moderasi sering membutuhkan sampel lebih besar karena interaction
effect biasanya lebih sulit dideteksi.

Contoh:

Digital Leadership x Organizational Culture — Innovation Capability
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Jika konstruk moderator memiliki reliabilitas rendah, hasil interaksi akan
lemah.

Jika data memiliki range terbatas, moderasi sulit terlihat.

Karena itu, ukuran sampel dan variasi data sangat penting dalam model
moderasi.

4.37 Persiapan Data untuk MGA
Multi Group Analysis membutuhkan pembagian kelompok.
Contoh:
laki-laki vs perempuan;
generasi muda vs senior;
rumah sakit publik vs swasta;
pengguna lama vs pengguna baru.
Sebelum MGA, pastikan:
setiap kelompok memiliki sampel cukup;
kategori kelompok jelas;
tidak ada ketimpangan ekstrem;
measurement invariance diperiksa melalui MICOM.

SmartPLS menjelaskan bahwa PLS-MGA digunakan untuk menguji apakah
parameter model berbeda signifikan antar kelompok. (SmartPLS)

4.38 Persiapan Data untuk PLSpredict
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PLSpredict membutuhkan orientasi prediktif.
Data harus cukup untuk membagi atau mengevaluasi prediksi.
Hal yang perlu diperhatikan:

jumlah sampel;

jumlah indikator target;

kualitas indikator;

distribusi nilai;

tidak adanya error coding;

stabilitas model.

PLSpredict membantu menilai apakah model mampu memprediksi kasus
baru, bukan hanya menjelaskan data yang sama.

4.39 Etika Pembersihan Data
Pembersihan data harus dilakukan secara etis.
Peneliti tidak boleh menghapus data hanya agar hasil menjadi signifikan.

Peneliti tidak boleh menghapus indikator hanya agar AVE meningkat tanpa
alasan teoritis.

Peneliti tidak boleh menyembunyikan jumlah data yang dihapus.
Peneliti harus menjelaskan:

jumlah responden awal;

jumlah data yang dikeluarkan;

alasan pengeluaran;

jumlah sampel akhir;
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metode penanganan missing values;
kriteria outlier;
prosedur screening.

Transparansi ini penting untuk menjaga integritas akademik.

4.40 Dokumentasi Persiapan Data
Peneliti perlu membuat catatan data preparation.
Isi catatan:
tanggal pengumpulan data;
jumlah responden awal;
jumlah responden valid;
jumlah missing values;
metode penanganan missing;
jumlah outlier;
kriteria outlier;
reverse coding;
transformasi data;
kode variabel;
versi file final.

Dokumentasi ini berguna saat menulis bab metodologi dan saat artikel
diperiksa reviewer.
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4.41 Contoh Kasus: Penelitian Rumah Sakit
Judul:

Pengaruh Kualitas Pelayanan terhadap Loyalitas Pasien melalui
Kepuasan dan Kepercayaan

Data:
300 pasien rawat jalan.
Skala Likert 1-5.
Konstruk:
Service Quality
Patient Satisfaction
Trust
Patient Loyalty
Langkah persiapan:
menghapus responden yang tidak memenubhi kriteria;
memeriksa missing values;
memeriksa duplikasi;
memeriksa jawaban ekstrem;
melakukan reverse coding jika ada item negatif;
memeriksa deskriptif indikator;
menyiapkan file CSV;
mengimpor ke SmartPLS.

Jika ditemukan 15 responden hanya mengisi separuh kuesioner, peneliti
dapat menghapusnya dengan alasan data tidak lengkap.
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Jika ditemukan satu indikator Service Quality memiliki banyak missing,
peneliti perlu memeriksa apakah itemnya membingungkan.

4.42 Contoh Kasus: Penelitian Pendidikan
Judul:
Digital Mindset, Teaching Innovation, dan Kinerja Guru
Data:
220 guru.
Konstruk:
Digital Mindset
Teaching Innovation
Teacher Performance
Administrative Burden
Masalah data yang mungkin muncul:
guru senior melewatkan item teknologi;
jawaban terlalu seragam;
beberapa indikator sulit dipahami;
skala digital mindset terlalu teknis.
Solusi:
melakukan uji keterbacaan;
menyederhanakan bahasa item;

memastikan responden memahami istilah digital;
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melakukan pilot test;

memeriksa missing values per kelompok usia.

4.43 Contoh Kasus: Penelitian Al Adoption
Judul:
Al Readiness dan Behavioral Intention dalam Penggunaan Al Generatif
Data:
responden dosen dan mahasiswa.
Masalah:
sebagian responden belum pernah menggunakan Al;
responden menafsirkan Al secara berbeda;
jawaban dipengaruhi popularitas ChatGPT;
social desirability tinggi.
Solusi:
menambahkan pertanyaan screening;
menjelaskan definisi Al generatif;
memisahkan pengguna aktif dan nonaktif;
menganalisis kelompok jika diperlukan;

menggunakan item yang spesifik.

4.44 Checklist Persiapan Data Sebelum SmartPLS
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Sebelum analisis, periksa:
Apakah setiap baris adalah satu responden?
Apakah setiap kolom adalah satu indikator?
Apakah nama indikator singkat dan unik?
Apakah semua nilai numerik?
Apakah skala konsisten?
Apakah item negatif sudah direkode?
Apakah missing values sudah diperiksa?
Apakah outlier sudah diperiksa?
Apakah duplikasi sudah dihapus?
Apakah pola straight lining diperiksa?
Apakah data demografis dikodekan benar?
Apakah ukuran sampel memadai?
Apakah common method bias dipertimbangkan?
Apakah file final sudah disimpan terpisah?

Apakah dokumentasi pembersihan data tersedia?

4.45 Template Struktur File Data

Contoh struktur file final:

e« DL o« DL o« DL o« DC o DC o IC o IC o« OP « OP o Gend °*° A9
1 2 3 1 2 1 2 1 2 er 8

e § e 4 e § o 4 e § e 4 e 4 e § e 5 o 1 e 45
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e DL ¢ DL ¢ DL ¢ DC ¢ DC e IC o IC ¢ OP ¢ OP o Gend'Ag

1 2 3 1 2 1 2 1 2 er e
o 4 o 4 o 4 e 3 o 4 o 4 e 3 o 4 o 4 o 2 e 39
e 3 o 4 e 3 e 3 e 3 e 3 o 4 e 3 e 3 ° 1 ° 51

Keterangan disimpan dalam codebook:
DL = Digital Leadership

DC = Digital Culture

IC = Innovation Capability

OP = Organizational Performance

Gender: 1 = laki-laki, 2 = perempuan

4.46 Codebook Penelitian
Codebook adalah dokumen yang menjelaskan makna setiap variabel.
Isi codebook:

nama indikator;

teks item;

konstruk;

jenis konstruk;

skala;

arah item;

sumber item;

catatan reverse coding.
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Contoh:

e Kod

e DL1

e DL2

e ABI1

Item

Pemimpin
mendorong
penggunaan
teknologi
digital
Pemimpin
memberi
contoh
penggunaan
teknologi
Tugas
administratif
menggangg
u tugas
utama saya

Konstruk

Digital
Leadership

Digital
Leadership

Administrativ
e Burden

Eudy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
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e Skal

Arah

positif

positif

positif
terhada

P
burden

Codebook membantu menjaga konsistensi dan memudahkan pelaporan.

4.47 Kesalahan Umum Persiapan Data

Kesalahan yang sering terjadi:

nama indikator tidak sama dengan model;

data masih berbentuk teks;

item negatif belum direkode;

ada nilai di luar skala;

baris kosong ikut terbaca;
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kolom ID dipakai sebagai indikator;

missing value dibiarkan tanpa keputusan;
outlier dihapus tanpa alasan;

duplikasi responden tidak diperiksa;

ukuran sampel terlalu kecil;

indikator formatif diperlakukan seperti reflektif;
tidak ada dokumentasi pembersihan data.

Kesalahan ini dapat menyebabkan hasil SmartPLS tidak valid.

4.48 Narasi Metodologi Persiapan Data
Dalam tesis atau artikel, bagian persiapan data dapat ditulis seperti berikut:

“Sebelum analisis PLS-SEM dilakukan, data diperiksa melalui proses
screening. Pemeriksaan meliputi kelengkapan jawaban, duplikasi
responden, nilai di luar rentang skala, item negatif yang memerlukan
reverse coding, serta pola jawaban tidak wajar. Missing values ditangani
dengan mempertimbangkan proporsi dan pola kehilangannya. Responden
yang tidak memenuhi kriteria inklusi atau memiliki jawaban tidak lengkap
secara substansial dikeluarkan dari analisis. Selanjutnya, data dikodekan
secara numerik dan disiapkan dalam format tabular, di mana setiap baris
mewakili responden dan setiap kolom mewakili indikator. Data akhir
kemudian diimpor ke SmartPLS untuk analisis measurement model dan
structural model.”

Narasi ini menunjukkan bahwa peneliti melakukan analisis secara tertib.
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4.49 Hubungan Persiapan Data dan Kualitas Model
Persiapan data yang baik akan mendukung:
outer loading yang stabill;
reliabilitas yang lebih akurat;
validitas konvergen yang lebih kuat;
validitas diskriminan yang lebih jelas;
path coefficient yang lebih dapat dipercaya;
bootstrapping yang lebih stabil;
interpretasi yang lebih sahih;
kontribusi penelitian yang lebih kuat.
Sebaliknya, data yang buruk dapat menghasilkan:
loading rendah;
AVE rendah;
HTMT bermasalah;
path coefficient tidak stabil;
p-value menyesatkan;
R? tidak dapat dipercaya;

kesimpulan keliru.

4.50 Penutup Bab

Persiapan data adalah fondasi sebelum analisis SmartPLS. Peneliti tidak
boleh langsung menjalankan algoritma tanpa memastikan bahwa data
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bersih, lengkap, konsisten, dan sesuai dengan desain penelitian. PLS-SEM
memang fleksibel, tetapi bukan berarti kebal terhadap data buruk.

Bab ini menegaskan bahwa kualitas analisis SEM dimulai jauh sebelum
software digunakan. la dimulai dari desain instrumen, pengumpulan data,
coding, pembersihan, pemeriksaan missing values, outlier, normalitas
deskriptif, multikolinearitas, common method bias, dan ukuran sampel.

SmartPLS adalah alat yang kuat, tetapi alat ini hanya sebaik data yang
diberikan kepadanya. Karena itu, persiapan data harus dipandang sebagai
bagian integral dari metodologi penelitian, bukan sekadar pekerjaan teknis.

Prinsip utama Bab 4 adalah:

Data yang bersih, terstruktur, dan terdokumentasi adalah prasyarat bagi
hasil SEM yang valid, reliabel, dan bermakna.

GLOSSARIUM

Casewise Deletion
Metode penanganan missing values dengan menghapus seluruh
responden yang memiliki nilai kosong pada satu atau lebih indikator.

Ceiling Effect
Kondisi ketika sebagian besar responden memberikan skor sangat tinggi
sehingga variasi data menjadi rendah.

Codebook
Dokumen yang menjelaskan kode, nama indikator, teks item, skala,
konstruk, dan catatan pengolahan data.

Common Method Bias
Bias yang muncul karena variabel diukur dengan metode, sumber, atau
waktu yang sama.
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Data Screening
Proses pemeriksaan awal terhadap kualitas, kelengkapan, konsistensi, dan
kelayakan data.

Duplikasi Responden
Kondisi ketika responden yang sama mengisi kuesioner lebih dari satu kali.

Floor Effect
Kondisi ketika sebagian besar responden memberikan skor sangat rendah
sehingga variasi data menjadi terbatas.

Full Collinearity VIF
Pendekatan pemeriksaan kolinearitas penuh untuk mendeteksi potensi
common method bias dalam PLS-SEM.

G*Power
Perangkat lunak untuk menghitung kebutuhan sampel berdasarkan power
analysis.

Imputasi
Metode mengganti nilai hilang dengan nilai estimasi tertentu.

Likert Scale
Skala pengukuran sikap atau persepsi, biasanya 1-5 atau 1-7.

Mean Value Replacement
Metode mengganti missing value dengan nilai rata-rata indikator.

Missing Values
Data yang hilang atau tidak diisi oleh responden.

Multikolinearitas
Kondisi ketika variabel prediktor memiliki korelasi sangat tinggi satu sama
lain.

Outlier
Nilai atau observasi yang sangat berbeda dari pola umum data.
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Pairwise Deletion
Metode penanganan missing values dengan menggunakan pasangan data
yang tersedia untuk setiap analisis.

Power Analysis
Analisis untuk menentukan ukuran sampel berdasarkan probabilitas
mendeteksi efek yang benar-benar ada.

Reverse Coding
Pengubahan arah skor item negatif agar konsisten dengan konstruk yang
diukur.

Skewness
Ukuran kemencengan distribusi data.

Straight Lining
Pola jawaban responden yang memberikan skor sama pada hampir semua
item.

VIF
Variance Inflation Factor, ukuran untuk mendeteksi multikolinearitas.
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EVALUASI MODEL REFLEKTIF

“Pastikan Indikator Mengukur Konstruk dengan Valid dan Reliabel”

Oleh: Rudy C Tarumingkeng

Dalam model reflektif, konstruk laten menyebabkan perubahan pada indikatornya. Evaluasi
model reflektif memastikan bahwa indikator konsisten, valid, dan reliabel dalam mengukur
konstruk yang dimaksud sebelum menganalisis model struktural.

1. APA ITU MODEL REFLEKTIF? 2. TAHAPAN EVALUASI MODEL REFLEKTIF 3. KRITERIA KUALITAS (PEDOMAN UMUM)

Konstruk laten menyebabkan perubahan o o e o e 0 o o Kriteria Ambang Bates*
pada indikator. Outer Loading = 0,70 (ideal)
Indikator 1 Indicator Reliability
o ndicator Reliabi
Indikator 2 (Loading®) =
Konstruk h 0,70
5 w Cronbach's Alpha =0,
(Refiektif) fiton? Jalankan  Periksa  Perksa  Periksa  Periksa  Periksa  Putuskan JstankenUlang
. PLS Algori Outer i iabil Validitas  Validitas Indikator Model jilka rho_A =0,70
= Loading Indikator Internal iskriminan Dj Di
Indikator n S site Reliabili
(Ave) atau Dihapus C“’"‘"’[;‘]‘I: RC‘)'""""‘V = 0,70 (ideal < 0,95)
Indikator saling berkorelasi 3
Indikator dapat dipertukarkan S SR, s | [FAVSGEVARES Etacted 20,50
Penghapusan satu indikator tidak Prinsip Penting i YR
mengubah makna konstruk secara drastis Kep pengt .o TIDAK hanya berdasarkan angka statistik, | HTMT < 0,85 (ketat) atau
Contoh: K percayaan, Motivasi, tetapi juga imb teori, k dan validitas isi. | < 0,90 Gongoan)
F ¥ { P g 8 3 £
Komitmen, Loyalitas R el Y TAY N = S .= *Pedoman praktis (SmartPLS threshold)

Sumber: SmartPLS Documentation

4. OUTER LOADING 5. RELIABILITAS INTERNAL 6. VALIDITAS KONVERGEN (AVE) 7. VALIDITAS DISKRIMINAN

lasi antara indik gan konstruk. Konsistensi indikator dalam mengukur Mengukur seberapa besar konstruk menjelaskan Memastikan konstruk berbeda dari konstruk lain.
Semakin tinggi, semakin baik. konstruk yang sama. varians indikatornya.
s O i 4 A. Fornell-Larcker Criterion
Indikator Loading Evaluasi Kriteria Penjelasan 3 Loading? Akar kuadrat AVE (diagonal) harus lebih
AVE = E besar dari korelasi dengan konstruk lain.
X1.1 0,87 [©) Asumsi semua loading 3. Loading? + 3] Var(Error)
Cronbach’s Alpha
. sama Konstr. A B Cc
X1.2 0,74
Reliabilitas yang lebih Syarat: AVE = 0,50 A 0,83 0,62 0,55
x1.3 0,63 ® rho_A akurat dalam PLS-SEM
B 0,62 0,81 0,67
X1.4 0,38 (@) . = -
© oo lonios c 0,55 0,67 079
> 0,70 Baik Reliability (rho_C)  aktual indikator
@ 0,40 - 0,70 Dipertimbangkan « Valid jika nilai diagonal berwarna
@ < 0,40 Sebaiknya dihapus Interpretasi: hijau lebih besar dari nilai lainnya.
P ) 1,00
AVE
Catatan: + Nilai = 0,70
o Perhatiken mekna teoritis sebekm menghepus.  Nilai > 0,95 dapat mengindikasikan redundansi AVE tinggi — indikator benar-benar
« Cek apakah indikator negatif sudah di-reverse coding. indikator (terlalu mirip). mengukur konstruk yang sama.
B. Cross Loading C. HTMT (Heterotrait-Monotrait Ratio) D. HTMT Inference (Bootstrapping) E. Kapan Indikator Dihapus?
Loading indikator pada konstruknya harus Rasio korelasi antar konstruk (beda sifat) terhadap Confidence Interval tidak boleh mencakup nilai 1. Loadi ndak (<0,40)
lebih tinggi dibanding konstruk lain. korelasi dalam konstruk (sama sifat). © Loading sangat re (<0.40)
Indikator A ] c Pasangan Konstruk HTMT Evaluasi Pasengen Ll Eodsl e © Mengurangi AVE & reliabilitas
Al 0,82 049 0,41 A-B 0,72 ® A-B 0,72 (0.61; 0,81) @ Tidak relevan secara teoritis
a2 s 0%6: || 038 tho_C 0,64 (] A-c 0,64 {0.52 ; 0,74] ® o bk
Bl 0,41 084 0,50 2 e © Duplikasi makna d indik lain
Composite Reliability 0,89 (] B-C 0,89 [0.76 ; 1,02) @
B2 04s 0,80 046
AVE 0,64 (] Selalu pertimbangkan teon,
2 040 053 o X Jika Cl mencakup 1 - validitas diskriminan dirag |  validitas isi, dan iant
c2 0,44 0,48 0,81 :
8. CONTOH HASIL EVALUASI SATU KONSTRUK TIPS PRAKTIS
Pasien if) = S < A 5
Outer Loading Reliabilitas & Validitas m Bangun definisi konstruk yang jelas.
| kP1 | = s B ] S
£ Indikator  Loading FKeputusen Keicaris Ny Sl Gunakan indikator dari literatur yang valid.
| KP2 KP1 0.82 Dipertahankan Cronbach's Alpha 0,83 (]
s ® Lakukan pilot test sebelum pengumpulan data utama.
K;‘:I'::" KP3 KP2 076 Dipertahankan  rho_A 0ss O e
KP4 1 KP3 0.48 Dipertimbangkan Composite Reliability 0,89 © Q Periksa data: missing, outlier, & coding.
e Kp4 037 Dihapus AVE 0,64 Q @ Evaluasi model reflektif sebelum menilai model struktural.
s E KPS 0.81 Dipertahankan =
Kesimpulan: Model reflektif untuk konstruk Dok ikan setiap kep penghap indikator.
Kepuasan Pasien memenuhi kriteria.
10. CHECKLIST EVALUASI MODEL REFLEKTIF SEBELUM LANJUT KE MODEL STRUKTURAL
Apakah konstruk ditetapkan sebagai refloktif? Apakah Cronbach's Alpha = 0,707 Apakah Cross Loading tidak bermasalah? Apakah dokumentasi keputusan lengkap?
Apakah semua indikator diberi kode angka? Apakah rho_A = 0,707 Apakah HTMT < 0,85 atau < 0,907 Apakah tabel hasil siap untuk dilaporkan?
Apakah item negatif sudah di-reverse coding? Apakah Composite Reliability 0,70 —0,95? Apakah HTMT Confidence Interval Apakah model siap untuk evaluasi
Apakah outer loading mayoritas = 0,70? Apakah AVE = 0,507 tidak mencakup 1? inner model?
Apakah indikator dengan loading rendah Apakah Fornell-Larcker terpenuhi? Apakah model pengukuran valid & reliabel?

memitiki alasan teoritis?

RANGKUMAN INTI

Model ukuran yang baik adalah syarat mutlak
pe gk o & -9 - o - @ -

untuk menghasilkan model struktural yang kuat N
dan i i yang dapat dip ya. Indikator Konstruk Model Hasil Keputusan
Valid Reliabel Berkualitas Akurat Tepat J - Rudy C Tarumingkeng

€€ validitas dan reliabilitas

bukan sekadar angka,
melainkan cerminan dari
kualitas pengukuran ilmiah.
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BAB 5 *kkkkk
EVALUASI MODEL REFLEKTIF

ABSTRAK

Evaluasi model reflektif merupakan tahap penting dalam analisis PLS-SEM
karena menentukan apakah indikator-indikator yang digunakan benar-
benar mampu merepresentasikan konstruk laten secara valid dan reliabel.
Dalam model reflektif, konstruk laten dipandang sebagai penyebab
perubahan indikator. Artinya, apabila konstruk meningkat, indikator-
indikatornya juga diharapkan bergerak searah. Oleh karena itu, indikator
reflektif seharusnya memiliki korelasi yang kuat, konsistensi internal yang
memadai, serta kemampuan menjelaskan konstruk yang sama.

Bab ini membahas secara sistematis evaluasi model pengukuran reflektif
dalam SmartPLS. Kriteria utama yang dibahas meliputi outer loading,
indicator reliability, Cronbach'’s alpha, composite reliability, rho_A, Average
Variance Extracted, validitas konvergen, validitas diskriminan, Fornell-
Larcker criterion, cross loading, dan Heterotrait-Monotrait Ratio. SmartPLS
sendiri menampilkan ambang praktis untuk beberapa indikator kualitas,
misalnya outer loading > 0,70, Cronbach’s alpha > 0,70, composite
reliability > 0,70, dan AVE > 0,50 sebagai tanda kelayakan awal model
reflektif. (SmartPLS)

Evaluasi model reflektif tidak boleh dilakukan secara mekanis.
Penghapusan indikator tidak boleh hanya didasarkan pada angka statistik,
tetapi harus mempertimbangkan teori, definisi konstruk, konteks
penelitian, serta validitas isi. Bab ini juga menyajikan contoh aplikasi dalam
penelitian manajemen, pendidikan, rumah sakit, perbankan, dan adopsi
teknologi. Tujuannya adalah agar peneliti mampu membaca hasil SmartPLS
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secara kritis, menyusun keputusan metodologis yang bertanggung jawab,
serta melaporkan hasil evaluasi measurement model secara akademik.

Kata Kunci: Model Reflektif, Outer Loading, AVE, Composite Reliability,
Cronbach’s Alpha, rho_A, HTMT, Validitas Konvergen, Validitas Diskriminan,
SmartPLS, PLS-SEM.

5.1 Pendahuluan

Dalam PLS-SEM, model pengukuran atau measurement model menjadi
dasar sebelum peneliti mengevaluasi model struktural. Model struktural
boleh saja menunjukkan path coefficient yang signifikan, tetapi hasil
tersebut tidak dapat dipercaya apabila konstruk yang digunakan belum
terbukti valid dan reliabel.

Dengan kata lain, sebelum bertanya apakah kepemimpinan digital
berpengaruh terhadap kinerja organisasi, peneliti harus terlebih dahulu
memastikan bahwa indikator kepemimpinan digital memang benar-benar
mengukur kepemimpinan digital, dan indikator kinerja organisasi memang
benar-benar mengukur kinerja organisasi.

Inilah fungsi evaluasi model reflektif.

Model reflektif banyak digunakan dalam penelitian manajemen, psikologi,
pendidikan, pemasaran, kesehatan, dan ilmu sosial karena banyak konstruk
dalam bidang tersebut bersifat laten dan tercermin melalui sejumlah
indikator.

Contoh konstruk reflektif:
kepuasan pelanggan;

loyalitas pasien;
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kepercayaan nasabah;
motivasi kerja;

komitmen organisasi;
employee engagement;
perceived usefulness;
perceived ease of use;
digital mindset;

student satisfaction;
teacher performance;
organizational commitment.

Konstruk-konstruk tersebut tidak dapat diamati secara langsung. Kita tidak
dapat melihat "kepuasan” secara fisik. Kita hanya dapat mengukurnya
melalui indikator seperti rasa puas terhadap pelayanan, kepuasan terhadap
kualitas, kepuasan terhadap pengalaman, dan kepuasan secara
keseluruhan.

Dalam model reflektif, konstruk laten dianggap sebagai sumber yang
menyebabkan variasi indikator. Jika kepuasan pelanggan tinggi, maka
pelanggan cenderung memberi skor tinggi pada semua indikator
kepuasan. Jika motivasi kerja tinggi, maka indikator semangat kerja,
ketekunan, inisiatif, dan komitmen terhadap tugas juga cenderung tinggi.

5.2 Hakikat Model Reflektif

Model reflektif adalah model pengukuran di mana arah hubungan
bergerak dari konstruk laten menuju indikator.

Secara konseptual:
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Konstruk — Indikator

Contoh:

Kepuasan Pasien — puas terhadap dokter

Kepuasan Pasien — puas terhadap fasilitas

Kepuasan Pasien — puas terhadap kecepatan layanan
Kepuasan Pasien — puas terhadap biaya

Kepuasan Pasien — puas secara keseluruhan

Dalam model reflektif, indikator dipandang sebagai manifestasi dari

konstruk. Oleh karena itu, indikator-indikator dalam satu konstruk

diharapkan saling berkorelasi. Bila seseorang benar-benar puas, ia

cenderung menjawab positif pada sebagian besar item kepuasan.

Karakteristik model reflektif adalah sebagai berikut.

Pertama, konstruk menyebabkan indikator.

Kedua, indikator dalam konstruk yang sama seharusnya berkorelasi.
Ketiga, indikator relatif dapat dipertukarkan.

Keempat, penghapusan satu indikator tidak selalu mengubah makna
konstruk secara drastis, selama indikator lain masih cukup
merepresentasikan konstruk.

Kelima, evaluasi dilakukan melalui outer loading, reliabilitas internal,
AVE, dan validitas diskriminan.

Keenam, indikator yang buruk dapat dipertimbangkan untuk dihapus,
tetapi keputusan harus tetap berbasis teori.

5.3 Perbedaan Reflektif dan Formatif

Sebelum mengevaluasi model reflektif, peneliti harus memastikan bahwa

konstruk yang digunakan memang reflektif.
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Kesalahan menentukan jenis konstruk merupakan salah satu kesalahan
paling serius dalam SEM.

Dalam model reflektif:

konstruk menyebabkan indikator.
Dalam model formatif:

indikator membentuk konstruk.
Contoh reflektif:

Kepuasan pelanggan menyebabkan pelanggan menjawab tinggi
pada item kepuasan.

Contoh formatif:

Status sosial ekonomi dibentuk oleh pendapatan, pendidikan,
pekerjaan, dan kepemilikan aset.

Jika status sosial ekonomi diperlakukan sebagai reflektif, peneliti akan salah
karena indikator-indikatornya tidak harus saling berkorelasi. Orang dapat
memiliki pendidikan tinggi tetapi pendapatan sedang, atau pendapatan
tinggi tetapi pendidikan formal rendah.

Sebaliknya, jika kepuasan pelanggan diperlakukan sebagai formatif tanpa
alasan teoritis, peneliti dapat kehilangan makna psikologis konstruk
tersebut.

Karena itu, evaluasi model reflektif hanya tepat untuk konstruk yang secara
teoritis memang bersifat reflektif.

5.4 Tahapan Evaluasi Model Reflektif

Evaluasi model reflektif dalam SmartPLS biasanya dilakukan melalui
beberapa tahap.
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Pertama, menjalankan PLS Algorithm.

Kedua, memeriksa outer loading.

Ketiga, memeriksa reliabilitas indikator.

Keempat, memeriksa internal consistency reliability melalui
Cronbach’s alpha, rho_A, dan composite reliability.

Kelima, memeriksa validitas konvergen melalui AVE.

Keenam, memeriksa validitas diskriminan melalui Fornell-Larcker,
cross loading, dan HTMT.

Ketujuh, mengambil keputusan apakah indikator dipertahankan atau
dihapus.

Kedelapan, menjalankan ulang model jika ada perubahan.
Kesembilan, mendokumentasikan keputusan metodologis.
Kesepuluh, melaporkan hasil dalam tabel akademik.

Dokumentasi SmartPLS mengenai kasus evaluasi reflective measurement

model juga menyebutkan bahwa peneliti perlu memeriksa outer loadings,

composite reliability rho_A, composite reliability rho_C, Cronbach’s alpha,
AVE, dan discriminant validity. (SmartPLS)

5.5 Outer Loading

Outer loading adalah korelasi antara indikator dan konstruk laten.

Nilai outer loading menunjukkan seberapa kuat indikator

merepresentasikan konstruk.

Dalam model reflektif, outer loading idealnya tinggi.

Pedoman umum:

outer loading > 0,70 = balik;

outer loading 0,40-0,70 = perlu dipertimbangkan;
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outer loading < 0,40 = biasanya dihapus.

SmartPLS menggunakan ambang visual outer loading > 0,70 sebagai
kategori hijau dan < 0,70 sebagai merah. (SmartPLS)

Namun angka 0,70 bukan hukum mutlak.

Dalam penelitian eksploratif, indikator dengan loading 0,60 kadang masih
dapat dipertahankan apabila:

konstruk masih baru;

indikator penting secara teori;
AVE masih memenuhi;
Composite Reliability masih baik;

penghapusan indikator tidak meningkatkan kualitas model secara
berarti;

validitas isi akan terganggu jika indikator dihapus.

Sebaliknya, indikator dengan loading rendah dan tidak penting secara
teoritis dapat dihapus.

5.6 Makna Outer Loading secara Substantif
Outer loading bukan sekadar angka.
la menunjukkan kekuatan hubungan indikator dengan konstruk.
Misalnya konstruk Digital Leadership memiliki indikator:
DL1 = pemimpin mendorong penggunaan teknolog;;
DL2 = pemimpin memberi teladan digital;

DL3 = pemimpin mendukung inovasi digital;
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DL4 = pemimpin menyediakan sumber daya digital;
DL5 = pemimpin membangun budaya digital.

Jika DL1T memiliki loading 0,85, maka indikator tersebut sangat kuat
merepresentasikan digital leadership.

Jika DL4 memiliki loading 0,42, peneliti perlu bertanya:
Apakah item tersebut tidak dipahami responden?

Apakah penyediaan sumber daya digital bukan bagian dari
kepemimpinan digital dalam konteks ini?

Apakah item terlalu teknis?
Apakah responden membedakan antara pemimpin dan organisasi?
Apakah konstruk digital leadership perlu direvisi?

Dengan demikian, outer loading membantu peneliti membaca hubungan
antara teori dan data.

5.7 Indicator Reliability

Indicator reliability menunjukkan proporsi varians indikator yang dijelaskan
oleh konstruk.

Secara sederhana, indicator reliability diperoleh dari kuadrat outer loading.
Jika outer loading = 0,70, maka:

0,70% = 0,49.

Artinya, sekitar 49% varians indikator dijelaskan oleh konstruk.

Jika outer loading = 0,80:

0,80% = 0,64.
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Artinya, 64% varians indikator dijelaskan oleh konstruk.

Semakin tinggi outer loading, semakin besar proporsi varians indikator
yang dijelaskan oleh konstruk.

Namun dalam ilmu sosial, tidak semua indikator akan memiliki loading
sangat tinggi karena perilaku manusia, persepsi, dan sikap bersifat
kompleks.

5.8 Keputusan Menghapus Indikator

Penghapusan indikator adalah keputusan metodologis yang harus hati-
hati.

Jangan menghapus indikator hanya karena loading di bawah 0,70.
Pertimbangkan empat hal.

e Pertama, nilai loading.

e Kedua, dampak terhadap AVE.

e Ketiga, dampak terhadap Composite Reliability.
e Keempat, makna teoritis indikator.

Contoh:

Jika indikator memiliki loading 0,65 tetapi mewakili dimensi penting
konstruk, ia dapat dipertahankan.

Jika indikator memiliki loading 0,35 dan tidak relevan secara teoritis, ia
lebih layak dihapus.

Jika indikator memiliki loading negatif, periksa apakah item tersebut belum
direverse coding.

Jika indikator memiliki loading rendah karena item negatif, kemungkinan
masalahnya bukan konstruk, melainkan coding.
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Keputusan penghapusan indikator harus dilaporkan dalam metodologi
atau hasil.

5.9 Cronbach’s Alpha

Cronbach’s alpha adalah ukuran reliabilitas internal yang menunjukkan
konsistensi antar indikator dalam satu konstruk.

Nilai umum:

> 0,70 = memadai;

0,60-0,70 = dapat diterima dalam penelitian eksploratif;
< 0,60 = lemah.

SmartPLS menandai Cronbach’s alpha > 0,70 sebagai hijau dalam ambang
kualitas praktis. (SmartPLS)

Namun Cronbach’s alpha memiliki keterbatasan.

la mengasumsikan bahwa semua indikator memiliki kontribusi yang sama
terhadap konstruk. Dalam kenyataan, outer loading indikator sering
berbeda-beda.

Karena itu, dalam PLS-SEM, Composite Reliability dan rho_A sering
dianggap lebih sesuai.

Cronbach'’s alpha tetap dilaporkan karena menjadi ukuran reliabilitas yang
sangat dikenal, tetapi tidak boleh menjadi satu-satunya dasar keputusan.

5.10 Composite Reliability

Composite Reliability mengukur reliabilitas internal konstruk dengan
mempertimbangkan loading indikator.
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Dalam PLS-SEM, Composite Reliability sering lebih disukai dibanding
Cronbach’s alpha karena lebih sesuai dengan karakteristik model berbasis
varians.

Pedoman umum:

0,70-0,95 = baik;

0,60-0,70 = dapat diterima dalam penelitian eksploratif;

0,95 = terlalu tinggi dan dapat menunjukkan redundansi indikator;
< 0,70 = perlu diperiksa.

Jika Composite Reliability terlalu tinggi, misalnya 0,97 atau 0,98, indikator
mungkin terlalu mirip sehingga mengukur hal yang sama secara berulang.
Hal ini dapat mengurangi efisiensi instrumen.

Contoh:

Konstruk Trust memiliki indikator:

Saya percaya organisasi ini.

Saya sangat percaya organisasi ini.

Organisasi ini dapat dipercaya.

Saya yakin organisasi ini terpercaya.
Indikator-indikator tersebut mungkin terlalu repetitif.

Instrumen yang baik tidak hanya reliabel, tetapi juga kaya makna.

5.11rho A

rho_A atau Dijkstra-Henseler's rho merupakan ukuran reliabilitas yang
sering direkomendasikan dalam PLS-SEM.
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rho_A berada di antara Cronbach'’s alpha dan Composite Reliability dalam
menilai konsistensi konstruk.

SmartPLS menampilkan rho_A dalam output Construct Reliability and
Validity.

Pedoman umum:
rho_A > 0,70 = reliabel.

SmartPLS juga menandai composite reliability rho_A > 0,70 sebagai
ambang hijau. (SmartPLS)

Dalam pelaporan akademik, peneliti dapat menyajikan Cronbach’s alpha,
rho_A, dan Composite Reliability secara bersamaan.

Jika ketiganya memenuhi ambang, maka reliabilitas konstruk semakin kuat.

5.12 Average Variance Extracted
Average Variance Extracted atau AVE adalah ukuran validitas konvergen.

AVE menunjukkan rata-rata proporsi varians indikator yang dapat
dijelaskan oleh konstruk.

Pedoman umum:
AVE > 0,50 = validitas konvergen memadai.
Artinya, konstruk menjelaskan minimal 50% varians indikator-indikatornya.

SmartPLS menandai AVE > 0,50 sebagai ambang hijau dalam quality
criteria. (SmartPLS)

Jika AVE di bawah 0,50, berarti indikator-indikator belum cukup kuat
merepresentasikan konstruk.

Solusi yang dapat dipertimbangkan:
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memeriksa outer loading;

menghapus indikator dengan loading sangat rendah;
memeriksa apakah item perlu reverse coding;

menilai apakah konstruk terlalu luas;

menilai apakah indikator berasal dari dimensi berbeda;

memeriksa kualitas data.

5.13 Validitas Konvergen

Validitas konvergen menunjukkan bahwa indikator-indikator dalam satu
konstruk benar-benar berkumpul atau konvergen mengukur konsep yang
sama.

Dalam model reflektif, validitas konvergen dievaluasi melalui:
outer loading;
AVE.

Jika indikator memiliki loading tinggi dan AVE memenuhi, maka validitas
konvergen dapat diterima.

Contoh:

Konstruk Patient Satisfaction memiliki outer loading:

PS1=10,82
PS2 = 0,87
PS3 =0,79
PS4 = 0,84
AVE = 0,69
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Maka konstruk tersebut memiliki validitas konvergen yang baik.

Sebaliknya:
PS1=10,82
PS2 = 0,45
PS3 =0,51
PS4 = 0,40
AVE = 0,35

Maka konstruk bermasalah. Peneliti harus mengevaluasi item, teori, dan
data.

5.14 Validitas Diskriminan

Validitas diskriminan menunjukkan bahwa suatu konstruk benar-benar
berbeda dari konstruk lain.

Dalam SmartPLS, validitas diskriminan biasanya diperiksa melalui:
Fornell-Larcker criterion;

cross loading;

HTMT.

Dokumentasi SmartPLS menjelaskan bahwa tujuan discriminant validity
assessment adalah memastikan konstruk reflektif memiliki hubungan lebih
kuat dengan indikatornya sendiri dibanding dengan indikator konstruk lain
dalam model PLS path. (SmartPLS)

Validitas diskriminan sangat penting karena banyak konstruk dalam ilmu
sosial tampak mirip.

Contoh:
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kepuasan dan loyalitas;

trust dan commitment;

motivation dan engagement;

perceived usefulness dan perceived ease of use;
service quality dan customer experience.

Jika dua konstruk terlalu mirip, model menjadi tidak jelas secara
konseptual.

5.15 Fornell-Larcker Criterion

Fornell-Larcker criterion membandingkan akar kuadrat AVE suatu konstruk
dengan korelasi konstruk tersebut dengan konstruk lain.

Prinsipnya:

akar kuadrat AVE suatu konstruk harus lebih besar daripada korelasinya
dengan konstruk lain.

Contoh:
o Konstruk e Satisfaction e Trust ® Loyalty
e Satisfaction e 0,82 e 065 ¢ 061
e Trust e 0,65 e 084 ¢ 070
e Loyalty e 061 e 070 * 036

Angka diagonal adalah akar AVE.

Karena angka diagonal lebih besar dari korelasi antar konstruk, validitas
diskriminan dianggap baik.
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Namun Fornell-Larcker tidak selalu sensitif mendeteksi masalah validitas
diskriminan. Karena itu, HTMT semakin banyak direkomendasikan.

5.16 Cross Loading

Cross loading menunjukkan loading indikator pada konstruknya sendiri
dan konstruk lain.

Indikator seharusnya memiliki loading tertinggi pada konstruk yang
memang diukurnya.

Contoh:

Indikator SAT1 seharusnya loading tertinggi pada Satisfaction, bukan Trust
atau Loyalty.

Jika SAT1 memiliki loading lebih tinggi pada Trust dibanding Satisfaction,
berarti indikator tersebut mungkin lebih mengukur Trust daripada
Satisfaction.

Cross loading berguna untuk melihat apakah indikator “tersesat” ke
konstruk lain.

Namun dalam pelaporan modern, HTMT lebih sering diutamakan sebagai
kriteria validitas diskriminan.

5.17 HTMT
HTMT adalah Heterotrait-Monotrait Ratio.

HTMT dikembangkan sebagai kriteria yang lebih sensitif untuk menilai
validitas diskriminan dalam variance-based SEM. Artikel Henseler, Ringle,
dan Sarstedt memperkenalkan HTMT sebagai kriteria baru untuk menilai
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validitas diskriminan dalam variance-based structural equation modeling,
dengan DOI 10.1007/s11747-014-0403-8. (Springer)

Pedoman umum:
HTMT < 0,85 = ketat;
HTMT < 0,90 = lebih longgar;
HTMT mendekati 1 = masalah validitas diskriminan.

Henseler juga menjelaskan bahwa jika HTMT jelas lebih kecil dari satu,
validitas diskriminan dapat dianggap terbentuk. (Henseler)

Dalam SmartPLS, HTMT dapat dilihat pada bagian discriminant validity.

Jika nilai HTMT antar dua konstruk terlalu tinggi, peneliti perlu menilai
apakah kedua konstruk memang berbeda secara teoritis.

5.18 HTMT Inference

Selain melihat nilai HTMT, peneliti dapat menggunakan bootstrapping
untuk HTMT inference.

Prinsipnya:

confidence interval HTMT tidak boleh mencakup nilai 1.

Jika interval mencakup 1, maka validitas diskriminan bermasalah.
Contoh:

HTMT Satisfaction-Trust = 0,78

Confidence Interval = 0,70-0,86

Karena tidak mencakup 1, validitas diskriminan diterima.

Contoh bermasalah:
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HTMT Satisfaction-Trust = 0,94
Confidence Interval = 0,88-1,02

Karena mencakup 1, validitas diskriminan diragukan.

5.19 Validitas Isi
Validitas isi tidak otomatis muncul dari SmartPLS.

Validitas isi berkaitan dengan apakah indikator sudah mencakup makna
konstruk secara memadai.

Contoh konstruk:
Digital Leadership.

Jika indikator hanya mengukur kemampuan pemimpin menggunakan
laptop, maka validitas isi rendah.

Digital leadership seharusnya mencakup:
visi digital;
dukungan transformasi;
pengambilan keputusan berbasis data;
pemberdayaan teknologi;
budaya inovasi;
kemampuan mengelola perubahan digital.
Validitas isi dibangun sebelum analisis melalui:
kajian teori;
adaptasi instrumen;

expert judgment;
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uji keterbacaan;
pilot test.

Outer loading tinggi tidak menjamin validitas isi baik jika indikator terlalu
sempit.

5.20 Validitas Nomologis

Validitas nomologis menunjukkan apakah konstruk berhubungan dengan
konstruk lain sesuai teori.

Misalnya, kepuasan pelanggan seharusnya berhubungan positif dengan
loyalitas pelanggan.

Jika model menunjukkan hubungan yang sangat bertentangan dengan
teori, peneliti perlu memeriksa kembali:

definisi konstruk;

indikator;

data;

sampel;

konteks;

kemungkinan hubungan non-linear;
kemungkinan moderator.

Validitas nomologis tidak hanya dilihat dari measurement model, tetapi
juga dari keseluruhan model struktural.

5.21 Evaluasi Konstruk dengan Indikator Sedikit
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Beberapa konstruk hanya memiliki dua atau tiga indikator.
Dalam PLS-SEM, konstruk reflektif idealnya memiliki minimal tiga indikator.

Namun dalam praktik, dua indikator kadang digunakan jika konstruk sudah
mapan dan indikator sangat kuat.

Konstruk single-item juga dapat digunakan untuk variabel sederhana yang
konkret, seperti usia, pendapatan, atau jumlah tahun pengalaman. Namun
untuk konstruk psikologis seperti kepuasan, motivasi, dan kepercayaan,
single-item biasanya tidak dianjurkan.

Jika konstruk hanya memiliki dua indikator, reliabilitas dan validitas harus
diperiksa dengan hati-hati.

5.22 Indikator Negatif dalam Model Reflektif
Indikator negatif sering digunakan untuk mengurangi response bias.

Namun indikator negatif dapat menimbulkan masalah jika responden salah
memahami item atau peneliti lupa melakukan reverse coding.

Contoh:
Konstruk Job Satisfaction.
ltem positif:
Saya puas dengan pekerjaan saya.
ltem negatif:
Saya sering merasa tidak puas dengan pekerjaan saya.
Item negatif harus direverse sebelum analisis.

Jika tidak, outer loading dapat menjadi negatif.
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Dalam banyak penelitian, item negatif justru menurunkan reliabilitas
karena membingungkan responden. Karena itu, penggunaan item negatif
harus hati-hati.

5.23 Masalah Loading Negatif
Loading negatif dapat muncul karena beberapa penyebab.

e Pertama, item negatif belum direverse coding.
e Kedua, indikator tidak sesuai konstruk.

e Ketiga, responden salah memahami item.

e Keempat, data coding terbalik.

e Kelima, konstruk sebenarnya multidimensi.

Jika loading negatif muncul, jangan langsung menghapus indikator. Periksa
dahulu kode data dan arah skala.

5.24 Konstruk Multidimensi

Kadang peneliti memperlakukan konstruk multidimensi sebagai satu
konstruk reflektif biasa, padahal dimensinya berbeda.

Contoh:

Service Quality terdiri dari:
tangibles;
reliability;
responsiveness;
assurance;

empathy.
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Jika semua indikator dari lima dimensi dimasukkan langsung ke satu
konstruk reflektif, outer loading mungkin tidak stabil.

Solusi:
menganalisis setiap dimensi sebagai konstruk terpisah;
menggunakan higher-order construct;

menentukan apakah hubungan dimensi ke konstruk utama bersifat
reflektif atau formatif.

5.25 Evaluasi Reflektif dalam Penelitian Manajemen
Contoh konstruk:
Employee Engagement.
Indikator:
Saya merasa bersemangat dalam bekerja.
Saya merasa bangga terhadap pekerjaan saya.
Saya tenggelam dalam pekerjaan yang saya lakukan.
Saya merasa pekerjaan saya bermakna.
Evaluasi:
outer loading semua indikator > 0,70;
Cronbach’s alpha > 0,70;
Composite Reliability > 0,70;
AVE > 0,50;
HTMT dengan konstruk lain < 0,85 atau < 0,90.
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Jika seluruh kriteria terpenuhi, konstruk dapat digunakan dalam model
struktural.

5.26 Evaluasi Reflektif dalam Penelitian Rumah Sakit

Contoh konstruk:
Patient Trust.

Indikator:
Saya percaya dokter memberikan layanan terbaik.
Saya percaya rumah sakit menjaga keselamatan pasien.
Saya percaya informasi yang diberikan rumah sakit akurat.
Saya percaya rumah sakit bertindak profesional.

Jika indikator “Saya percaya biaya rumah sakit murah” memiliki loading
rendah, mungkin indikator tersebut bukan trust, tetapi perceived cost
fairness.

Peneliti harus menilai apakah indikator masuk ke konstruk yang benar.

5.27 Evaluasi Reflektif dalam Penelitian Pendidikan
Contoh konstruk:
Student Satisfaction.
Indikator:
Saya puas terhadap proses pembelajaran.

Saya puas terhadap fasilitas pembelajaran.
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Saya puas terhadap interaksi dosen.
Saya puas terhadap dukungan akademik.
Saya puas terhadap pengalaman belajar secara keseluruhan.

Jika indikator fasilitas memiliki loading rendah, mungkin kepuasan
mahasiswa dalam konteks tersebut lebih dipengaruhi oleh interaksi dosen
dan kualitas pembelajaran dibanding fasilitas.

Keputusan mempertahankan atau menghapus indikator harus
mempertimbangkan teori dan konteks.

5.28 Evaluasi Reflektif dalam Penelitian Al Adoption
Contoh konstruk:
Perceived Usefulness.
Indikator:
Al membantu meningkatkan produktivitas saya.
Al membantu menyelesaikan pekerjaan lebih cepat.
Al meningkatkan kualitas pekerjaan saya.
Al membuat pekerjaan saya lebih efektif.

Konstruk ini seharusnya reflektif karena persepsi kemanfaatan
menyebabkan responden menilai berbagai aspek manfaat secara positif.

Jika salah satu indikator rendah, misalnya “Al meningkatkan kualitas
pekerjaan saya,” mungkin responden menggunakan Al hanya untuk
mempercepat pekerjaan, tetapi belum merasa kualitas meningkat.

Temuan ini dapat menjadi bahan diskusi.
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5.29 Langkah Praktis di SmartPLS
Langkah evaluasi model reflektif di SmartPLS:
impor data;
gambar model;
hubungkan indikator dengan konstruk;
pastikan konstruk reflektif;
jalankan PLS Algorithm;
buka hasil Outer Loadings;
buka Construct Reliability and Validity;
periksa Cronbach’s alpha, rho_A, Composite Reliability, dan AVE;
buka Discriminant Validity;
periksa Fornell-Larcker, cross loading, dan HTMT;

jalankan Bootstrapping untuk signifikansi outer loading dan HTMT
inference jika diperlukan;

catat indikator yang bermasalah;

evaluasi secara teoritis;

ambil keputusan;

jalankan ulang model jika ada perubahan;

simpan hasil final.

5.30 Contoh Tabel Outer Loading
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e Konstruk

e Digital
Leadership

e Digital
Leadership

e Digital
Leadership

e Digital
Leadership

e Digital
Leadership

Narasi:

¢ Indikator

e DL1

e DL2

e DL3

o DL4

e DL5

e Outer

Loading

0,82

0,86

0,79

0,64

0,88

menggunakan SmartPLS 4

e Keputusan

e Dipertahankan

e Dipertahankan

e Dipertahankan

e Dipertimbangkan

e Dipertahankan

“Nilai outer loading sebagian besar indikator berada di atas 0,70. Indikator

DL4 memiliki loading 0,64, namun tetap dipertahankan karena secara

teoritis merepresentasikan aspek dukungan sumber daya digital yang

penting dalam konstruk digital leadership, dan penghapusan indikator

tersebut tidak meningkatkan AVE maupun composite reliability secara

substansial.”

5.31 Contoh Tabel Reliabilitas dan Validitas Konvergen

e Konstruk

e Digital
Leadership

e Cronbach’s

Alpha

e 0,88

e rho A

e 0,89

e Composite | g
Reliability

e 0,91 e 0,67
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e Cronbach’s e Composite

e Konstruk e rho A —— e AVE
Alpha Reliability

e Digital Culture e 0,85 e 086 e 0,90 e 064
I ti

° NOveHon e 0,87 e 088 o 091 e 069
Capability

e Organizational . 084 . 085 o 089 . 062
Performance

Narasi:

“Seluruh konstruk memiliki Cronbach’s alpha, rho_A, dan composite
reliability di atas 0,70, serta AVE di atas 0,50. Dengan demikian, konstruk
dalam model telah memenubhi reliabilitas internal dan validitas konvergen.”

5.32 Contoh Tabel HTMT

e Konstruk e DL ¢« DC o IC ©* OP

e DL o — o o °
e DC e 074 ¢ — o o
o IC e 068 ¢ 077 ¢ — °
e OP e 061 e 070 ¢« 0,79 ¢ —

“Seluruh nilai HTMT berada di bawah 0,85 sehingga validitas diskriminan
antar konstruk dapat diterima.”

Jika menggunakan batas 0,90, jelaskan alasannya.
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5.33 Ambang Batas: Pedoman, Bukan Dogma

Ambang batas seperti loading 0,70, AVE 0,50, CR 0,70, dan HTMT 0,85/0,90
adalah pedoman.

Peneliti tidak boleh memperlakukannya sebagai aturan mekanis tanpa
konteks.

Dalam penelitian eksploratif, nilai tertentu dapat ditoleransi.

Dalam penelitian konfirmatori atau instrumen yang sudah mapan, standar
harus lebih ketat.

Dalam disertasi dan artikel jurnal, peneliti harus menjelaskan alasan
metodologis jika mempertahankan nilai yang berada di bawah ambang
umum.

5.34 Hubungan Evaluasi Reflektif dengan Model Struktural

Model reflektif harus layak sebelum peneliti mengevaluasi hubungan
struktural.

Jika konstruk tidak reliabel, path coefficient menjadi tidak dapat dipercaya.

Jika validitas diskriminan buruk, hubungan antar konstruk dapat
menyesatkan.

Contoh:

Jika Satisfaction dan Loyalty tidak memiliki validitas diskriminan, pengaruh
Satisfaction terhadap Loyalty sulit ditafsirkan karena keduanya mungkin
mengukur hal yang sama.

Karena itu, urutan analisis adalah:
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measurement model dahulu;

structural model kemudian.

5.35 Kesalahan Umum Evaluasi Model Reflektif
Kesalahan yang sering terjadi:
hanya melihat Cronbach’s alpha;
mengabaikan AVE;
tidak memeriksa HTMT;
menghapus semua indikator di bawah 0,70 tanpa teori;
mempertahankan indikator rendah tanpa alasan;
tidak melakukan reverse coding;
menganggap loading tinggi pasti valid;
mengabaikan validitas isi;
mencampur konstruk multidimensi;
melaporkan hasil tanpa tabel;
tidak menjelaskan indikator yang dihapus;
menggunakan Fornell-Larcker saja;
menyimpulkan model valid tanpa diskriminant validity.

Kesalahan ini harus dihindari agar penelitian dapat diterima secara
akademik.

5.36 Etika dalam Evaluasi Model Reflektif

244



Rudy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
menggunakan SmartPLS 4

Evaluasi model reflektif harus transparan.

Peneliti tidak boleh menghapus indikator semata-mata untuk membuat
hasil tampak baik.

Jika indikator dihapus, jelaskan:
nilai loading awal;
alasan penghapusan;
dampak terhadap AVE dan reliability;
pertimbangan teoritis.

Jika ada indikator dipertahankan meskipun loading sedang, jelaskan alasan
teorinya.

Etika penelitian menuntut keterbukaan, bukan sekadar menghasilkan
model “cantik”.

5.37 Narasi Pelaporan dalam Artikel limiah
Contoh narasi:

“Evaluasi model pengukuran reflektif dilakukan dengan memeriksa outer
loading, reliabilitas internal, validitas konvergen, dan validitas diskriminan.
Sebagian besar indikator memiliki outer loading di atas 0,70. Beberapa
indikator dengan loading antara 0,60 dan 0,70 tetap dipertahankan karena
memiliki dasar teoritis yang kuat dan tidak menurunkan nilai AVE maupun
composite reliability. Nilai Cronbach’s alpha, rho_A, dan composite
reliability seluruh konstruk berada di atas 0,70, sedangkan AVE seluruh
konstruk melebihi 0,50. Validitas diskriminan dievaluasi menggunakan
HTMT, dan seluruh nilai berada di bawah ambang 0,85. Dengan demikian,
model pengukuran reflektif dinyatakan memenuhi kriteria reliabilitas dan
validitas.”

245



Rudy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
menggunakan SmartPLS 4

5.38 Checklist Evaluasi Model Reflektif
Sebelum melanjutkan ke inner model, periksa:
Apakah konstruk memang reflektif?
Apakah semua item sudah dicoding benar?
Apakah item negatif sudah direverse?
Apakah outer loading mayoritas > 0,707
Apakah indikator loading rendah memiliki alasan teoritis?
Apakah Cronbach’s alpha > 0,70?
Apakah rho_A > 0,70?
Apakah Composite Reliability > 0,70 dan tidak terlalu tinggi?
Apakah AVE > 0,507
Apakah Fornell-Larcker terpenuhi?
Apakah cross loading tidak bermasalah?
Apakah HTMT < 0,85 atau < 0,907
Apakah keputusan penghapusan indikator terdokumentasi?

Apakah tabel hasil siap dilaporkan?

5.39 Implikasi Praktis Evaluasi Model Reflektif
Evaluasi model reflektif bukan hanya urusan statistik.

la juga memiliki implikasi praktis.
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Jika indikator tertentu lemah, hal itu dapat menunjukkan bahwa aspek
tersebut tidak relevan dalam konteks penelitian.

Misalnya, dalam penelitian kepuasan pasien, indikator “kepuasan terhadap
parkir” mungkin memiliki loading rendah. Ini bukan sekadar masalah
statistik. Bisa jadi pasien lebih menilai kepuasan berdasarkan dokter, waktu
tunggu, biaya, dan komunikasi, bukan parkir.

Dalam penelitian digital leadership, indikator “pemimpin menggunakan
media sosial” mungkin rendah karena responden tidak menganggap media
sosial sebagai inti kepemimpinan digital.

Dengan demikian, evaluasi model reflektif dapat memberikan wawasan
substantif.

5.40 Penutup Bab

Evaluasi model reflektif adalah tahap fundamental dalam PLS-SEM.
Sebelum menafsirkan hubungan antar konstruk, peneliti harus memastikan
bahwa konstruk diukur secara valid dan reliabel. Outer loading, Cronbach’s
alpha, rho_A, composite reliability, AVE, Fornell-Larcker, cross loading, dan
HTMT merupakan alat penting untuk menilai kualitas model pengukuran
reflektif.

Namun evaluasi ini tidak boleh dilakukan secara mekanis. Angka statistik
harus dibaca bersama teori. Indikator bukan sekadar item dalam tabel,
melainkan representasi dari konsep ilmiah. Karena itu, keputusan
mempertahankan atau menghapus indikator harus mempertimbangkan
validitas isi, definisi konstruk, konteks penelitian, dan tujuan analisis.

Bab ini menegaskan bahwa kualitas model struktural hanya dapat
dipercaya jika model pengukuran terlebih dahulu kuat. Dalam bahasa
sederhana:
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Hubungan antar konstruk hanya bermakna apabila konstruk tersebut
diukur dengan benar.

GLOSSARIUM

Average Variance Extracted (AVE)
Ukuran validitas konvergen yang menunjukkan rata-rata proporsi varians
indikator yang dijelaskan oleh konstruk laten.

Composite Reliability
Ukuran reliabilitas internal yang memperhitungkan outer loading masing-
masing indikator.

Cronbach’s Alpha
Ukuran konsistensi internal antar indikator dalam satu konstruk.

Cross Loading
Perbandingan loading indikator pada konstruknya sendiri dengan loading
pada konstruk lain.

Discriminant Validity
Validitas yang menunjukkan bahwa suatu konstruk berbeda dari konstruk
lainnya.

Fornell-Larcker Criterion
Kriteria validitas diskriminan yang membandingkan akar kuadrat AVE
dengan korelasi antar konstruk.

HTMT
Heterotrait-Monotrait Ratio, ukuran modern untuk menilai validitas
diskriminan.

HTMT Inference
Pengujian HTMT menggunakan confidence interval melalui bootstrapping.
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Indicator Reliability
Proporsi varians indikator yang dijelaskan oleh konstruk, biasanya dihitung
dari kuadrat outer loading.

Internal Consistency Reliability
Konsistensi antar indikator dalam mengukur konstruk yang sama.

Loading Negatif
Nilai outer loading yang berarah negatif, sering terjadi karena item negatif
belum direverse coding atau indikator tidak sesuai konstruk.

Measurement Model
Bagian model SEM yang menjelaskan hubungan antara konstruk dan
indikator.

Model Reflektif
Model pengukuran di mana konstruk laten menyebabkan indikator.

Outer Loading
Koefisien hubungan antara indikator dan konstruk laten dalam model
reflektif.

Reflective Indicator
Indikator yang merupakan manifestasi dari konstruk laten.

Reliabilitas
Tingkat konsistensi pengukuran suatu konstruk.

rho A
Ukuran reliabilitas konstruk yang dikembangkan dalam konteks PLS-SEM.

Validitas Konvergen
Validitas yang menunjukkan bahwa indikator-indikator suatu konstruk
berkumpul mengukur konsep yang sama.

Validitas Isi
Kesesuaian indikator dengan cakupan makna konstruk berdasarkan teori.
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EVALUASI MODEL FORMATIF pug

"Indikator Membentuk Konstruk: Pastikan Relevan, Unik, dan Bermakna"”

Oleh: Rudy C Tarumingkeng

Konstruk
(Formatif) ! Dalam model formatif, indikator membentuk konstruk (indikator — konstruk).

Evaluasi fokus pada validitas isi, kolinearitas, relevansi & signifikansi
outer weight, serta validitas konvergen melalui redundancy analysis.

1. APA ITU MODEL FORMATIF?

2. TAHAPAN EVALUASI MODEL FORMATIF DI SMARTPLS

3. KRITERIA UTAMA MODEL FORMATIF

Indikator 1 0 0 0 o o 0 o @ A Validitas Isi (Content Validity)
R | Indikator mencakup seluruh domain
Indikator 2 /Q N n makna konstruk.
T T Y i
Indikator 3 | Konstruk N X B Validitas Konvergen
(Formatif) ~ Y c P 7 (Redundancy Analysis)
S Jooniin Pekes _ :' ::u e Perfkea P'"’k“, " pig . Putuskan Konstruk formatif harus berkorelasi
P ;i m . r'ns Homgeritas R = fUﬂ & tinggi dengan ukuran global reflektif,
Indikator n Algorithm  Formatif Isi (VIF) Weight Outer  Signifikans) Dokumentasi
- Loading C Kolinearitas Indikator (VIF)
4 Indik b k k. Pastikan indikator tidak terlalu
Indikator tidak harus saling berkorelasi. berkorelasi satu sama lain.
Penghapusan indikator dapat mengubah D Outer Weight
malaa konstnitc Prinsip Penting Kontribusi relatif indikator dalam
Contoh: Digital Capability, Kualitas Layanan (index), Jangan menghapus indikator hanya karena angka statistik. membentuk konstruk.
Status Sosial Ekonomi, Al Readiness. Pertimbangkan teori, konteks, dan validitas isi konstruk. E Outer Loading
Rel i absolut indikator terhadap
konstruk.
4. KOLINEARITAS INDIKATOR (VIF) 5. OUTER WEIGHT DAN SIGNIFIKANSI (BOOTSTRAPPING) 6. OUTER LOADING (RELEVANSI ABSOLUT)
Indikator VIF Evaluasi Indikator Outo(rp\:l)e ight t-value  p-value  Signifikan?  Keputusan Indikator Oular(LA(;ading Evaluasi
X1 2,10 (]
X1 0,72
% e ® X1 0,28 2,35 0,019 (] Pertahankan @
X3 2.40 (V) X2 0,35 3,10 0,002 (V] Pertahankan 22 0,80 ®
xa 175 © X3 0,22 2,05 0,041 @  Fortahankan A3 %85 ®
X4 0,71
Xs 2,20 © X4 0,12 1,30 0,194 ©  Tdksignifikan® ®
X6 2,05 X5 0,76 (&)
© X5 0,30 2,75 0,006 (/] Pertahankan
X6 0,66
Pedoman VIF X6 0,25 2,20 0,028 ) Pertahankan
@ VIF<33 :Sangat Baik @ =070 : Relevansi Baik
@) VIF<5 :Masih Dapat Diterima y
VIF25 - Potensi Masalah Jika outer weight fida.k signiﬁkat.\. lihat outer loading & teori. & 0.40 - 0,70 : Relevansi Cukup
@ VIF210 : Masalah Serius Jangan hapus indikator penting secara konseptual! ® <040 : Relevansi Rendah
7. VALIDITAS KONVERGEN (REDUNDANCY ANALYSIS) 8. CONTOH KONSTRUK FORMATIF: DIGITAL CAPABILITY 9. PEDOMAN KEPUTUSAN INDIKATOR FORMATIF
Infrastruktur Digital (X1) ) Hasil Evaluasi: e tor Keputusan
et P % Weight signifikan
Path Coefficient = 0,78 Kompetensi SOM (X2) VIF semus <3,3 v/ @ Loading gt Pertahankan
120 18) 73 = Outer Weight mayoritas
Integrasi Sistem (X3) Digital Soniian v; Weight tidak signifikan  Pertahankan
:‘“' D"R'; = = — Capability * Outer Loading relevan v/ Loading tinggl (jika teoritis penting)
Keamanan Data (X4) (Formatif) - Redundancy Analysis
R?=0,61 ) valid (B = 0,78) v/ ‘H'\ﬁ\ Weight signifikan Pertimbangkan
Kk Data (XS) B “J.\ w Loading rendah perbaikan/revisi item
Interpretasi: e = Kesimpulan: 0 Weight tidak signifikan  Dapat dihapus
> 0,70 0,70 : Validitas Konvergen Baik Dukungan Manajemen (X6) Konstruk formatif valid Loading rendah (dengan alasan kuat)
0,40 - 0,70 : Cukup d::r:ndapal dlfunaerll
<0,40 : Lemah, perlu perbaikan ) Utamakan TEORI & VALIDITAS ISI!
10. HAL-HAL YANG TIDAK DIGUNAKAN UNTUK FORMATIF 11. TIPS PRAKTIS 12. MANFAAT EVALUASI FORMATIF YANG BAIK
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BAB 6 *kkkkk
EVALUASI MODEL FORMATIF

ABSTRAK

Model formatif merupakan salah satu karakteristik penting dalam PLS-SEM
karena banyak konstruk dalam ilmu manajemen, bisnis, pendidikan,
kesehatan, pemerintahan, dan teknologi tidak selalu merupakan konstruk
laten reflektif, melainkan dibentuk oleh sejumlah indikator penyusun.
Berbeda dari model reflektif, di mana konstruk menyebabkan indikator,
dalam model formatif indikator membentuk konstruk. Oleh karena itu,
evaluasi model formatif tidak menggunakan kriteria seperti Cronbach’s
alpha, composite reliability, dan AVE sebagai dasar utama, melainkan
berfokus pada validitas isi, validitas konvergen melalui redundancy analysis,
kolinearitas indikator melalui VIF, signifikansi outer weight, serta relevansi
outer loading.

Bab ini menjelaskan secara komprehensif prinsip, logika, prosedur, dan
interpretasi evaluasi model formatif dalam SmartPLS. Pembahasan dimulai
dari hakikat konstruk formatif, perbedaannya dengan konstruk reflektif,
risiko kesalahan spesifikasi model pengukuran, hingga langkah-langkah
praktis mengevaluasi indikator formatif. Bab ini juga menekankan bahwa
penghapusan indikator formatif tidak boleh dilakukan secara mekanis
hanya karena outer weight tidak signifikan, sebab setiap indikator formatif
membawa makna substantif dalam membentuk konstruk.

Dalam konteks penelitian modern, konstruk seperti digital capability, Al
readiness, service quality index, socioeconomic status, governance
capacity, organizational resources, ESG maturity, dan innovation
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ecosystem sering lebih tepat dipahami sebagai konstruk formatif atau
komposit. Oleh sebab itu, kemampuan mengevaluasi model formatif
menjadi kompetensi penting bagi peneliti yang menggunakan SmartPLS.

Kata Kunci: model formatif, PLS-SEM, SmartPLS, outer weight, outer
loading, VIF, redundancy analysis, validitas isi, konstruk komposit,
measurement model.

6.1 Pendahuluan

Dalam analisis PLS-SEM, model pengukuran memiliki peran sangat penting
karena menentukan apakah konstruk yang digunakan dalam penelitian
benar-benar diukur secara tepat. Pada Bab 5 telah dibahas evaluasi model
reflektif, yaitu model pengukuran di mana konstruk laten dianggap
menyebabkan perubahan pada indikator. Dalam model reflektif, indikator
merupakan cerminan dari konstruk. Karena itu, indikator reflektif
diharapkan saling berkorelasi tinggi, memiliki outer loading yang kuat,
reliabilitas internal yang baik, serta validitas konvergen dan diskriminan
yang memadai.

Namun tidak semua konstruk penelitian bersifat reflektif. Banyak konsep
dalam ilmu sosial dan manajemen justru dibentuk oleh indikator-
indikatornya. Konstruk semacam ini disebut model formatif.

Dalam model formatif, arah pengukuran bergerak dari indikator menuju
konstruk:

Indikator — Konstruk

Artinya, indikator bukan akibat dari konstruk, melainkan penyusun
konstruk. Bila indikator berubah, maka konstruk juga berubah.
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Contoh sederhana adalah status sosial ekonomi. Status sosial ekonomi
seseorang dibentuk oleh pendapatan, pendidikan, pekerjaan, kepemilikan
aset, dan lingkungan tempat tinggal. Indikator-indikator tersebut tidak
harus saling berkorelasi tinggi. Seseorang dapat memiliki pendidikan tinggi
tetapi pendapatan sedang. Seseorang lain dapat memiliki pendapatan
tinggi tetapi pendidikan formal rendah. Jika salah satu indikator dihapus,
makna status sosial ekonomi dapat berubah.

Contoh lain adalah digital capability organisasi. Kapabilitas digital dapat
dibentuk oleh infrastruktur teknologi, kompetensi SDM, integrasi sistem,
keamanan data, kemampuan analitik, dan dukungan manajemen.
Organisasi dapat memiliki infrastruktur digital kuat tetapi kompetensi SDM
rendah. Organisasi dapat memiliki data besar tetapi tata kelola data lemah.
Karena itu, indikator-indikator tersebut tidak harus saling menggantikan.

Inilah alasan mengapa evaluasi model formatif berbeda dari evaluasi
model reflektif.

6.2 Hakikat Model Formatif

Model formatif adalah model pengukuran di mana indikator-indikator
membentuk atau menyusun konstruk. Konstruk tidak dianggap sebagai
penyebab indikator, tetapi sebagai hasil konseptual dari gabungan
indikator.

Secara konseptual:
X1, X2, X3, X4 — Konstruk Formatif
Misalnya:

Infrastruktur digital — Digital Capability
Kompetensi SDM — Digital Capability
Integrasi sistem — Digital Capability

256



Rudy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
menggunakan SmartPLS 4

Keamanan data — Digital Capability
Dukungan manajemen — Digital Capability

Dalam model ini, digital capability tidak “menyebabkan” infrastruktur
digital. Sebaliknya, infrastruktur digital menjadi salah satu komponen
pembentuk digital capability.

Ciri utama model formatif adalah sebagai berikut.

Pertama, arah hubungan dari indikator menuju konstruk.

Kedua, indikator membentuk makna konstruk.

Ketiga, indikator tidak harus berkorelasi tinggi.

Keempat, indikator tidak dapat dipertukarkan secara bebas.
Kelima, penghapusan indikator dapat mengubah makna konstruk.
Keenam, reliabilitas internal bukan kriteria utama.

Ketujuh, evaluasi dilakukan melalui validitas isi, redundancy analysis, VIF,
outer weight, outer loading, dan bootstrapping.

Dengan demikian, model formatif menuntut kejelasan teori yang lebih
kuat. Peneliti harus mampu menjelaskan mengapa indikator tertentu
menjadi bagian dari konstruk dan mengapa indikator tersebut tidak boleh
dihapus sembarangan.

6.3 Perbedaan Model Reflektif dan Formatif

Kesalahan paling umum dalam PLS-SEM adalah memperlakukan konstruk
formatif sebagai konstruk reflektif. Kesalahan ini dapat merusak
keseluruhan model.

Dalam model reflektif:

Konstruk — Indikator
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Contoh:

Kepuasan pasien menyebabkan pasien memberi skor tinggi pada indikator
kepuasan terhadap dokter, fasilitas, pelayanan, dan pengalaman
keseluruhan.

Dalam model formatif:
Indikator — Konstruk
Contoh:

Kualitas pelayanan dibentuk oleh kecepatan layanan, keramahan petugas,
fasilitas fisik, kejelasan informasi, dan keamanan layanan.

Perbedaannya dapat dijelaskan sebagai berikut.

e Aspek o Reflektif ¢ Formatif
e Arah hubungan ol CTSIUICGE e Indikator ke konstruk
indikator
e Makna indikator LETIED e Pembentuk konstruk
konstruk
o Korelasi e Diharapkan e Tidak harus tinggi
indikator tinggi

e Tidak selalu
e Penghapusan

mengubah e Dapat mengubah makna
indikator
makna
e Loading, CR e Validitas isi, VIF, outer
E | M t I ! .
e Evaluasi utama AVE, HTMT el
e Reliabilitas _ o Tidak relevan sebagai
internal ol L kriteria utama
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e Aspek o Reflektif e Formatif
e Kepuasan, e Status sosial ekonomi,
e Contoh loyalitas, digital capability,
motivasi governance capacity

Misalnya, konstruk loyalitas pelanggan biasanya reflektif. Jika pelanggan
loyal, ia cenderung berniat membeli ulang, merekomendasikan produk,
dan tidak mudah berpindah ke pesaing. Indikator-indikator ini
mencerminkan loyalitas.

Sebaliknya, konstruk Al readiness dapat bersifat formatif. Kesiapan Al
dibentuk oleh data, infrastruktur, SDM, tata kelola, keamanan, dan budaya
eksperimen. Komponen-komponen tersebut tidak harus berkorelasi tinggi,
tetapi bersama-sama membentuk kesiapan Al.

6.4 Mengapa Model Formatif Penting dalam PLS-SEM?

PLS-SEM sangat populer karena mampu menangani model formatif
dengan baik. Banyak penelitian manajemen dan sosial membutuhkan
konstruk formatif karena realitas organisasi sering bersifat
multidimensional.

Contoh konstruk yang sering diperlakukan sebagai formatif atau komposit:

Digital Capability
dibentuk oleh infrastruktur digital, kompetensi SDM, integrasi sistem,
keamanan data, analitik data, dan dukungan manajemen.

Service Quality Index
dibentuk oleh keandalan, responsivitas, jaminan, empati, dan bukti fisik.
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Governance Capacity
dibentuk oleh transparansi, akuntabilitas, partisipasi, integritas, kualitas
regulasi, dan efektivitas birokrasi.

ESG Maturity
dibentuk oleh environmental policy, social responsibility, governance
practice, sustainability reporting, dan compliance.

Al Readiness
dibentuk oleh kesiapan data, infrastruktur komputasi, literasi Al, tata kelola
Al, keamanan data, dan kesiapan etika.

Organizational Resources
dibentuk oleh sumber daya manusia, sumber daya finansial, teknologji,
budaya, struktur, dan jejaring.

Jika konstruk seperti ini dipaksakan sebagai reflektif, indikator yang tidak
berkorelasi tinggi dapat dianggap buruk, padahal secara teoritis justru
penting. Akibatnya, peneliti bisa menghapus indikator yang sebenarnya
esensial.

6.5 Risiko Kesalahan Spesifikasi Model Pengukuran

Kesalahan spesifikasi model pengukuran terjadi ketika peneliti salah
menentukan apakah konstruk bersifat reflektif atau formatif.

Misalnya, peneliti memperlakukan socioeconomic status sebagai reflektif
dan mengharapkan pendidikan, pendapatan, pekerjaan, serta aset
berkorelasi tinggi. Padahal dalam kenyataan, indikator-indikator tersebut
tidak selalu bergerak bersama. Jika Cronbach’s alpha rendah, peneliti
mungkin menganggap konstruk tidak reliabel, padahal penggunaan
Cronbach’s alpha untuk konstruk formatif tidak tepat.

Kesalahan spesifikasi dapat menyebabkan:
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estimasi parameter bias;

outer loading disalahartikan;
indikator penting dihapus;

makna konstruk menyempit;

path coefficient menjadi tidak stabil;
kesimpulan penelitian keliru.

Oleh karena itu, sebelum membuka SmartPLS, peneliti harus menentukan
jenis konstruk berdasarkan teori, bukan berdasarkan hasil angka.

6.6 Kriteria Konstruk Formatif

Sebuah konstruk cenderung formatif bila memenuhi kriteria berikut.
Pertama, indikator membentuk definisi konstruk.

Kedua, perubahan pada indikator menyebabkan perubahan pada konstruk.
Ketiga, indikator tidak harus saling berkorelasi.

Keempat, indikator tidak dapat saling menggantikan.

Kelima, penghapusan indikator mengurangi cakupan makna konstruk.

Keenam, indikator dapat memiliki anteseden dan konsekuensi yang
berbeda.

Contoh:

Konstruk Hospital Service Capacity dibentuk oleh jumlah dokter, jumlah
perawat, ketersediaan alat medis, kapasitas tempat tidur, sistem informasi,
waktu respons, dan ketersediaan obat. Indikator-indikator ini tidak dapat
saling menggantikan. Rumah sakit yang memiliki dokter banyak tetapi alat
medis terbatas tetap memiliki kapasitas layanan yang belum optimal.
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Maka konstruk tersebut lebih logis dipahami sebagai formatif.

6.7 Prinsip Evaluasi Model Formatif

Evaluasi model formatif tidak berfokus pada konsistensi internal, tetapi
pada kontribusi indikator dalam membentuk konstruk.

Kriteria utama evaluasi model formatif meliputi:

validitas isi;

validitas konvergen melalui redundancy analysis;
kolinearitas indikator melalui VIF;

signifikansi outer weight;

relevansi outer loading;

keputusan mempertahankan atau menghapus indikator;
dokumentasi metodologis.

Dengan demikian, pertanyaan utama dalam evaluasi formatif adalah:
Apakah semua indikator penting telah dimasukkan?
Apakah indikator terlalu tumpang tindih?

Apakah masing-masing indikator memberi kontribusi unik?
Apakah indikator memiliki relevansi absolut?

Apakah konstruk formatif memiliki hubungan memadai dengan ukuran
globalnya?

Apakah keputusan penghapusan indikator dapat dipertanggungjawabkan?
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6.8 Validitas Isi
Validitas isi adalah syarat paling penting dalam model formatif.

Validitas isi menunjukkan apakah indikator telah mencakup seluruh domain
konseptual konstruk. Karena indikator membentuk konstruk, kekurangan
indikator dapat membuat konstruk menjadi tidak lengkap.

Contoh:

Jika konstruk Digital Capability hanya diukur dengan dua indikator, yaitu
jumlah komputer dan koneksi internet, maka konstruk tersebut terlalu
sempit. Digital capability tidak hanya tentang perangkat, tetapi juga
menyangkut kompetensi SDM, integrasi sistem, keamanan data,
kemampuan analitik, budaya digital, dan dukungan manajemen.

Validitas isi dibangun melalui:
kajian literatur;

definisi konseptual yang jelas;
adaptasi instrumen;

expert judgment;

diskusi dengan praktisi;

pilot test;

pemetaan dimensi konstruk;
review kesesuaian indikator.

SmartPLS tidak dapat menguji validitas isi secara otomatis. Validitas isi
adalah tanggung jawab peneliti.

6.9 Redundancy Analysis
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Redundancy analysis digunakan untuk menilai validitas konvergen konstruk
formatif.

Caranya adalah membandingkan konstruk formatif dengan ukuran global
reflektif dari konstruk yang sama.

Misalnya konstruk Al Readiness dibentuk oleh:
data readiness;

digital infrastructure;

Al literacy;

governance;

cybersecurity;

management support.

Kemudian peneliti menambahkan item global:
“Secara keseluruhan, organisasi kami siap mengadopsi kecerdasan buatan.”
Model redundancy:

Al Readiness Formatif — Global Al Readiness

Jika path coefficient tinggi dan signifikan, validitas konvergen konstruk
formatif dinilai baik.

Pedoman umum:

path coefficient > 0,70 = baik;
0,40-0,70 = cukup, perlu pertimbangan;
< 0,40 = lemah.

Namun angka ini tetap pedoman. Peneliti harus mempertimbangkan
kualitas item global dan konteks penelitian.

264



Eudy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
menggunakan SmartPLS 4

6.10 Contoh Redundancy Analysis

Misalnya konstruk Digital Capability memiliki indikator:
DC1 = infrastruktur digital;

DC2 = kompetensi SDM digital;

DC3 = integrasi sistem;

DC4 = keamanan data;

DC5 = kemampuan analitik;

DC6 = dukungan manajemen.

Item global:

GDC1 = “Secara keseluruhan, organisasi kami memiliki kapabilitas digital
yang baik."

Hasil redundancy analysis:
Digital Capability — Global Digital Capability = 0,78

Karena nilai koefisien lebih dari 0,70 dan signifikan, validitas konvergen
konstruk formatif dapat diterima.

Jika nilai hanya 0,35, maka peneliti harus memeriksa ulang:
apakah indikator kurang lengkap;

apakah item global terlalu umum;

apakah responden memahami konstruk;

apakah konstruk sebenarnya multidimensi;

apakah definisi konseptual tidak konsisten.
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6.11 Kolinearitas Indikator

Dalam model formatif, indikator digunakan bersama untuk membentuk
konstruk. Jika dua indikator terlalu mirip, maka terjadi kolinearitas.

Kolinearitas tinggi menyebabkan outer weight menjadi tidak stabil.
Indikator yang sebenarnya penting dapat tampak tidak signifikan karena
tumpang tindih dengan indikator lain.

Contoh indikator terlalu mirip:

X1 = organisasi memiliki perangkat digital memadai.

X2 = organisasi memiliki teknologi digital yang cukup.

Kedua indikator mungkin mengukur hal yang hampir sama.
Kolinearitas diperiksa dengan Variance Inflation Factor (VIF).
Pedoman umum:

VIF < 3,3 = sangat baik;

VIF 3,3-5 = masih dapat diterima;

VIF 5-10 = perlu diperhatikan;

VIF > 10 = masalah serius.

Dalam banyak penelitian PLS-SEM, ambang VIF < 3,3 sering digunakan
sebagai pedoman ketat, sedangkan VIF < 5 digunakan sebagai batas
toleransi yang lebih longgar.

6.12 Outer VIF dalam SmartPLS
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Dalam SmartPLS, nilai VIF untuk indikator formatif dapat dilihat pada

output collinearity statistics.

Contoh:

e Indikator

e DC1 Infrastruktur

e DC2 SDM Digital

e DC3 Integrasi Sistem
e DC4 Keamanan Data

e DC5 Analitik Data

e DC6 Dukungan Manajemen e

VIF

2,10
1,85
2,40
1,75
2,20

2,05

Evaluasi
Aman
Aman
Aman
Aman
Aman

Aman

Karena seluruh VIF di bawah 3,3, indikator tidak mengalami masalah

kolinearitas.

Jika ada indikator dengan VIF 7,50, peneliti harus memeriksa apakah

indikator tersebut terlalu mirip dengan indikator lain. Namun penghapusan

tetap harus mempertimbangkan teori.

6.13 Outer Weight

Outer weight menunjukkan kontribusi relatif indikator dalam membentuk

konstruk formatif.

Dalam model formatif, outer weight menjadi ukuran utama karena

menunjukkan indikator mana yang memberi kontribusi unik paling besar.

Contoh:
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Digital Capability dibentuk oleh:
Infrastructure weight = 0,28

Human Capability weight = 0,35
System Integration weight = 0,22
Cybersecurity weight = 0,12

Data Analytics weight = 0,30
Management Support weight = 0,25

Dari hasil tersebut, Human Capability dan Data Analytics memiliki
kontribusi relatif lebih kuat dibanding Cybersecurity.

Namun outer weight harus dibaca dengan hati-hati. Weight rendah bukan
berarti indikator tidak penting. Bisa jadi indikator tersebut penting secara
absolut tetapi kontribusi uniknya tertutup oleh indikator lain.

6.14 Signifikansi Outer Weight

Signifikansi outer weight diuji melalui bootstrapping.
Output yang diperiksa:

outer weight;

standard deviation;

t-statistic;

p-value;

confidence interval.

Pedoman umum:

t-value > 1,96 untuk oo = 0,05 dua arah;
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p-value < 0,05 menunjukkan signifikansi;
confidence interval tidak melewati nol.

Jika outer weight signifikan, indikator jelas memiliki kontribusi unik
terhadap konstruk.

Jika outer weight tidak signifikan, indikator tidak otomatis dihapus. Peneliti
harus melihat outer loading dan makna teoritis indikator.

6.15 Outer Loading dalam Model Formatif

Dalam model formatif, outer loading menunjukkan relevansi absolut
indikator terhadap konstruk.

Perbedaan penting:
outer weight = kontribusi relatif;
outer loading = relevansi absolut.

Jika outer weight tidak signifikan tetapi outer loading tinggi, indikator
tetap dapat dipertahankan karena masih relevan secara absolut.

Contoh:

Cybersecurity memiliki outer weight 0,12 dan p-value 0,194. Secara relatif
tidak signifikan.

Namun outer loading = 0,71. Artinya, cybersecurity tetap relevan terhadap
Digital Capability.

Jika secara teori keamanan data penting, indikator tersebut dapat

dipertahankan.

Sebaliknya, jika outer weight tidak signifikan dan outer loading hanya 0,20,
indikator dapat dipertimbangkan untuk dihapus, terutama jika tidak
penting secara teori.
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6.16 Prosedur Keputusan Indikator Formatif

Keputusan terhadap indikator formatif dapat mengikuti prosedur berikut.

Pertama, pastikan indikator relevan secara teori.

Kedua, periksa VIF.

Jika VIF tinggi, evaluasi kemungkinan redundansi.

Ketiga, periksa outer weight.

Jika outer weight signifikan, indikator dipertahankan.

Keempat, jika outer weight tidak signifikan, periksa outer loading.
Jika outer loading tinggi, indikator dapat dipertahankan.

Kelima, jika outer weight tidak signifikan dan outer loading rendah,
indikator dapat dipertimbangkan untuk dihapus.

Keenam, sebelum menghapus indikator, nilai apakah penghapusan
tersebut mengurangi validitas isi konstruk.

Ketujuh, dokumentasikan keputusan.

6.17 Matriks Keputusan Indikator Formatif

e Kondisi Indikator e Keputusan

o Weight signifikan, loading
tinggi
o Weight signifikan, loading

e Dipertahankan

e Dipertimbangkan, cek teori
rendah
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o Kondisi Indikator e Keputusan
e Weight tidak signifikan, e Dapat dipertahankan bila penting
loading tinggi secara teori

e Weight tidak signifikan,
loading rendah

e Dipertimbangkan untuk dihapus

e VIF tinggi e Cek redundansi dan teori

* Indikator penting bagi e Jangan dihapus secara mekanis

validitas isi

e Indikator tidak relevan e Dapat dihapus

secara teori

Prinsip utamanya:

Dalam model formatif, makna teoritis indikator lebih penting daripada
sekadar angka statistik.

6.18 Mengapa Cronbach’s Alpha Tidak Digunakan?

Cronbach’s alpha mengukur konsistensi internal antar indikator. Ukuran ini
cocok untuk model reflektif, tetapi tidak cocok untuk model formatif.

Mengapa?
Karena indikator formatif tidak harus saling berkorelasi.
Contoh:

Status sosial ekonomi dibentuk oleh pendidikan, pendapatan, pekerjaan,
dan aset. Jika korelasi antar indikator rendah, bukan berarti konstruk buruk.
Justru indikator yang berbeda dapat memperkaya cakupan konstruk.

Demikian pula composite reliability dan AVE tidak menjadi kriteria utama
untuk konstruk formatif murni.
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Untuk model formatif, yang diperiksa adalah:
validitas isi;

redundancy analysis;

VIF,

outer weight;

outer loading.

6.19 Contoh Evaluasi Model Formatif: Digital Capability
Konstruk:

Digital Capability

Indikator:

DC1 = Infrastruktur digital

DC2 = Kompetensi SDM digital

DC3 = Integrasi sistem

DC4 = Keamanan data

DC5 = Analitik data

DC6 = Dukungan manajemen

Hasil VIF:

e Indikator ®* VIF

e DC1 e 2,10

e DC2 e 1,85
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Indikator ®

DC3

DC4

DC5

DC6

[ ]
Indikator

DC1

DC2

DC3

DC4

DC5

DC6

Interpretasi:

VIF

2,40
1,75
2,20

2,05

Outer
Weight

0,28
0,35
0,22
0,12
0,30

0,25

value

2,35
3,10
2,05
1,30
2,75

2,20

value

0,019
0,002
0,041
0,194
0,006

0,028

menggunakan SmartPLS 4

Outer
Loading

0,72
0,80
0,68
0,71
0,76

0,69

Keputusan

Dipertahankan
Dipertahankan
Dipertahankan
Dipertahankan
Dipertahankan

Dipertahankan

DC4 tidak signifikan secara outer weight, tetapi outer loading cukup tinggi

dan keamanan data penting dalam definisi digital capability. Oleh karena
itu, indikator DC4 dipertahankan.

6.20 Contoh Narasi Pelaporan
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“Evaluasi model formatif dilakukan melalui pemeriksaan validitas isi,
kolinearitas indikator, serta signifikansi dan relevansi outer weight. Validitas
isi dipastikan melalui kajian literatur dan expert judgment. Hasil collinearity
assessment menunjukkan bahwa seluruh indikator memiliki nilai VIF di
bawah 3,3 sehingga tidak terdapat masalah kolinearitas. Selanjutnya, hasil
bootstrapping menunjukkan bahwa sebagian besar outer weight signifikan
pada tingkat 5%. Satu indikator, yaitu keamanan data, memiliki outer
weight tidak signifikan. Namun, indikator tersebut memiliki outer loading
sebesar 0,71 dan secara teoritis merupakan komponen penting dari digital
capability. Oleh karena itu, indikator tersebut dipertahankan. Secara
keseluruhan, konstruk formatif dinilai memenuhi kriteria evaluasi.”

6.21 Contoh Evaluasi Model Formatif: Kualitas Pelayanan Rumah Sakit
Konstruk:

Hospital Service Quality

Indikator:

kecepatan layanan;

ketepatan diagnosis;

keramahan tenaga kesehatan;

kejelasan informasi;

kenyamanan fasilitas;

keselamatan pasien;

efisiensi administrasi.

274



Eudy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)

menggunakan SmartPLS 4

Konstruk ini dapat diperlakukan sebagai formatif jika peneliti

mendefinisikan kualitas pelayanan sebagai gabungan berbagai komponen

layanan.

Dalam konteks rumah sakit, pasien dapat menilai dokter sangat baik tetapi
administrasi lambat. Atau fasilitas baik tetapi informasi kurang jelas. Karena

itu, indikator tidak harus saling berkorelasi tinggi.

Evaluasi dilakukan melalui:

validitas isi berdasarkan teori kualitas pelayanan kesehatan;
expert judgment oleh pakar manajemen rumah sakit;

VIF antar indikator;

outer weight dan bootstrapping;

outer loading untuk relevansi absolut;

redundancy analysis dengan item global “Secara keseluruhan kualitas
pelayanan rumah sakit ini baik.”

Jika indikator keselamatan pasien tidak signifikan secara weight, peneliti
tidak boleh langsung menghapusnya karena keselamatan pasien adalah
dimensi inti kualitas layanan kesehatan.

6.22 Contoh Evaluasi Model Formatif: Al Readiness
Konstruk:

Al Readiness

Indikator:

ketersediaan data;

kualitas data;
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infrastruktur komputasi;
literasi Al;

kesiapan SDM;

tata kelola Al;
keamanan data;
kesiapan etika;
dukungan pimpinan.

Konstruk ini sangat relevan dengan era transformasi digital. Al readiness
tidak muncul karena satu faktor tunggal, melainkan hasil gabungan
berbagai komponen.

Organisasi dapat memiliki data besar tetapi SDM tidak siap. Organisasi
dapat memiliki SDM siap tetapi tata kelola Al belum jelas. Karena itu,
indikator Al readiness lebih tepat dipandang sebagai formatif atau higher-
order formative construct.

Evaluasi:

validitas isi melalui literatur Al adoption;
redundancy analysis dengan global Al readiness;
VIF untuk mendeteksi tumpang tindih indikator;
outer weight untuk melihat kontribusi relatif;

outer loading untuk melihat relevansi absolut.

6.23 Model Formatif dalam Higher-Order Construct

Banyak konstruk formatif muncul dalam bentuk higher-order construct
atau konstruk tingkat tinggi.
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Contoh:
Service Quality sebagai konstruk tingkat tinggi dibentuk oleh:
Tangibles;
Reliability;
Responsiveness;
Assurance;
Empathy.

Dalam model ini, setiap dimensi dapat menjadi lower-order construct,
sedangkan Service Quality menjadi higher-order construct.

Jika dimensi-dimensi tersebut membentuk Service Quality, maka hubungan
dari dimensi ke Service Quality bersifat formatif.

Pendekatan yang dapat digunakan:
repeated indicators approach;
two-stage approach;
disjoint two-stage approach;

hybrid approach.
Higher-order construct membantu menyederhanakan model yang terlalu

kompleks, tetapi membutuhkan justifikasi teoritis yang kuat.

6.24 Model Formatif dalam Penelitian Pendidikan
Contoh konstruk:

Digital Learning Readiness
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Indikator:
akses perangkat;
koneksi internet;
kompetensi digital gury;
kompetensi digital siswa;
platform pembelajaran;
dukungan sekolah;
konten digital;
kebijakan pembelajaran digital.

Kesiapan pembelajaran digital dibentuk oleh semua indikator tersebut.
Sekolah dapat memiliki platform digital tetapi guru belum siap. Siswa
dapat memiliki perangkat tetapi koneksi internet lemah. Karena itu,
konstruk ini dapat diperlakukan sebagai formatif.

Hasil evaluasi formatif dapat menunjukkan komponen mana yang paling
penting untuk ditingkatkan.

Jika outer weight tertinggi adalah kompetensi digital guru, maka program
pelatihan guru menjadi prioritas.

6.25 Model Formatif dalam Pemerintahan
Contoh konstruk:

Digital Governance Capacity

Indikator:

infrastruktur digital pemerintah;
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integrasi data antar instansi;
transparansi informasi;
keamanan siber;
kompetensi aparatur;
partisipasi publik digital;
kejelasan regulasi;

akuntabilitas layanan digital.

Konstruk ini tidak harus reflektif. Pemerintah daerah dapat memiliki portal
digital tetapi integrasi data lemah. Dapat memiliki regulasi baik tetapi SDM
kurang siap.

Evaluasi formatif membantu menentukan komponen tata kelola digital
yang paling berkontribusi terhadap kepercayaan publik dan kepuasan
warga.

6.26 Model Formatif dalam ESG

Konstruk:

ESG Maturity

Indikator:
kebijakan lingkungan;
efisiensi energj;
pengelolaan limbah;

tanggung jawab sosial;
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perlindungan pekerja;
tata kelola perusahaan;
transparansi pelaporan;

kepatuhan regulasi.

ESG maturity adalah contoh konstruk komposit. Kematangan ESG tidak

muncul sebagai satu sikap psikologis tunggal, tetapi dibentuk oleh
berbagai praktik lingkungan, sosial, dan tata kelola.

Karena itu, model formatif sangat relevan untuk riset ESG.

6.27 Model Formatif dan IPMA

Model formatif sangat cocok dikombinasikan dengan Importance-
Performance Map Analysis (IPMA).

IPMA membantu menjawab:
indikator mana yang penting;
indikator mana yang performanya rendah;
prioritas perbaikan apa yang harus dilakukan.

Contoh dalam rumah sakit:

Kecepatan layanan memiliki importance tinggi tetapi performance

rendah. Maka rumah sakit harus memperbaiki waktu tunggu.

Contoh dalam transformasi digital:

Kompetensi SDM memiliki importance tinggi tetapi performance

rendah. Maka organisasi harus memprioritaskan pelatihan digital.

Dalam konteks manajemen, model formatif memberikan arah strategis

yang kuat.
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6.28 Kesalahan Umum dalam Evaluasi Model Formatif
Beberapa kesalahan umum adalah:
menggunakan Cronbach’s alpha untuk konstruk formatif;
menggunakan AVE sebagai syarat utama konstruk formatif;

menghapus indikator karena loading rendah tanpa
mempertimbangkan teori;

tidak memeriksa VIF;

tidak melakukan redundancy analysis;

menganggap indikator harus berkorelasi tinggi;

tidak menjelaskan validitas isi;

tidak melaporkan outer weight;

tidak menjalankan bootstrapping;

tidak membedakan outer weight dan outer loading;
mempertahankan indikator redundan tanpa evaluasi;
menghapus indikator penting karena p-value tidak signifikan;
tidak mendokumentasikan alasan keputusan.

Kesalahan ini harus dihindari agar penelitian tetap valid.

6.29 Etika Evaluasi Model Formatif

Evaluasi model formatif harus dilakukan dengan integritas akademik.
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Peneliti tidak boleh menghapus indikator hanya agar hasil tampak
signifikan. Peneliti juga tidak boleh menyembunyikan indikator yang outer
weight-nya tidak signifikan.

Jika indikator dipertahankan, jelaskan alasannya. Jika indikator dihapus,
jelaskan alasannya. Jika ada indikator tidak signifikan tetapi penting secara
teori, nyatakan secara terbuka.

Etika pelaporan meliputi:
menampilkan VIF;
menampilkan outer weight;
menampilkan outer loading;
melaporkan p-value;
menjelaskan keputusan indikator;
menjelaskan validitas isi;

menjelaskan redundancy analysis bila dilakukan.

6.30 Checklist Evaluasi Model Formatif

Sebelum melanjutkan ke evaluasi model struktural, peneliti perlu
memeriksa:

Apakah konstruk memang formatif?

Apakah arah panah indikator menuju konstruk?
Apakah definisi konseptual sudah jelas?

Apakah indikator mencakup seluruh domain konstruk?

Apakah validitas isi telah diperiksa?
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Apakah redundancy analysis dilakukan?

Apakah seluruh VIF berada dalam batas aman?

Apakah outer weight diperiksa?

Apakah bootstrapping dilakukan?

Apakah outer loading diperiksa untuk indikator tidak signifikan?

Apakah keputusan mempertahankan atau menghapus indikator
didokumentasikan?

Apakah tabel hasil siap dilaporkan?

6.31 Template Tabel Pelaporan Model Formatif

P

e Ou o t- e Out
Vv t
e Kons e Indik = ail Y v er o Keputus
I We al Loa an
truk ator = - al g
i u in
tg “
o g
i Dlglt . 2 . 0,
al e 02 2 0 e Dipertah
DC1 : ] 0,72
Capa * 1 8 1 M ankan
bility 0 9
° Digit ° 1 ° 0,
al e 03 - 0 e Dipertah
DC2 : ] 1 0,80
Capa > 8 5 . 0 hd ankan
bility 5 2
e Digit o 2 e 0
al e 02 S 0 e Dipertah
DC3 : ] 0 0,68
Capa : 4 P : 4 d ankan
bility 0 1
e Digit e 1 e 0
al e 01 S . 1 e Dipertah
DC4 : ! 3 0,71
Capa * 7 2 9 ° ankan
bility 4
e Digit e 2 e 03 * 2 e« 0 e Dipertah
al » EE 0 v 0 076 ankan
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e Ou o t- * P e Out
e Kons o Indik . er Y v o * Keputus
We al Loa an

truk ator = al =

F igh u din
¢ u

o 9
Capa 2 0
bility 0 6

Tabel ini dapat digunakan dalam tesis, disertasi, atau artikel ilmiah.

6.32 Penutup Bab

Evaluasi model formatif merupakan bagian penting dalam PLS-SEM karena
banyak konstruk penelitian modern bersifat komposit. Dalam model
formatif, indikator bukan sekadar cerminan konstruk, tetapi pembentuk
makna konstruk. Oleh karena itu, evaluasi tidak dilakukan melalui
reliabilitas internal seperti Cronbach’s alpha, melainkan melalui validitas isi,
redundancy analysis, VIF, outer weight, outer loading, dan bootstrapping.

Peneliti harus berhati-hati dalam mengambil keputusan terhadap indikator
formatif. Indikator yang tidak signifikan secara statistik belum tentu tidak
penting secara teori. Sebaliknya, indikator yang terlalu tumpang tindih
dapat menimbulkan masalah kolinearitas dan perlu dievaluasi.

Prinsip utama Bab 6 adalah:

Dalam model formatif, indikator membentuk konstruk. Karena itu, setiap
indikator membawa makna substantif yang harus dijaga dengan
pertimbangan teori dan metodologi yang kuat.

GLOSSARIUM
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Composite Construct
Konstruk yang dibentuk oleh gabungan beberapa indikator atau dimensi.

Convergent Validity
Validitas yang menunjukkan bahwa konstruk formatif memiliki hubungan
memadai dengan ukuran global dari konstruk yang sama.

Formative Construct
Konstruk yang dibentuk oleh indikator-indikatornya.

Formative Indicator
Indikator yang berperan sebagai pembentuk konstruk.

Indicator Collinearity
Kondisi ketika indikator formatif memiliki hubungan terlalu tinggi satu
sama lain.

Mode B
Mode estimasi dalam PLS-SEM yang lazim digunakan untuk konstruk
formatif.

Outer Loading
Ukuran relevansi absolut indikator terhadap konstruk.

Outer VIF
Nilai VIF untuk menilai kolinearitas antar indikator formatif.

Outer Weight
Ukuran kontribusi relatif indikator dalam membentuk konstruk formatif.

Redundancy Analysis
Analisis untuk menilai validitas konvergen konstruk formatif dengan
membandingkannya terhadap ukuran global reflektif.

Validitas Isi
Kesesuaian indikator dengan cakupan makna konstruk berdasarkan teori.
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Variance Inflation Factor (VIF)
Ukuran statistik untuk mendeteksi kolinearitas.
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DISCRIMINANT VALIDITY puym

“Memastikan Setiap Konstruk Benar-Benar Berbeda” SmartP LS

Oleh: Rudy C Tarumingkeng

Discriminant validity menunjukkan sejauh mana suatu konstruk berbeda dari
konstruk lain dalam model. Validitas ini memastikan bahwa setiap konstruk
memiliki keunikan konsep dan tidak tumpang tindih.

1. MENGAPA DISCRIMINANT VALIDITY

2. JENIS EVALUASI DISCRIMINANT VALIDITY

PENTING? DI SMARTPLS
Kriteria Ambang Batas*
° Menjaga kejelasan konsep konstruk. Akar VAVE pada Fornell-Larcker > korelasi dengan
Q Mencegah tumpang tindih antar konstruk. (diagonal) konstruk lain
& Memperkuat interpretasi hubungan Cross Loading Loading tertinggi pada
atruliaral Fornell-Larcker Cross HTMT Inference konstruknya sendiri
Z Criterion Loading Ratlo (Bootstrapping)
@ Meningkatkan kualitas kontribusi HTMT (Heterotrait-Monotrait Ratio < 0,85 (ketat)
teoretis penelitian. < 0,90 (longgar)
insi . » Cl tidak boleh
Jika dua konstruk terlalu mirip, Prinsip Utama: HYMT inference (C1 95%) mencakup nilai 1
! hasil analisis struktural bisa | Suatu konstruk harus lebih kuat berhubungan
menyesatkan! | dengan indikatornya sendiri dibandingkan konstruk lain.
\ *Ped praktis, ikan dengan
4. FORNELL-LARCKER CRITERION 5. CROSS LOADING 6. HTMT (HETEROTRAIT-MONOTRAIT RATIO)
Akar kuadrat AVE (nilai diagonal) harus lebih besar Setiap indikator harus memiliki loading tertinggi Rasio korelasi antar konstruk (beda sifat) terhadap korelasi
daripada korelasi konstruk dengan konstruk lain. pada konstruknya sendiri dibandingkan konstruk lain. dalam konstruk (sama sifat).
Indikator sQ SAT TRUST Loy
Konstruk sQ SAT TRUST Loy Konstruk sQ SAT TRUST Loy
sQ1 0,84 0,52 0,48 0.46
sQ 0,82 0,63 0,58 0,55 sQ2 0,81 0,50 0.44 0.43 sQ - 0,74 0,69 0,65
SAT1 0.49 0,86 0,61 0,62 -
SAT 063 08 068 069 Sk 0.74 o 0.09
SAT2 0,50 0,83 0,58 0,59
TRUST 0,69 0,81 - 0,83
TRUST 0,58 0,68 0,83 0,66 TR1 0,46 0,58 0,85 0,60
TR2 0.44 0,57 0,82 0,55 oy 085 0% o3 -
Loy 0,55 0,69 0,66 0,87 3
Lov1 0,45 0,61 0,59 0,88 Interpretasi HTMT:
Loy2 0,46 0,63 0,60 0,85 © < 0,85 (ketat) -+ Validitas diskriminan baik
Nilai diagonal (VAVE) lebih besar dan korelw | 0,85 - 0,90 (longgar) — Masih dapat diterima ‘
dengan lain -+ Vali i @ nilai tertinggi pada konstruknya sendiri —+ Baik. © 2090 - Masalah validitas diskriminan
7. HTMT INFERENCE (BOOTSTRAPPING) 8. PENYEBAB VALIDITAS DISKRIMINAN BERMASALAH 9. STRATEGI MEMPERBAIKI
Confidence Interval (Cl) tidak boleh mencakup nilai 1. o Definisi konstruk terlalu mirip. & Perjelas definisi dan batasan setiap konstruk.
Pasangan Konstruk HTMT 95% Cl Evaluasi « Indikator menggunakan redaksi yang hampir sama. @ Revisi redaksi item agar lebih spesifik.
SQ - SAT 0,74 [0.63;0,83) (] * Item terlalu umum atau tumpang tindih makna. @ Pindahkan item yang lebih cocok ke konstruk lain.
SQ - TRUST 0,69 [0,59 ; 0,78) ) * Responden tidak bedakan konsep. & Hapus item hanya jika tidak relevan secara teori.
Method Bias (surmb imbangk bungkan konstruk
SAT - TRUST 0,81 [0,71; 0,89] () =c Bisy dnta'sama). 8 e : TR
jika secara teori memang sama.
* Konstruk terlalu banyak & sangat berkorelasi tinggi.
TRUST - LOY 0,83 [0.74;0,90) © Gunakan sumber data berbeda (jika mungkin).
* Indikator salah ditempatkan pada konstruk.
SAT - LOY 0,91 [0,85;1.02] (x] @ Lakukan uji ulang model setelah revisi.

10. CONTOH KASUS: Al ADOPTION 11. PELAPORAN DALAM ARTIKEL / TESIS

Model HTMT (Hasil) Interpretasi @ Tampilkan tabel Fornell-Larcker.
o ) Pasangan HTMT
Perceived ] @ <085 - Baik Tampilkan tabel Cross Loading (lampiran bila perlu).
| Use'ulness \ PU &
- e 2 0,85 - 0,90 — Perlu ditinj
Ay O e veliIditnjou E{] Tampilkan tabel HTMT.
PU - Trust 0,88
of Use © 2090 - Masalah
) PU - BI 0,86 ﬁ Laporkan HTMT Inference dengan CI.
L Al — é = ( -Bl= A A o
e / PEOU = Truet 9% Pasan?zfv'\ Tiliac= BU= 0,92 = Jelaskan interpretasi dan keputusan revisi (jika ada).
.‘ PEOU - BI 079 - Revisi item Tr?:st a.lau Bl |
- L yang terlalu mirip (misal: Nyatakan bahwa validitas diskriminan telah terpenuhi
Trust - Bl 092 § saran penggunsan = niat). | atau jelaskan keterbatasannya.
12. CHECKLIST DISCRIMINANT VALIDITY
AVE konstruk Akar VAVE > korelasi Loading indikator tertinggi pada Semua HTMT < 0,85 CIHTMT tidak Masalah sudah
sudah > 0,50? dengan konstruk lain? konstruknya sendiri? (atau < 0,90)? mencakup nilai 1? ditangani & dijelaskan?
RANGKUMAN INTI ALUR PENGUJIAN DISCRIMINANT VALIDITY
Discriminant validity menastikan setiap @ Model yang valid = dasar
¢ ./ - - -> =p
konstruk unik dan berbeda. && ? hasil struktural yang akurat
Tanpa voliditas ini, interpretasi model Pastikan konstruk Evaluasi Periksa Hitung Ur HTMT Wuun & dan bermakna.
struktural menjadi tidak dapat dipercaya. reflekuif Fornell-Larcker Cross Loading HTMT Inference Interpretasi
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BAB 7 *hkkkk
DISCRIMINANT VALIDITY
ABSTRAK

Discriminant validity atau validitas diskriminan merupakan salah satu
syarat utama dalam evaluasi model pengukuran PLS-SEM, khususnya untuk
konstruk reflektif. Validitas diskriminan menunjukkan sejauh mana suatu
konstruk benar-benar berbeda dari konstruk lain dalam model. Apabila dua
konstruk yang seharusnya berbeda ternyata terlalu tumpang tindih, maka
interpretasi model struktural menjadi lemah karena hubungan antar
konstruk tidak lagi menggambarkan relasi antar konsep yang unik,
melainkan kemungkinan hanya mengulang pengukuran konsep yang
sama.

Dalam SmartPLS, validitas diskriminan umumnya dievaluasi melalui tiga
pendekatan utama, yaitu Fornell-Larcker criterion, cross loading, dan
Heterotrait-Monotrait Ratio (HTMT). Dokumentasi SmartPLS
menjelaskan bahwa tujuan discriminant validity assessment adalah
memastikan konstruk reflektif memiliki hubungan yang lebih kuat dengan
indikatornya sendiri dibandingkan dengan indikator konstruk lain dalam
model PLS path. (SmartPLS)

Bab ini membahas konsep, prinsip, prosedur, dan interpretasi validitas
diskriminan secara komprehensif. Pembahasan meliputi dasar konseptual
discriminant validity, perbedaan dengan convergent validity, logika
Fornell-Larcker, cross loading, HTMT, HTMT inference melalui
bootstrapping, penyebab kegagalan validitas diskriminan, strategi
perbaikan model, serta contoh pelaporan hasil dalam tesis, disertasi, dan
artikel ilmiah. Literatur modern menunjukkan bahwa Fornell-Larcker dan
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cross loading sering kurang sensitif dalam mendeteksi masalah validitas
diskriminan, sehingga HTMT banyak direkomendasikan sebagai
pendekatan yang lebih kuat. (Springer Link)

Kata Kunci: Discriminant Validity, HTMT, Fornell-Larcker, Cross Loading,
SmartPLS, PLS-SEM, Validitas Diskriminan, Measurement Model, Konstruk
Reflektif, Validitas Konstruk.

7.1 Pendahuluan

Dalam PLS-SEM, sebelum peneliti menafsirkan hubungan antar konstruk
pada model struktural, peneliti harus memastikan bahwa setiap konstruk
dalam model benar-benar diukur secara valid dan reliabel. Pada Bab 5
telah dibahas evaluasi model reflektif melalui outer loading, Cronbach’s
alpha, rho_A, composite reliability, dan Average Variance Extracted. Pada
Bab 6 telah dibahas evaluasi model formatif melalui validitas isi,
redundancy analysis, VIF, outer weight, dan outer loading.

Bab ini membahas salah satu aspek paling penting dalam evaluasi model
pengukuran reflektif, yaitu discriminant validity.

Validitas diskriminan menjawab pertanyaan:

Apakah konstruk yang berbeda dalam model memang benar-benar
berbeda secara empiris?

Pertanyaan ini sangat penting karena dalam penelitian sosial dan
manajemen banyak konstruk tampak mirip. Misalnya:

kepuasan dan loyalitas;
kepercayaan dan komitmen;

motivasi dan engagement;
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perceived usefulness dan perceived ease of use;
service quality dan customer experience;

digital capability dan innovation capability;
organizational learning dan knowledge sharing.

Apabila dua konstruk terlalu mirip secara empiris, maka hubungan
struktural antara keduanya menjadi sulit ditafsirkan. Misalnya, jika
kepuasan pelanggan dan loyalitas pelanggan tidak memiliki validitas
diskriminan, maka pengaruh kepuasan terhadap loyalitas bisa jadi bukan
hubungan antar dua konstruk berbeda, melainkan hanya hubungan antara
dua ukuran yang sebenarnya mengukur konsep yang sama.

Dengan demikian, validitas diskriminan bukan sekadar prosedur statistik,
melainkan syarat konseptual agar model penelitian memiliki makna ilmiah.

7.2 Hakikat Discriminant Validity

Discriminant validity adalah derajat sejauh mana suatu konstruk berbeda
dari konstruk lain dalam model.

Jika validitas konvergen memastikan bahwa indikator-indikator dalam satu
konstruk berkumpul mengukur konsep yang sama, maka validitas
diskriminan memastikan bahwa konstruk tersebut tidak tumpang tindih
dengan konstruk lain.

Secara sederhana:

Convergent validity bertanya:
Apakah indikator-indikator dalam satu konstruk saling berkumpul?

Discriminant validity bertanya:
Apakah konstruk ini berbeda dari konstruk lain?
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Misalnya, dalam model:
Service Quality — Patient Satisfaction — Patient Loyalty

Peneliti harus memastikan bahwa Service Quality berbeda dari Patient
Satisfaction, dan Patient Satisfaction berbeda dari Patient Loyalty.

Jika pasien yang menilai kualitas layanan tinggi selalu menjawab kepuasan
dan loyalitas dengan pola yang hampir identik, maka secara statistik
mungkin terjadi tumpang tindih konstruk.

Dalam penelitian, konstruk boleh berkorelasi, tetapi tidak boleh kehilangan
keunikannya.

7.3 Mengapa Discriminant Validity Penting?
Validitas diskriminan penting karena beberapa alasan.

Pertama, ia menjaga kejelasan konsep. Dalam penelitian ilmiah, setiap
konstruk harus memiliki makna tersendiri.

Kedua, ia mencegah redundansi konstruk. Jika dua konstruk terlalu mirip,
mungkin salah satunya tidak perlu dimasukkan.

Ketiga, ia memperkuat interpretasi model struktural. Hubungan antar
konstruk hanya bermakna jika konstruk memang berbeda.

Keempat, ia membantu mendeteksi kesalahan indikator. Indikator yang
lebih kuat memuat konstruk lain dapat menunjukkan masalah spesifikasi.

Kelima, ia meningkatkan kualitas kontribusi teoretis. Model dengan
konstruk yang jelas berbeda lebih kuat secara konseptual.

Sebagai contoh, dalam penelitian tentang rumah sakit, kepuasan pasien
dan kepercayaan pasien memang berkaitan, tetapi tidak identik. Kepuasan
adalah evaluasi pengalaman layanan, sedangkan kepercayaan adalah
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keyakinan bahwa rumah sakit bertindak kompeten, jujur, dan aman. Jika
kedua konstruk tidak dapat dibedakan secara empiris, maka peneliti harus
mengevaluasi definisi dan indikatornya.

7.4 Discriminant Validity dalam SmartPLS

Dalam SmartPLS, validitas diskriminan dapat diperiksa melalui beberapa
output:

Fornell-Larcker criterion;

cross loadings;

HTMT;

HTMT inference melalui bootstrapping.

SmartPLS menekankan bahwa discriminant validity assessment digunakan
untuk memastikan konstruk reflektif memiliki hubungan lebih kuat dengan
indikatornya sendiri dibandingkan dengan indikator konstruk lain.
(SmartPLS)

Dalam praktik akademik modern, HTMT semakin diutamakan karena lebih
sensitif dalam mendeteksi masalah validitas diskriminan. Henseler, Ringle,
dan Sarstedt memperkenalkan HTMT sebagai kriteria baru untuk menilai
validitas diskriminan dalam variance-based SEM dan menunjukkan melalui
simulasi bahwa Fornell-Larcker serta cross loading tidak selalu mampu
mendeteksi kegagalan validitas diskriminan. (Springer Link)

7.5 Validitas Diskriminan dan Konstruk Reflektif

Validitas diskriminan terutama relevan untuk konstruk reflektif.
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Mengapa?

Karena konstruk reflektif diukur oleh indikator yang merupakan manifestasi
dari konstruk laten. Maka, indikator suatu konstruk seharusnya lebih dekat
dengan konstruknya sendiri dibandingkan dengan konstruk lain.

Misalnya konstruk Customer Satisfaction memiliki indikator:
SAT1 = puas terhadap layanan;
SAT2 = puas terhadap harga;
SAT3 = puas terhadap kualitas;
SAT4 = puas secara keseluruhan.

Indikator-indikator tersebut seharusnya memiliki loading paling tinggi
pada konstruk Customer Satisfaction, bukan pada Customer Loyalty atau
Trust.

Jika SAT1 justru loading lebih tinggi pada Trust, maka indikator tersebut
mungkin bukan indikator kepuasan, tetapi lebih dekat dengan
kepercayaan.

Untuk konstruk formatif, validitas diskriminan tidak dievaluasi dengan cara
yang sama karena indikator formatif membentuk konstruk dan tidak harus
saling berkorelasi. Namun pembedaan konseptual tetap penting.

7.6 Discriminant Validity dan Validitas Konstruk
Validitas diskriminan adalah bagian dari validitas konstruk.

Validitas konstruk menunjukkan apakah instrumen benar-benar mengukur
konsep yang dimaksud.

Validitas konstruk mencakup:
validitas isi;
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validitas konvergen;
validitas diskriminan;
validitas nomologis.
Validitas diskriminan berfokus pada keunikan konstruk.
Misalnya:
Digital Leadership berbeda dari Digital Culture.
Digital Culture berbeda dari Innovation Capability.
Innovation Capability berbeda dari Organizational Performance.

Jika keempat konstruk tersebut tidak dapat dibedakan secara empiris,
maka model menjadi kabur.

7.7 Fornell-Larcker Criterion

Fornell-Larcker criterion adalah salah satu metode klasik untuk
mengevaluasi validitas diskriminan.

Prinsipnya:

Akar kuadrat AVE suatu konstruk harus lebih besar daripada korelasinya
dengan konstruk lain.

AVE menunjukkan proporsi varians indikator yang dijelaskan oleh konstruk.
Jika akar kuadrat AVE lebih tinggi daripada korelasi dengan konstruk lain,
maka konstruk tersebut lebih kuat menjelaskan indikatornya sendiri
daripada berhubungan dengan konstruk lain.

Artikel Fornell dan Larcker tahun 1981 merupakan rujukan klasik dalam
evaluasi SEM dengan variabel tidak teramati dan measurement error. DOI
yang banyak digunakan untuk artikel tersebut adalah
10.1177/002224378101800104. (Sage Journals)
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7.8 Contoh Fornell-Larcker Criterion
Misalnya terdapat tiga konstruk:
Service Quality

Patient Satisfaction

Patient Loyalty

Tabel Fornell-Larcker:

e Konstruk ¢« SQ e SAT °® LOY

e SQ e 082 ¢ 063 058
o SAT e 063 ¢ 085 ° 069
o LOY e 058 ¢« 069 ¢ 087

Angka diagonal adalah akar kuadrat AVE.
Interpretasi:

SQ memiliki akar AVE 0,82, lebih besar daripada korelasinya
dengan SAT 0,63 dan LOY 0,58.

SAT memiliki akar AVE 0,85, lebih besar daripada korelasinya
dengan SQ 0,63 dan LOY 0,69.

LOY memiliki akar AVE 0,87, lebih besar daripada korelasinya
dengan SQ 0,58 dan SAT 0,69.

Dengan demikian, berdasarkan Fornell-Larcker, validitas diskriminan
terpenuhi.
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7.9 Kelebihan dan Keterbatasan Fornell-Larcker

Kelebihan Fornell-Larcker adalah mudah dipahami dan mudah dilaporkan.
Banyak jurnal dan tesis masih menggunakan kriteria ini.

Namun kelemahannya adalah kurang sensitif dalam mendeteksi konstruk
yang terlalu mirip. Henseler, Ringle, dan Sarstedt menunjukkan bahwa
Fornell-Larcker dan cross loading tidak selalu dapat mendeteksi masalah
validitas diskriminan dalam situasi penelitian umum. (Springer Link)

Karena itu, Fornell-Larcker sebaiknya tidak digunakan sebagai satu-satunya
kriteria.

Dalam praktik modern, peneliti disarankan melaporkan HTMT sebagai
kriteria utama, dengan Fornell-Larcker sebagai pendukung.

7.10 Cross Loading

Cross loading adalah metode evaluasi validitas diskriminan dengan
membandingkan loading setiap indikator pada konstruknya sendiri dan
pada konstruk lain.

Prinsipnya:

Loading indikator pada konstruknya sendiri harus lebih tinggi daripada
loading pada konstruk lain.

Contoh:

e Indikator ¢ SQ ¢ SAT * LOY

e SQT e 084 ¢ 052 ¢ 048
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e Indikator ¢ SQ ¢ SAT * LOY

e SQ2 e 0,81 ¢ 055 ¢ 046

o SATT e 057 o 0,86 ¢ 062

o SAT2 e 054« 083 ¢ 060
e LOY1 e 046 « 061 ¢ 088
o LOY2 e 049 ¢ 064 ¢ 085
Interpretasi:
SQ1 dan SQ2 loading tertinggi pada SQ.
SAT1 dan SAT2 loading tertinggi pada SAT.
LOY1 dan LOY2 loading tertinggi pada LOY.

Maka cross loading mendukung validitas diskriminan.

7.11 Masalah dalam Cross Loading
Cross loading dapat membantu melihat indikator yang bermasalah.

Misalnya:

e Indikator ¢ SQ ¢ SAT * LOY

e SAT3 e 060 ¢ 062 ¢ 075

Indikator SAT3 yang seharusnya mengukur Satisfaction ternyata loading
tertinggi pada Loyalty.

Ini menunjukkan bahwa item SAT3 mungkin lebih merepresentasikan
loyalitas.
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Peneliti harus memeriksa teks indikator.

Misalnya SAT3 berbunyi:

“Saya akan tetap menggunakan layanan rumah sakit ini.”
Item tersebut bukan kepuasan, melainkan loyalitas.

Dalam kasus ini, masalahnya bukan statistik, tetapi kesalahan konseptual
dalam menyusun item.

7.12 HTMT: Heterotrait-Monotrait Ratio
HTMT adalah pendekatan modern untuk menilai validitas diskriminan.

HTMT mengukur rasio korelasi antar indikator dari konstruk berbeda
terhadap korelasi antar indikator dalam konstruk yang sama.

Secara sederhana, HTMT menilai seberapa mirip dua konstruk.

Jika HTMT terlalu tinggi, maka dua konstruk mungkin tidak berbeda secara
empiris.

Henseler menyatakan bahwa HTMT adalah ukuran kemiripan antar variabel
laten; jika HTMT jelas lebih kecil dari satu, validitas diskriminan dapat
dianggap terbentuk. (Henseler)

Pedoman umum:
HTMT < 0,85 = kriteria ketat;
HTMT < 0,90 = kriteria lebih longgar;
HTMT > 0,90 = potensi masalah;

HTMT mendekati 1 = validitas diskriminan sangat diragukan.
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7.13 Mengapa HTMT Lebih Direkomendasikan?

HTMT lebih direkomendasikan karena lebih sensitif dibanding Fornell-
Larcker dan cross loading.

Henseler, Ringle, dan Sarstedt mengembangkan HTMT untuk mengatasi
kelemahan pendekatan tradisional dan menunjukkan bahwa Fornell-
Larcker serta cross loading tidak secara andal mendeteksi kegagalan
validitas diskriminan dalam banyak situasi. (Springer Link)

Dalam penelitian PLS-SEM modern, HTMT sering dijadikan kriteria utama.
Namun HTMT tetap harus ditafsirkan bersama teori.

Jika dua konstruk memang secara teori sangat dekat, nilai HTMT mungkin
tinggi. Peneliti harus menjelaskan apakah konstruk tetap layak dipisahkan
atau lebih baik digabung.

7.14 Contoh Tabel HTMT

e Konstruk ¢ SQ e SAT e TRUST * LOY

e SQ o — o . °

o SAT e 074 ¢ — o o

e TRUST e 069 ¢ 0,81 ¢ — °

o LOY e 0656 079 ¢ 083 °* —
Interpretasi:

Seluruh nilai HTMT berada di bawah 0,85. Dengan demikian, validitas
diskriminan dapat diterima menggunakan kriteria ketat.
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Jika salah satu nilai HTMT 0,92, maka perlu diperiksa kemungkinan
tumpang tindih konstruk.

7.15 HTMT Inference

HTMT inference menggunakan bootstrapping untuk menilai apakah
confidence interval HTMT mencakup nilai 1.

Prinsipnya:
Confidence interval HTMT tidak boleh mencakup 1.

Contoh:

e Pasangan Konstruk ¢ HTMT ¢ 95%cCl * Evaluasi

e SQ-SAT e 074 o 0,65-0,82 ¢ Valid
e SAT-TRUST e 081 o 0,72-0,88 ¢ Valid
e TRUST-LOY e 083 e 075-091 ¢ Valid
e SAT-LOY e 091 o 086-102 ® Bermasalah

Karena confidence interval SAT-LOY mencakup 1, validitas diskriminan
antara Satisfaction dan Loyalty diragukan.

7.16 Discriminant Validity dalam Penelitian Manajemen

Dalam penelitian manajemen, validitas diskriminan sering menjadi masalah
karena banyak konstruk saling berkaitan.

Contoh:

employee engagement;
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job satisfaction;

organizational commitment;

work motivation;

organizational citizenship behavior.

Kelima konstruk tersebut berbeda secara teori, tetapi dapat tampak sangat
mirip dalam jawaban responden.

Misalnya, indikator “Saya merasa bangga bekerja di organisasi ini” dapat
terkait dengan engagement, commitment, maupun satisfaction.

Karena itu, peneliti harus memastikan indikator disusun secara jelas.
Job satisfaction sebaiknya berfokus pada evaluasi terhadap pekerjaan.
Engagement berfokus pada energi, dedikasi, dan keterlibatan.
Commitment berfokus pada ikatan psikologis terhadap organisasi.
Motivation berfokus pada dorongan untuk bertindak.

Jika indikator tidak dibedakan sejak awal, HTMT dapat menjadi tinggi.

7.17 Discriminant Validity dalam Penelitian Rumah Sakit
Dalam penelitian rumah sakit, konstruk yang sering tumpang tindih adalah:
service quality;
patient satisfaction;
patient trust;
patient loyalty;
perceived value;

patient experience.
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Contoh:
“Rumah sakit ini memberikan pelayanan yang baik.”
Item tersebut dapat mengukur service quality.
“Saya puas dengan pelayanan rumah sakit ini.”
ltem tersebut mengukur satisfaction.
“Saya percaya rumah sakit ini memberikan layanan terbaik.”
Item tersebut mengukur trust.
“Saya akan kembali menggunakan rumah sakit ini.”
Item tersebut mengukur loyalty.
Jika item-item tersebut terlalu mirip, validitas diskriminan akan terganggu.

Peneliti perlu memastikan bahwa setiap konstruk memiliki domain makna
yang jelas.

7.18 Discriminant Validity dalam Penelitian Pendidikan
Dalam pendidikan, konstruk yang sering dekat adalah:
student satisfaction;
learning engagement;
learning motivation;
perceived usefulness;
learning performance;

teacher support.
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Misalnya, pada penelitian pembelajaran digital, indikator “Saya senang
menggunakan platform pembelajaran” mungkin terkait dengan
satisfaction, motivation, dan engagement.

Peneliti perlu membedakan:
motivation = dorongan belajar;
engagement = keterlibatan aktif;
satisfaction = evaluasi pengalaman;
performance = hasil belajar;
perceived usefulness = manfaat platform.

Validitas diskriminan membantu memastikan bahwa konstruk-konstruk ini
tidak saling melebur.

7.19 Discriminant Validity dalam Penelitian Al Adoption
Dalam penelitian adopsi Al, konstruk yang sering dekat adalah:

Al readiness;

perceived usefulness;

perceived ease of use;

trust in Al;

attitude toward Al;

behavioral intention;

actual use.

Misalnya, perceived usefulness dan attitude toward Al dapat memiliki
korelasi tinggi. Namun secara teori, perceived usefulness adalah persepsi
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manfaat, sedangkan attitude adalah evaluasi positif atau negatif terhadap
Al.

Jika HTMT antara keduanya sangat tinggi, misalnya 0,94, peneliti perlu
memeriksa apakah indikator attitude terlalu mirip dengan indikator
usefulness.

Contoh item yang bermasalah:
“Al bermanfaat bagi pekerjaan saya” untuk usefulness.

“Saya menyukai Al karena bermanfaat bagi pekerjaan saya” untuk
attitude.

Keduanya terlalu dekat.

7.20 Penyebab Kegagalan Discriminant Validity
Beberapa penyebab umum kegagalan validitas diskriminan adalah:
definisi konstruk terlalu mirip;
indikator disusun dengan kata-kata yang hampir sama;
item terlalu umum;
responden tidak membedakan konsep;
konstruk terlalu banyak dan tumpang tindih;
model teoritis lemah;
skala pengukuran monoton;
common method bias;

konstruk sebenarnya merupakan dimensi dari konstruk tingkat
lebih tinggi;
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indikator salah ditempatkan;
terjemahan item tidak tepat.

Masalah validitas diskriminan sering berakar pada tahap desain instrumen,
bukan pada SmartPLS.

7.21 Strategi Memperbaiki Discriminant Validity
Jika validitas diskriminan bermasalah, beberapa langkah dapat dilakukan.

e Pertama, periksa definisi konseptual setiap konstruk.

e Kedua, baca ulang indikator yang bermasalah.

e Ketiga, lihat cross loading untuk menemukan item yang lebih cocok
pada konstruk lain.

e Keempat, periksa nilai HTMT antar konstruk.

e Kelima, pertimbangkan apakah dua konstruk sebaiknya digabung.

e Keenam, pertimbangkan higher-order construct jika konstruk
merupakan dimensi dari konsep lebih besar.

e Ketujuh, hapus indikator hanya jika tidak penting secara teori.

e Kedelapan, hindari menghapus konstruk hanya demi angka statistik
tanpa argumentasi.

e Kesembilan, periksa kemungkinan common method bias.

e Kesepuluh, revisi instrumen untuk penelitian berikutnya.

7.22 Menggabungkan Konstruk: Kapan Diperlukan?

Jika dua konstruk sangat sulit dibedakan secara teori dan empiris, peneliti
dapat mempertimbangkan untuk menggabungkannya.

Contoh:
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Digital Culture dan Innovation Culture mungkin sangat dekat dalam
konteks tertentu.

Jika definisi dan indikator keduanya tumpang tindih, keduanya dapat
digabung menjadi satu konstruk yang lebih luas, misalnya Digital
Innovation Culture.

Namun penggabungan konstruk harus berdasarkan teori, bukan hanya
karena HTMT tinggi.

Pertanyaan yang harus dijawab:
Apakah kedua konstruk memang berbeda secara teori?
Apakah indikatornya benar-benar tumpang tindih?
Apakah literatur mendukung pemisahan?
Apakah model menjadi lebih jelas jika digabung?

Apakah kontribusi penelitian tetap kuat?

7.23 Higher-Order Construct sebagai Solusi

Jika beberapa konstruk berhubungan sangat tinggi karena merupakan
dimensi dari konstruk lebih besar, higher-order construct dapat digunakan.

Contoh:
Tangibles;
Reliability;
Responsiveness;
Assurance;

Empathy.
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Kelima dimensi ini dapat membentuk Service Quality sebagai higher-order
construct.

Dalam konteks ini, korelasi tinggi antar dimensi tidak selalu berarti
masalah, tetapi menunjukkan bahwa dimensi-dimensi tersebut merupakan
bagian dari konstruk lebih tinggi.

SmartPLS mendukung higher-order construct melalui beberapa
pendekatan seperti repeated indicators approach dan two-stage approach.

7.24 Discriminant Validity dan Common Method Bias

Common method bias dapat memperbesar korelasi antar konstruk
sehingga validitas diskriminan terganggu.

Jika semua data dikumpulkan dari responden yang sama, waktu yang
sama, dan format skala yang sama, responden mungkin menjawab secara
konsisten tetapi tidak substantif.

Akibatnya, konstruk yang berbeda tampak sangat berkorelasi.
Untuk menguranagi risiko ini:

gunakan desain kuesioner yang jelas;

jamin anonimitas;

pisahkan item prediktor dan kriteria;

hindari item terlalu mirip;

gunakan sumber data berbeda jika memungkinkan;

gunakan jeda waktu pengukuran jika memungkinkan;

periksa full collinearity VIF.
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7.25 Discriminant Validity dan Validitas Isi

Validitas diskriminan tidak dapat diperbaiki hanya dengan statistik. la harus
dimulai dari validitas isi.

Jika indikator sejak awal tidak jelas, maka output SmartPLS akan
menunjukkan masalah.

Contoh:
Konstruk Trust.
Indikator buruk:
“Saya puas dan percaya pada organisasi ini.”
Item ini mengukur dua konstruk sekaligus: satisfaction dan trust.
Indikator baik:
“Saya percaya organisasi ini memenuhi janji.”
Konstruk Satisfaction.
Indikator baik:
“Saya puas terhadap pengalaman menggunakan layanan ini.”

Dengan indikator yang jelas, validitas diskriminan lebih mudah dicapai.

7.26 Pelaporan Fornell-Larcker dalam Artikel
Contoh narasi:

“Validitas diskriminan pertama kali dievaluasi menggunakan Fornell—-
Larcker criterion. Hasil menunjukkan bahwa akar kuadrat AVE setiap
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konstruk lebih besar daripada korelasinya dengan konstruk lain. Dengan
demikian, masing-masing konstruk memiliki validitas diskriminan yang
memadai berdasarkan kriteria Fornell-Larcker.”

Namun jangan berhenti di sini. Tambahkan HTMT.

7.27 Pelaporan Cross Loading
Contoh narasi:

“Hasil cross loading menunjukkan bahwa setiap indikator memiliki loading
tertinggi pada konstruk yang dimaksud dibandingkan dengan konstruk
lainnya. Hal ini menunjukkan bahwa indikator-indikator dalam model telah
merepresentasikan konstruknya masing-masing secara memadai.”

Cross loading dapat dilampirkan jika tabel terlalu besar.

7.28 Pelaporan HTMT
Contoh narasi:

“Validitas diskriminan selanjutnya dievaluasi menggunakan HTMT. Seluruh
nilai HTMT berada di bawah ambang 0,85, sehingga validitas diskriminan
antar konstruk dapat diterima. Hasil ini memperkuat bukti bahwa konstruk
dalam model memiliki keunikan empiris.”

Jika menggunakan ambang 0,90:

“Karena konstruk dalam model secara teoritis masih berdekatan, penelitian
ini menggunakan ambang HTMT 0,90. Seluruh nilai HTMT berada di bawah
ambang tersebut.”
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7.29 Pelaporan HTMT Inference
Contoh narasi:

“Hasil bootstrapping HTMT menunjukkan bahwa seluruh confidence
interval tidak mencakup nilai 1. Dengan demikian, tidak terdapat indikasi
pelanggaran validitas diskriminan berdasarkan HTMT inference.”

Jika ada masalah:

“Pasangan konstruk Satisfaction—Loyalty memiliki confidence interval HTMT
yang mencakup nilai 1. Oleh karena itu, validitas diskriminan antara kedua
konstruk tersebut belum sepenuhnya terpenuhi. Penelitian ini kemudian
mengevaluasi kembali indikator-indikator pada kedua konstruk.”

7.30 Contoh Kasus Lengkap
Misalnya penelitian:

Pengaruh Digital Leadership terhadap Organizational Performance
melalui Digital Culture dan Innovation Capability

Konstruk:
Digital Leadership
Digital Culture
Innovation Capability

Organizational Performance
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Hasil HTMT:

e Konstruk e« DL ¢ DC o IC °* OP

o DL e — o o °
e DC e 082 e¢ — o o
e IC e 076 ¢« 088 ¢ — °®
e OP e 068 ¢ 079 ¢ 084 °* —

Jika ambang 0,85 digunakan, maka DC-IC bermasalah karena HTMT = 0,88.

Peneliti harus memeriksa apakah Digital Culture dan Innovation Capability
terlalu dekat.

Apakah indikator Digital Culture seperti “organisasi mendukung ide baru”
sebenarnya lebih dekat ke Innovation Capability?

Apakah Innovation Capability diukur dengan indikator budaya inovasi?

Jika ya, indikator harus direvisi atau konstruk dipertimbangkan sebagai
bagian dari higher-order construct.

7.31 Contoh Interpretasi Masalah HTMT
Misalnya HTMT antara Trust dan Loyalty = 0,93.
Kemungkinan penyebab:
indikator Trust memuat niat membeli ulang;
indikator Loyalty memuat kepercayaan;

responden tidak membedakan percaya dan loyal;
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dua konstruk terlalu dekat dalam konteks layanan;

common method bias tinggi;

model teoritis perlu disederhanakan.

Solusi:

periksa item;

hapus item yang secara teoritis salah;

pisahkan domain trust dan loyalty;

gunakan indikator trust berbasis reliability, honesty, benevolence;

gunakan indikator loyalty berbasis repurchase intention,
recommendation, resistance to switching.

7.32 Checklist Discriminant Validity

Sebelum melanjutkan ke structural model, periksa:
Apakah semua konstruk reflektif memiliki AVE memadai?
Apakah akar AVE lebih besar dari korelasi antar konstruk?
Apakah indikator loading tertinggi pada konstruknya sendiri?
Apakah seluruh HTMT di bawah 0,85 atau 0,907
Apakah confidence interval HTMT tidak mencakup 17
Apakah ada konstruk yang terlalu mirip secara teori?
Apakah ada indikator yang memuat dua konsep sekaligus?
Apakah ada item yang salah tempat?

Apakah common method bias mungkin terjadi?
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Apakah keputusan perbaikan model terdokumentasi?

7.33 Kesalahan Umum dalam Discriminant Validity
Kesalahan yang sering terjadi:
hanya menggunakan Fornell-Larcker;
mengabaikan HTMT;
menganggap cross loading cukup;
tidak memeriksa confidence interval HTMT;
menghapus indikator tanpa teori;
menggabungkan konstruk tanpa dasar konseptual;
mengabaikan indikator yang salah tempat;
tidak membedakan validitas konvergen dan diskriminan;
menggunakan indikator terlalu mirip antar konstruk;
tidak melaporkan masalah validitas diskriminan;

menafsirkan path coefficient padahal konstruk belum berbeda.

7.34 Etika Pelaporan Discriminant Validity

Peneliti harus jujur melaporkan validitas diskriminan.
Jika ada nilai HTMT tinggi, jangan disembunyikan.
Jika ada indikator dihapus, jelaskan alasannya.

Jika dua konstruk digabung, jelaskan dasar teorinya.
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Jika validitas diskriminan belum sepenuhnya terpenuhi, akui
sebagai keterbatasan.

Dalam penelitian ilmiah, kejujuran metodologis lebih penting daripada
model yang tampak sempurna.

7.35 Penutup Bab

Discriminant validity merupakan syarat utama agar model PLS-SEM
memiliki kejelasan konseptual dan kekuatan empiris. Tanpa validitas
diskriminan, konstruk dalam model dapat menjadi tumpang tindih,
sehingga hubungan struktural yang dihasilkan sulit ditafsirkan.

Fornell-Larcker dan cross loading tetap berguna sebagai pemeriksaan
pendukung, tetapi HTMT kini menjadi pendekatan yang lebih
direkomendasikan karena lebih sensitif dalam mendeteksi masalah validitas
diskriminan. Peneliti sebaiknya menggunakan kombinasi ketiganya secara
bijaksana, dengan HTMT sebagai kriteria utama dan teori sebagai dasar
interpretasi.

Prinsip utama Bab 7 adalah:

Konstruk yang baik bukan hanya diukur secara reliabel, tetapi juga harus
unik dan berbeda dari konstruk lain.

GLOSSARIUM

Cross Loading
Perbandingan loading indikator pada konstruknya sendiri dan konstruk
lain.
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Discriminant Validity
Validitas yang menunjukkan bahwa suatu konstruk berbeda dari konstruk
lainnya.

Fornell-Larcker Criterion
Kriteria validitas diskriminan yang membandingkan akar kuadrat AVE
dengan korelasi antar konstruk.

HTMT
Heterotrait-Monotrait Ratio, ukuran rasio korelasi antar konstruk berbeda
terhadap korelasi dalam konstruk yang sama.

HTMT Inference
Pengujian HTMT dengan bootstrapping untuk melihat apakah confidence
interval mencakup nilai 1.

Measurement Model
Bagian model SEM yang menjelaskan hubungan antara konstruk dan
indikator.

Reflective Construct
Konstruk yang menyebabkan perubahan pada indikator.

Validitas Konvergen
Validitas yang menunjukkan bahwa indikator dalam satu konstruk
mengukur konsep yang sama.

Validitas Konstruk
Derajat sejauh mana instrumen benar-benar mengukur konsep yang
dimaksud.

Validitas Nomologis
Validitas yang menunjukkan bahwa konstruk berhubungan dengan
konstruk lain sesuai teori.
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BAB &
EVALUASI INNER MODEL 5is

Menguji Hubungan Antar Konstruk dalam Model Struktural

Oleh: Rudy C Tarumingkeng

APA ITU INNER MODEL? SETELAH OUTER MODEL VALID TAHAPAN EVALUASI INNER MODEL

Inner model (model struktural) Outer model reflektif & formatif o Periksa kolinearitas (Inner VIF)
menguiji huhungan kausal/prediktif sudah memenuhi kriteria e Estimasi Path Coefficient

antar konstruk laten. Sy
o Barulah lakukan evaluasi inner model

&) Uiji signifikansi (Bootstrapping)

Tujuannya: menguiji hipotesis,
menjelaskan varians, dan menilai Hubungan antar konstruk diuji © R dan Adjusted R?

kemampuan prediksi model. berdasarkan teori & hipotesis - Effect Size (f?)

: e Predictive Relevance (Q?)

o Model Fit (SRMR, d_ULS, NFI, dll)
o Kemampuan Prediksi (PLSpredict)
0 Interpretasi & Implikasi

CONTOH MODEL STRUKTURAL

Innovation
Capability

R

Digital
Leadership
(DL)

Digital
Culture
(DC)

Organizational
Performance
(OP)

_______________ ST e ____’/
— Pengaruh langsung --==% Pengaruh tidak langsung
1. KOLINEARITAS (INNER VIF) 2. PATH COEFFICIENT & SIGNIFIKANSI (BOOTSTRAPPING)

Pastikan tidak ada kolmeantas tinggi antar konstruk predlktor No l Hubungan ‘ Path Coed;ﬁcient ® | tvalue | p-value Keputusan ‘
= o ! | ! | L
L Konstruk Endogen | Pmd|kt9r | VIF | Evaluasi | H1 DL — DC 0,62 8,45 0,000 Didukung

; Capability (G} Digital Leadership 1,85 Aman I t t t t

nnovation Capabili I t i i

bt pability Digital Culture 210 A | H2 | DC — IC | 0,48 . 5,72 | 0,000 A Didukung
Digital Leadership 2,25 Aman H3 IC - OP 0,41 4,88 0,000 Didukung
Organizational t Ol t 530 1 T | ! 1 ! ! !
ta re : man i
P Stonnance(OF) Eiasactn - H4 | DL OP 0,09 1,12 6263 | o
Innovation Capabnhty 2,05 Aman idukung
Pedoman VIF: < 3,3 sangat baik | < 5 masih dapat diterima | Pedoman: t > 1,96 (a = 0,05) atau p < 0,05 — signifikan.
B > 5 perlu perhatian | = 10 masalah serius Confidence interval tidak boleh melintasi nol.
3. KOEFISIEN DETERMINASI (R?) m 5. PREDICTIVE RELEVANCE (Q?)

Konstruk Endogen R? Adjusted R* : P i | Hub g ‘ (F Interpretasi Konstruk Endogen Q? Interpretasi
Digital Culture (DC) 0,38 0,37 | Moderat DL — DC 0,61 Besar Digital Culture (DC) 0,24 Relevan
Innovation Capability (IC) | 0,52 0,50 Moderat DC = IC 0,28 Sedang Innovation Capability (IC) 0,31 Relevan
Organizational IC —- OP 0,21 Sedang Organizational

0,47 0,45 Moderat ! 0,28 Relevan
Ferformance (OF) 1 DL — OP 0,01 Sangat kecil Rerformance; (OF) 1
c Pedoman: 0,75 substansial | 0,50 moderat | 0,25 lemah E Q2 > 0 —+ model memiliki relevansi prediktif
IV (Interpretasi tergantung konteks penelitian) Pedoman f*: 0,02 kecil | 0,15 sedang | 0,35 besar Q (Q? diperoleh melalui prosedur blindfolding)

6. MODEL FIT (SRMR & INDEKS LAIN) 7. KEMAMPUAN PREDIKSI (PLSpredict) KUNCI INTERPRETASI

Ditatslricn socary et haul datarm bl.5-5EM Werorientas! prediks). Membandingkan PLS vs. Linear Model (benchmark) Lihat arah, kekuatan, dan signifikansi
IndeksFit  Nilai | Pedoman | Evaluasi I T

Indikator . RMSE (Lebih kecil lebih baik) hubungan.
2 Q*_predict T Hasil
SRMR 0,053 <0,08 Baik Endogen | PLS [£Y) @- R* menunjukkan kekuatan penjelasan
d_uLs 076 |[rsemaniact Baik oP1 0,19 07 086 | PLSlebih baik model.
sema :n a'. | oP2 I 0.21 | 0.68 I 0,84 PLS lobih bolk @ f menunjukkan kontribusi spesifik
4.6 0.43 Semakin kecil Baik d & ¢ e v masing-masing prediktor.
= 4 semakin baik
| opP3 0,17 0,75 0,92 PLS lebih baik Q dan PLSpredict menilai k P
NFl | 093 ‘d; 0.90 Bak | ic1 0,24 0,63 077 PLS lebih baik ‘— prediksi model.
o pt digunakan | 1 Hasil harus dikaitkan dengan teori,

Chi-square | 212,54 'y ors cem ~ ic2 020 | 069 085 | PLS lebih baik @ Croaeis. cu bl particn:

GoF (Goodness of Fit) TIDAK direkomendasikan 0 Jika mayoritas indikator endogen: PLS lebih baik dari @ Signiﬁ!tarl gocae statistik 'ida’_‘ selalu

sebagai ukuran utama dalam PLS-SEM. & Linear Model — model memiliki kemampuan prediksi yang baik. @M berarti signifikan secara praktis.

CONTOH APLIKASI INNER MODEL INTI BAB 8

A
HIB ]‘. l 1] (1] 'B’ €€ Inner model yang baik bukan hanya
RUMAH SAKIT PENDIDIKAN PERBANKAN PEMERINTAHAN Al ADOPTION signifikan secara statistik, tetapi juga
Service Quality Digital Mindset & Digital Experience Digital Al ing masuk akal secara teori, kuat secara
g isfacti Leadership ingk p Trust yang ing| wsparency | Usefulness & Ease of Use, ofas .
& Trust; keduany Taachirig anovation yang cone B3 v acbangaia Public: | mniigkalian lidon, prediktif, dan bermakna secara praktis. g
mendorong Loyalty. pada akhimya sehingga meningkatkan Trust dan menngka\kan Adual Use, dan aichirmya
Quality tidak langsung meningkatkan Teacher Customer Loyalty. Citizen Satisf:
menciptakan Loyalty. Performance.
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BAB 8 *kkkkk
EVALUASI INNER MODEL

ABSTRAK

Evaluasi inner model atau model struktural merupakan tahap inti dalam
analisis PLS-SEM setelah model pengukuran dinyatakan memenubhi kriteria
validitas dan reliabilitas. Jika outer model menjawab pertanyaan apakah
indikator telah mengukur konstruk secara tepat, maka inner model
menjawab pertanyaan apakah hubungan antar konstruk laten yang
dirumuskan dalam hipotesis didukung oleh data empiris. Evaluasi inner
model meliputi pemeriksaan kolinearitas antar konstruk prediktor,
koefisien jalur, signifikansi hubungan melalui bootstrapping, koefisien
determinasi R?, effect size f?, predictive relevance Q% model fit seperti
SRMR, serta kemampuan prediksi model melalui PLSpredict.

Dalam PLS-SEM, inner model tidak hanya berfungsi untuk menguiji
hipotesis, tetapi juga untuk menilai kekuatan penjelasan dan kemampuan
prediksi model. SmartPLS menyediakan ukuran fit seperti SRMR, d_ULS,
d_G, NFI, dan Chi-square, tetapi SRMR dan ukuran fit lain perlu ditafsirkan
secara hati-hati karena PLS-SEM berorientasi pada prediksi dan berbasis
varians. (SmartPLS) Literatur modern juga menekankan pentingnya
PLSpredict untuk mengevaluasi kemampuan prediksi model di luar sampel,
bukan hanya kemampuan menjelaskan data yang sama. (University of East

Anglia)

Bab ini membahas evaluasi inner model secara komprehensif dengan

contoh aplikasi pada manajemen, rumah sakit, pendidikan, perbankan,
pemerintahan, dan adopsi Al.
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Kata Kunci: /nner Model, Structural Model, SmartPLS, PLS-SEM, Path
Coefficient, R? f% Q% Bootstrapping, PLSpredict, SRMR.

8.1 Pendahuluan

Dalam analisis PLS-SEM, evaluasi model dilakukan secara bertahap. Tahap
pertama adalah mengevaluasi model pengukuran atau outer model. Pada
konstruk reflektif, peneliti memeriksa outer loading, Cronbach’s alpha,
rho_A, composite reliability, AVE, dan validitas diskriminan. Pada konstruk
formatif, peneliti memeriksa validitas isi, VIF, outer weight, outer loading,
dan redundancy analysis.

Setelah model pengukuran memenuhi syarat, barulah peneliti
mengevaluasi inner model.

Inner model disebut juga structural model, yaitu bagian model SEM yang
menggambarkan hubungan antar konstruk laten. Di sinilah hipotesis
penelitian diuji.

Contoh model:

Digital Leadership — Digital Culture — Innovation Capability —
Organizational Performance

Inner model menjawab pertanyaan berikut.
Apakah Digital Leadership berpengaruh terhadap Digital Culture?

Apakah Digital Culture berpengaruh terhadap Innovation
Capability?

Apakah Innovation Capability berpengaruh terhadap
Organizational Performance?
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Seberapa besar varians Organizational Performance dapat
dijelaskan oleh konstruk-konstruk sebelumnya?

Konstruk mana yang memiliki pengaruh paling kuat?
Apakah model memiliki kemampuan prediksi?

Dengan demikian, inner model bukan hanya sekumpulan angka, tetapi
representasi empiris dari teori penelitian.

8.2 Pengertian Inner Model

Inner model adalah model struktural yang menjelaskan hubungan kausal,
prediktif, atau asosiatif antar konstruk laten dalam PLS-SEM.

Jika outer model menjelaskan hubungan:
indikator < konstruk
maka inner model menjelaskan hubungan:
konstruk < konstruk
Contoh outer model:

DL1, DL2, DL3, DL4 — Digital Leadership
Contoh inner model:

Digital Leadership — Innovation Capability
Innovation Capability — Organizational Performance

Dalam SmartPLS, inner model divisualisasikan melalui panah antar
konstruk. Panah tersebut bukan sekadar garis grafis. Setiap panah mewakili
hipotesis yang harus memiliki dasar teori.
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8.3 Hubungan Outer Model dan Inner Model

Evaluasi inner model hanya layak dilakukan setelah outer model memenuhi

kriteria.

Mengapa?

Karena hubungan antar konstruk tidak dapat dipercaya jika konstruknya

belum terukur dengan baik.
Misalnya, peneliti ingin menguji:
Service Quality — Patient Satisfaction — Patient Loyalty

Jika konstruk Patient Satisfaction tidak valid, maka pengaruh Patient
Satisfaction terhadap Patient Loyalty juga tidak dapat dipercaya.

Dengan demikian, urutan analisis harus jelas.
Pertama, uji kualitas pengukuran.
Kedua, uji hubungan struktural.
Ketiga, tafsirkan hasil berdasarkan teori.

Kesalahan umum adalah langsung membahas path coefficient tanpa
memastikan validitas dan reliabilitas konstruk. Ini harus dihindari.

8.4 Tujuan Evaluasi Inner Model
Evaluasi inner model memiliki beberapa tujuan.
Pertama, menguji hipotesis penelitian.
Kedua, menilai kekuatan hubungan antar konstruk.

Ketiga, menilai kemampuan model menjelaskan varians
konstruk endogen.
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Keempat, menilai kontribusi masing-masing prediktor.
Kelima, menilai relevansi prediktif model.
Keenam, menentukan implikasi teoretis dan praktis.

Ketujuh, mengevaluasi apakah model penelitian layak digunakan
sebagai dasar rekomendasi manajerial atau kebijakan.

Model yang baik bukan hanya model yang signifikan, tetapi model yang
mampu menjelaskan fenomena secara masuk akal, stabil, dan berguna.

8.5 Tahapan Evaluasi Inner Model

Evaluasi inner model dalam SmartPLS umumnya mencakup tahapan
berikut.

1. Memastikan outer model memenuhi kriteria.
2. Memeriksa kolinearitas antar konstruk prediktor melalui inner VIF.

3. Menilai path coefficient.

A

Menguji signifikansi path coefficient melalui bootstrapping.
Menilai koefisien determinasi R* dan adjusted R®.

Menilai effect size f2.

Menilai predictive relevance Q.

Menilai model fit seperti SRMR secara hati-hati.

© o N o v

Menilai kemampuan prediksi melalui PLSpredict.

10. Menyusun interpretasi teoretis dan praktis.
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Artikel praktis PLS-SEM menyebutkan bahwa evaluasi model struktural
mencakup collinearity, signifikansi, f>, R>, Q*>, SRMR, PLSpredict, dan
robustness checks. (Jurnal Ahmar)

8.6 Kolinearitas dalam Inner Model

Sebelum membaca path coefficient, peneliti harus memeriksa kolinearitas
antar konstruk prediktor.

Kolinearitas terjadi ketika dua atau lebih konstruk prediktor sangat
berkorelasi.

Contoh:

Digital Culture dan Innovation Culture sama-sama memprediksi Innovation
Capability.

Jika keduanya terlalu mirip, kontribusi masing-masing sulit dibedakan.
Dampak kolinearitas:

path coefficient tidak stabil;

standard error meningkat;

arah koefisien dapat berubah;

prediktor penting menjadi tidak signifikan;

interpretasi model menjadi lemah.
Dalam SmartPLS, kolinearitas struktural diperiksa melalui inner VIF.
Pedoman umum:

VIF < 3,3 = sangat baik;

VIF < 5 = masih dapat diterima;
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VIF 2 5 = perlu perhatian;

VIF > 10 = masalah serius.

Jika VIF tinggi, peneliti harus mengevaluasi apakah konstruk terlalu
tumpang tindih secara konseptual.

8.7 Path Coefficient

Path coefficient adalah koefisien jalur yang menunjukkan arah dan
kekuatan hubungan antar konstruk.

Nilainya berkisar antara -1 sampai +1.

Nilai positif menunjukkan hubungan searah.

Nilai negatif menunjukkan hubungan berlawanan arah.
Contoh:
Digital Leadership — Innovation Capability = 0,46

Artinya, peningkatan Digital Leadership berkaitan dengan peningkatan
Innovation Capability.

Contoh lain:
Administrative Burden — Teacher Performance = -0,31
Artinya, semakin tinggi beban administratif, semakin rendah kinerja guru.

Path coefficient harus dibaca bersama teori, bukan hanya berdasarkan
besar kecilnya angka.
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8.8 Signifikansi Path Coefficient
Dalam PLS-SEM, signifikansi path coefficient diuji melalui bootstrapping.
Bootstrapping menghasilkan:
t-value;
p-value;
standard error;
confidence interval.
Pedoman umum:
t-value > 1,96 untuk o = 0,05 dua arah;
p-value < 0,05 menunjukkan hubungan signifikan;
confidence interval tidak melewati nol.

Namun signifikansi statistik tidak selalu berarti signifikansi praktis.
Hubungan dengan B = 0,08 dapat signifikan jika sampel besar, tetapi
pengaruh substantifnya kecil. Karena itu, peneliti harus melihat f dan
konteks penelitian.

8.9 Contoh Interpretasi Path Coefficient

o t- ° Pp-
T Hub e Keputusan
° ipotesis e ubungan e B value value
L m e Digital Leadership 062 « 845 0000 ° Didukung

- Digital Culture

e Digital Culture —
e H2 Innovation e 048 o 572 e 0,000 ¢ Didukung
Capability
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e Hipotesis ¢ Hubungan e B * B ° P e Keputusan
value value
e Innovation
e H3 Capability — e 041 o 488 e 0,000 ¢ Didukung
Performance
e Digital Leadership o Tidak
* L ~ Performance 009 » Hidd o 0263 didukung

Interpretasi:

Digital Leadership berpengaruh kuat terhadap Digital Culture. Digital
Culture berpengaruh positif terhadap Innovation Capability. Innovation
Capability berpengaruh positif terhadap Performance. Namun Digital
Leadership tidak berpengaruh langsung terhadap Performance.

Temuan ini menunjukkan bahwa kepemimpinan digital tidak otomatis
menghasilkan kinerja. Pengaruhnya bekerja melalui budaya digital dan
kapabilitas inovasi.

8.10 R?: Coefficient of Determination

R? menunjukkan proporsi varians konstruk endogen yang dapat dijelaskan
oleh konstruk prediktor.

Contoh:
R? Innovation Capability = 0,52

Artinya, 52% variasi Innovation Capability dijelaskan oleh prediktor dalam
model.

R? Organizational Performance = 0,47

Artinya, 47% variasi Organizational Performance dijelaskan oleh model.
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Pedoman umum dalam PLS-SEM:
R% 0,75 = substansial;
R? 0,50 = moderat;
R? 0,25 = lemah.

Namun pedoman ini tidak boleh digunakan secara mekanis. Dalam ilmu
sosial, R? 0,30 dapat bermakna karena perilaku manusia dipengaruhi
banyak faktor.

8.11 Adjusted R?
Adjusted R? adalah R? yang disesuaikan dengan jumlah prediktor.

Jika sebuah model menambahkan banyak prediktor, R? cenderung
meningkat. Adjusted R memberi koreksi agar model tidak tampak lebih
kuat hanya karena terlalu banyak variabel.

Contoh:
R? = 0,55
Adjusted R* = 0,51

Artinya, setelah memperhitungkan jumlah prediktor, kemampuan
penjelasan model sedikit lebih rendah.

Dalam laporan akademik, R? dan adjusted R? sebaiknya disajikan bersama.

8.12 f%: Effect Size

2 menunjukkan kontribusi spesifik suatu konstruk prediktor terhadap
konstruk endogen.
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Pertanyaan utama f adalah:

Jika konstruk prediktor tertentu dihapus dari model, seberapa besar R
konstruk endogen menurun?

Pedoman Cohen:
f> = 0,02 kecil;
f> = 0,15 sedang;
f> = 0,35 besar.
Contoh:
Digital Culture — Innovation Capability memiliki f* = 0,28.

Artinya, Digital Culture memiliki efek sedang menuju besar terhadap
Innovation Capability.

Digital Leadership — Performance memiliki f* = 0,01.
Artinya, efek langsungnya sangat kecil.

2 membantu peneliti membedakan pengaruh yang signifikan secara
statistik dari pengaruh yang benar-benar substantif.

8.13 Q% Predictive Relevance
Q? digunakan untuk menilai relevansi prediktif model.
Dalam PLS-SEM, Q? biasanya diperoleh melalui prosedur blindfolding.
Pedoman umum:
Q? > 0 menunjukkan predictive relevance;

Q? < 0 menunjukkan model kurang memiliki relevansi prediktif.
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Namun Q? tidak boleh dipahami sebagai satu-satunya ukuran prediksi.
PLSpredict memberi evaluasi yang lebih kuat terhadap kemampuan
prediksi model di luar sampel.

8.14 Blindfolding

Blindfolding adalah prosedur yang menghilangkan sebagian data secara
sistematis, lalu menggunakan model untuk memprediksi bagian yang
dihilangkan.

Tujuannya adalah melihat apakah model mampu memprediksi indikator
konstruk endogen.

Dalam SmartPLS, Q* dihitung berdasarkan perbandingan error prediksi
dengan nilai observasi.

Jika Q? positif, model memiliki relevansi prediktif.

Namun dalam pelaporan modern, peneliti sebaiknya tidak hanya
mengandalkan Q? khususnya jika penelitian berorientasi prediksi.

8.15 PLSpredict

PLSpredict adalah prosedur untuk mengevaluasi kemampuan prediksi
model terhadap data baru atau holdout sample.

Perbedaannya:
R?* menjelaskan kemampuan model menjelaskan data dalam sampel.

PLSpredict menjelaskan kemampuan model memprediksi data baru.
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Artikel Shmueli et al. tentang PLSpredict diterbitkan di European Journal of
Marketing dan memberikan pedoman penggunaan PLSpredict dalam PLS-
SEM. (University of East Anglia)

Dalam PLSpredict, peneliti biasanya melihat:
Q*_predict;
RMSE;
MAE;
perbandingan dengan linear model benchmark.

Jika PLS-SEM menghasilkan error prediksi lebih rendah daripada
benchmark, maka model memiliki kemampuan prediktif yang baik.

8.16 SRMR dan Model Fit

SRMR atau Standardized Root Mean Square Residual adalah ukuran
perbedaan antara korelasi observasi dan korelasi yang diimplikasikan
model.

SmartPLS menyediakan ukuran fit seperti SRMR, d_ULS, d_G, NFI, dan Chi-
square. Untuk approximate fit indices, SmartPLS menyebut contoh
threshold SRMR < 0,08 dan NFI > 0,90. (SmartPLS)

Namun dalam PLS-SEM, SRMR harus ditafsirkan hati-hati karena PLS-SEM
tidak berorientasi pada model fit seperti CB-SEM. PLS-SEM lebih
menekankan prediction, explained variance, dan robustness.

Dengan demikian, SRMR dapat dilaporkan sebagai informasi tambahan,
tetapi bukan satu-satunya dasar untuk menerima atau menolak model.
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8.17 Goodness of Fit GoF

Beberapa penelitian lama menggunakan GoF sebagai ukuran global PLS-
SEM.

Namun penggunaan GoF saat ini tidak direkomendasikan sebagai ukuran
utama. SmartPLS menjelaskan bahwa GoF memiliki kelemahan karena tidak
dapat secara andal membedakan model valid dan tidak valid, sehingga
peneliti sebaiknya menghindari penggunaannya sebagai goodness-of-fit
measure. (SmartPLYS)

Karena itu, laporan PLS-SEM modern sebaiknya berfokus pada:
validitas measurement model;
inner VIF;
path coefficient;
bootstrapping;
R
i
Q%
PLSpredict;

robustness checks.

8.18 Mediasi dalam Inner Model
Inner model dapat mencakup hubungan mediasi.
Mediasi menjelaskan mekanisme pengaruh.

Contoh:
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Digital Leadership — Digital Culture — Innovation Capability —
Performance

Dalam model ini, Digital Culture dan Innovation Capability dapat menjadi
mediator.

Jika Digital Leadership tidak berpengaruh langsung terhadap Performance
tetapi berpengaruh melalui mediator, maka pengaruhnya bersifat tidak
langsung.

Dalam SmartPLS, mediasi dilihat melalui:
specific indirect effects;
total indirect effects;
total effects;
confidence intervals;
bootstrapping.

Mediasi penting karena membantu menjelaskan bagaimana suatu
pengaruh terjadi.

8.19 Moderasi dalam Inner Model

Moderasi menjelaskan kondisi yang memperkuat atau memperlemah
hubungan antar konstruk.

Contoh:

Learning Orientation memperkuat pengaruh Digital Culture terhadap
Innovation Capability.

Dalam SmartPLS, moderasi dapat diuji melalui interaction term.

Pendekatan yang umum:
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product indicator approach;

two-stage approach;

orthogonalizing approach.
Moderasi menjawab pertanyaan:

Kapan atau dalam kondisi apa hubungan antar konstruk menjadi
lebih kuat atau lebih lemah?

8.20 Endogeneity

Endogeneity adalah masalah ketika konstruk prediktor berkorelasi dengan
error term.

Penyebab endogeneity:
omitted variable bias;
reverse causality;
measurement error;
simultaneity;
selection bias.

Contoh:

Trust — Loyalty

Namun mungkin ada variabel lain seperti perceived value yang
memengaruhi trust dan loyalty. Jika omitted, estimasi dapat bias.

PLS-SEM tidak otomatis menyelesaikan endogeneity. Peneliti harus
menggunakan teori, desain penelitian, variabel kontrol, atau robustness
checks.
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SmartPLS mencantumkan artikel tentang addressing endogeneity dalam
aplikasi PLS-SEM sebagai salah satu topik metode penting. (SmartPLS)

8.21 Robustness Checks

Robustness checks dilakukan untuk memastikan hasil tidak bergantung
pada satu spesifikasi model saja.

Contoh:
menguji model alternatif;
membandingkan hasil dengan dan tanpa variabel kontrol;
menguji kelompok berbeda;
menggunakan MGA,;
menggunakan FIMIX-PLS untuk heterogenitas tersembunyi;
menguji non-linear effect;
menguji endogeneity;
menguji PLSpredict.

Robustness check penting terutama untuk artikel jurnal bereputasi dan
disertasi.

8.22 Contoh Inner Model Penelitian Rumah Sakit
Model:
Service Quality — Patient Satisfaction

Patient Satisfaction — Trust
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Trust — Patient Loyalty

Patient Satisfaction — Patient Loyalty

Service Quality — Patient Loyalty

Hasil hipotetis:

Hubungan
Service Quality —
Satisfaction

Satisfaction — Trust

Trust — Loyalty

Satisfaction —
Loyalty

Service Quality —
Loyalty

Interpretasi:

0,58

0,62

0,44

0,31

0,08

value

7,90

8,40

5,20

3,80

1,10

menggunakan SmartPLS 4

value

0,000

0,000

0,000

0,000

0,271

Keputusan

Didukung

Didukung

Didukung
Didukung

Tidak
didukung

Kualitas layanan meningkatkan kepuasan. Kepuasan membangun

kepercayaan. Kepercayaan dan kepuasan meningkatkan loyalitas. Namun

kualitas layanan tidak langsung menciptakan loyalitas tanpa melalui

pengalaman psikologis pasien.

Implikasinya, rumah sakit harus mengubah kualitas teknis layanan menjadi

rasa puas dan percaya.
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8.23 Contoh Inner Model Pendidikan

Model;

Digital Mindset — Teaching Innovation

Principal Leadership — Teaching Innovation

Teaching Innovation — Teacher Performance
Administrative Burden — Teacher Performance

Hasil hipotetis:

Digital Mindset — Teaching Innovation = 0,42
Principal Leadership — Teaching Innovation = 0,36
Teaching Innovation — Teacher Performance = 0,47
Administrative Burden — Teacher Performance = -0,29
R? Teaching Innovation = 0,49

R? Teacher Performance = 0,52

Interpretasi:

Kinerja guru meningkat melalui inovasi pembelajaran. Digital mindset dan
kepemimpinan kepala sekolah menjadi penggerak inovasi. Namun beban
administratif menekan kinerja. Maka transformasi pendidikan digital harus
disertai reformasi administrasi sekolah.

8.24 Contoh Inner Model Al Adoption

Model:

Al Readiness — Perceived Usefulness

Al Readiness — Perceived Ease of Use
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Perceived Ease of Use — Perceived Usefulness

Perceived Usefulness — Behavioral Intention

Behavioral Intention — Actual Use

Actual Use — Performance Improvement
Interpretasi:

Al readiness tidak selalu langsung meningkatkan performance.
Pengaruhnya sering melalui persepsi manfaat, niat menggunakan, dan
penggunaan aktual. Organisasi yang ingin berhasil mengadopsi Al harus
membangun kesiapan data, infrastruktur, SDM, dan kepercayaan
pengguna.

8.25 Contoh Pelaporan Inner Model
Contoh narasi akademik:

“Evaluasi inner model diawali dengan pemeriksaan kolinearitas antar
konstruk prediktor. Seluruh nilai inner VIF berada di bawah 3,3, sehingga
tidak ditemukan indikasi kolinearitas serius. Selanjutnya, hasil
bootstrapping dengan 5.000 subsamples menunjukkan bahwa sebagian
besar hubungan struktural signifikan pada tingkat 5%. Nilai R
menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan 52% varians Innovation
Capability dan 47% varians Organizational Performance. Nilai f2
menunjukkan bahwa Digital Culture memiliki efek sedang terhadap
Innovation Capability, sedangkan Innovation Capability memiliki efek
sedang terhadap Organizational Performance. Nilai Q* positif menunjukkan
adanya relevansi prediktif. Dengan demikian, inner model dinilai memiliki
kemampuan penjelasan dan prediksi yang memadai.”
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8.26 Tabel Pelaporan Inner Model

Tabel Inner VIF

e Konstruk Endogen

e |nnovation Capability

e |nnovation Capability

e Performance °
e Performance °
e Performance °

Tabel Path Coefficient

e HI1 e DL - DC
e H2 e DC-IC
e H3 e |[C->OP
e H4 e DL - OP

Tabel R?, Q?, dan f*
e Konstruk Endogen
e Digital Culture

e |nnovation Capability

Prediktor

Digital Leadership

Digital Culture

Digital Leadership

Innovation Capability

Digital Culture

Hipotesis ¢ Hubungan ¢ B

value

0,62 e 845
048 e 572

041 o 488

009 « 1,12

e VIF
e 1,85
e 2,10
o 225
e 2,05

e 2,30

value

0,000 *
0,000 *

0,000 *

0,263

Keputusan

Didukung
Didukung
Didukung

Tidak
didukung

e R o AdjustedR? ® @

e 038 ¢ 0,37

e 0,52 « 0,50

e 0,24

e 0,31
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e Konstruk Endogen e R* o AdjustedR? *® Q?

e Organizational Performance o 047 o 045 e 028

8.27 Kesalahan Umum Evaluasi Inner Model
Kesalahan yang sering terjadi adalah:
menilai inner model sebelum outer model valid;
hanya melihat p-value;
tidak memeriksa inner VIF;
tidak melaporkan R?;
menganggap R? tinggi selalu berarti model baik;
mengabaikan %
tidak menilai Q* atau PLSpredict;
menggunakan GoF sebagai ukuran utama;
tidak membahas hipotesis yang tidak didukung;
mengklaim kausalitas mutlak dari data cross-sectional;
mengabaikan kemungkinan endogeneity;

tidak mengaitkan hasil dengan teori.

8.28 Etika Interpretasi Inner Model
Peneliti harus jujur dalam menafsirkan hasil.

Jika hipotesis tidak didukung, tetap laporkan.
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Jika path coefficient kecil, jangan dilebih-lebihkan.

Jika R? rendah, jelaskan kemungkinan faktor lain di luar model.
Jika model prediktif lemah, akui keterbatasan.

Jika data cross-sectional, hindari klaim kausalitas absolut.
Bahasa yang tepat:

“Hasil menunjukkan pengaruh positif yang signifikan.”

Bukan:

“Penelitian ini membuktikan secara mutlak bahwa X menyebabkan Y."

8.29 Checklist Evaluasi Inner Model

Sebelum menyimpulkan hasil, periksa:
Apakah measurement model valid dan reliabel?
Apakah inner VIF aman?
Apakah path coefficient sesuai arah teori?
Apakah bootstrapping dilakukan?
Apakah t-value dan p-value dilaporkan?
Apakah confidence interval diperiksa?
Apakah R? dan adjusted R? dilaporkan?
Apakah f* dilaporkan?
Apakah Q* dilaporkan?
Apakah PLSpredict dilakukan untuk tujuan prediktif?
Apakah SRMR ditafsirkan hati-hati?
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Apakah GoF dihindari sebagai kriteria utama?
Apakah hipotesis tidak signifikan tetap dibahas?

Apakah implikasi teoretis dan praktis jelas?

8.30 Penutup Bab

Evaluasi inner model merupakan tahap utama dalam PLS-SEM karena di
sinilah hubungan antar konstruk diuji secara empiris. Inner model
membantu peneliti memahami arah, kekuatan, signifikansi, kontribusi, dan
kemampuan prediktif hubungan antar konstruk.

Namun evaluasi inner model tidak cukup hanya dengan membaca p-value.
Peneliti harus memeriksa VIF, path coefficient, R? adjusted R?, f*, Q?,
PLSpredict, dan robustness checks. Semua hasil statistik harus ditafsirkan
dalam kerangka teori dan konteks penelitian.

Prinsip utama Bab 8 adalah:

Inner model yang baik bukan hanya signifikan secara statistik, tetapi juga
masuk akal secara teori, kuat secara prediktif, dan bermakna secara praktis.

GLOSSARIUM

Adjusted R?
Koefisien determinasi yang disesuaikan dengan jumlah prediktor dalam
model.

Blindfolding
Prosedur untuk menilai predictive relevance dengan menghilangkan
sebagian data secara sistematis dan memprediksinya kembali.
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Bootstrapping
Teknik resampling nonparametrik untuk menguiji signifikansi parameter
model.

Endogeneity
Kondisi ketika prediktor berkorelasi dengan error term sehingga estimasi
dapat bias.

Effect Size f°
Ukuran kontribusi prediktor terhadap R? konstruk endogen.

Inner Model
Model struktural yang menggambarkan hubungan antar konstruk laten.

Inner VIF
VIF yang digunakan untuk memeriksa kolinearitas antar konstruk prediktor.

Path Coefficient
Koefisien jalur yang menunjukkan arah dan kekuatan hubungan antar
konstruk.

PLSpredict
Prosedur untuk menilai kemampuan prediksi model PLS-SEM pada data
baru.

Predictive Relevance Q?

Ukuran yang menunjukkan apakah model memiliki relevansi prediktif.
RZ

Koefisien determinasi yang menunjukkan proporsi varians konstruk

endogen yang dijelaskan prediktor.

Robustness Check
Pemeriksaan tambahan untuk memastikan hasil model stabil.
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SRMR
Standardized Root Mean Square Residual, ukuran perbedaan antara
korelasi observasi dan korelasi model.

Structural Model
Bagian SEM yang menguji hubungan antar konstruk laten.

VIF
Variance Inflation Factor, ukuran untuk mendeteksi kolinearitas.
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BOOTSTRAPPING (&%)
DAN PENGUJIAN HIPOTESIS "~

Menguji Signifikansi Hubungan Antar Konstruk dalam PLS-SEM

&
Oleh: Rudy C Tarumingkeng

1. APA ITU BOO RAPPING? 2. PRINSIP RESAMPLING (SAMPLING WITH REPLACEMENT) 3. CARA BOOTSTRAPPING DI SMARTPLS

Bootstrapping adalah teknik resampling DATA ASLI SUBSAMPLE1  SUBSAMPLE2  SUBSAMPLE 5.000 c L
: 3 n=300) (n=300) (n=300) (n=300) alculate — Bootstrapping
nonparametrik yang digunakan = = = 4
PLS-SEM untuk memperoleh estimasi ‘ dddd ‘ w ﬂﬂ‘, S ‘[‘r‘ Pilih jumlah subsample
standar error, t-statistic, p-value, ‘ ddddad ' wu‘l Fi7T Y ‘ aidd (rekomendasi: 5.000)
dan confidence interval tanpa asumsi F 3 ‘ é“ p«mmb-hm ‘!‘ & ll& a FYY}3 Pk o tailed dtaii Ohectailad

distribusi normal. adddd |
AN =

Pilih Confidence Interval
(Bias Corrected lebih disarankan)

l ETY YT Y Y Y Y
) S :

Dari 5.000 subsample dipercleh distribusi empiris parameter

KEUNGGULAN BOOTSTRAPPING

@ 0060 00

@ Tidak butuhkan asumsi li Klik Start Calculation

Q Cocok untuk sampel kecil = 22 b4

Q Robust untuk model kompleks @) 0 p S +~ REKOMENDASI

® & s Standard -statisti p-val Confid 'Q' Gunakan minimal 5.000 subsample
e e Error Interval untuk hasil yang stabil dan akurat.

4. HASIL BOOTSTRAPPING INTERPRETASI UTAMA 5. PENGUJIAN PARAMETER MODEL

@ Outer Loading (Reflektif) @ Total Effect
t-statistic p-value
= @ Outer Weight (Formatif) @ Moderation Effect
e Confidence Interval Path Coefficient (8)

t>1,96 @=0,05)  p<0,05signifikan LR : 3 @ Path Coefficient (Direct Effect) @ HTMT Inference

t>2,576 (a=0,01) p < 0,01 sangat signifikan ignifikan jika C1 95% Menunjukkan ara 2

t>1,645 (@=0,10)  p>005tidoksignifkan tidakmencakupnol(0) | (positiffnegatif)dan @ Indirect Effect (Mediation) @ Higher Order Construct

Bias Corrected Cl kekuatan hubungan ° Multi-Group Analysis
lebih disarankan
6. CONTOH HASIL PATH COEFFICIENT 7. PENGUJIAN MEDIASI (INDIRECT EFFECT) 8. PENGUJIAN MODERASI
Hipotesis  Hubungan B t-value p-value Keputusan Digital Innovation P Digital Innovation
Leadership — Capability — ' © '°( o"P;““ Culture 7 P Capability
H1 DL - DC 0,62 8,45 0,000 Didukung (oL) (c) (oC) ¥ (ic)
VESEIC RS MR L e 4 i
H2 DC—IC 0,48 5,72 0,000 Didukung Learning Mamporkust/
> P bl . P Orientation Memperlemah hubungan
H3 IC - OP 0,41 4,88 0,000 Didukung > ¥ ooy Ydak (LO)
Tidak Jalur Indirect Effect (B) t-value p-value Keputusan
H4 DL=OP | 009 | 112 | 0,263 Didukung Interaksi [ t-value  p-value  Keputusan
DL - IC - OP 0,27 4,55 0,000  Signifikan
DC xLO - IC 0,21 3,98 0,000 Signifikan
Kttarangan DL=D-gIlaI Leadership, DC=Dvg-lnI Culture IC memediasi hubungan DL terhadap OP.
IC ility, OP=0i izati Jika direct effect tidak signifikan — Full Mediation [j Learning Ori { kuat pengaruh
Jika direct effect signifikan — Partial Mediation ) Digital Culture terhad Capabilif

9. CONTOH OUTER LOADING (REFLEKTIF) 10. HTMT INFERENCE (VALIDITAS DISKRIMINAN) 11. JUMLAH SUBSAMPLE

Indikator Loading t-value p-value C195% (Bias Corrected)  Keputusan Jumlah Sub !

SAT1 0,86 2450 | 0,000 Signifikan oc ic 0,72 0,58 - 0,85 Valid 500 - 1.000 Terlalu kecil, tidak stabil

SAT2 0,84 20,10 0,000 Signifikan o "

DC oP 0,81 0,67 - 0,93 Valid 2.000 - 3,000 Minimum praktis

SAT3 0,79 17,80 0,000 Signifikan

SAT4 0,58 1.45 0147  Tidok Signifikan Ic orP 0,88 0,74 - 1,02 Tidak Valid 5.000 Direkomendasikan
Indikator dengan loading rendah dan tidak signifikan @ Jika CI tidak mencakup 1 — Valid 10.000 Sangat stabil, akurasi tinggl
perlu dipertimbangkan untuk dihapus. Jika CI mencakup 1 - Tidak Valid

12. LANGKAH PELAPORAN HASIL BOOTSTRAPPING

13. KESALAHAN UMUM

0 Jelaskan jumlah subsample dan jenis interval (mis. 5.000, Bias Corrected, Two-tailed). 0 Menggunakan subsample terlalu kecil (<2.000)
@ Laporkan path coefficient (B), t-value, p-value, dan confidence interval. o Hanya melaporkan p-value tanpa confidence interval
G o Tentukan keputusan hipotesis (Didukung/Tidak Didukung). 0 Mengabaikan indirect effect dan jenis mediasi
‘ N o Jelaskan arah dan kekuatan hubungan. o Menghapus jalur hanya demi signifikansi
7 —— g 3""—': "'::‘35" '_af":"‘:" i"d’":f‘ f"e‘: danjents medias), €} Tidak membahas hipotesis yang tidak didukung
Intuk m lerasi, jelaskan efex interaksi. o
— o Diskusikan implikjasi teoretis dan praktis. 0 Tk mer‘nenksa HIME Inferenf:e = =
L @ Konsisten dengan teori dan tidak hanya berdasarkan signifikansi statistik. 0 Mengabalkan:konteksdenteoridalam interpretasi
INTI Bootstrapping adalah fondasi inferensi statistik dalam PLS-SEM. Kombinasi teori, data, dan inferensi /
la memungkinkan peneliti menguiji signifikansi hubungan, menilai mediasi, statistik yang tepat akan menghasilkan
BAB 9 moderasi, dan validitas model secara robust dan fleksibel. penelitian yang kuat dan bermakna. l.ll
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BAB 9 *kkkk%
BOOTSTRAPPING DAN PENGUJIAN HIPOTESIS

ABSTRAK

Bootstrapping merupakan salah satu prosedur statistik paling penting
dalam Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-SEM)
karena menjadi dasar dalam melakukan pengujian signifikansi parameter
model. Berbeda dengan pendekatan Covariance-Based Structural
Equation Modeling (CB-SEM) yang banyak mengandalkan asumsi
distribusi normal multivariat, PLS-SEM menggunakan pendekatan
nonparametrik melalui teknik resampling yang dikenal sebagai
bootstrapping. Teknik ini memungkinkan peneliti memperoleh estimasi
standar error, nilai t-statistic, p-value, confidence interval, dan distribusi
empiris parameter tanpa harus mengasumsikan normalitas data.

Dalam konteks SmartPLS, bootstrapping digunakan untuk menguiji
signifikansi berbagai parameter, termasuk outer loading, outer weight,
path coefficient, direct effect, indirect effect, mediation effect,
moderation effect, specific indirect effect, serta hubungan pada model
hierarkis. Bootstrapping juga memainkan peranan penting dalam evaluasi
validitas diskriminan berbasis HTMT inference dan dalam pengujian
model yang kompleks seperti multi-group analysis dan higher-order
construct.

Bab ini membahas konsep dasar bootstrapping, prinsip statistik
resampling, jenis-jenis pengujian hipotesis dalam PLS-SEM, prosedur
bootstrapping pada SmartPLS, interpretasi t-statistics dan p-values,
penggunaan confidence interval, pengujian efek langsung, efek tidak
langsung, mediasi, moderasi, serta teknik pelaporan hasil bootstrapping
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dalam tesis, disertasi, dan artikel ilmiah. Pembahasan dilengkapi dengan
contoh aplikasi pada penelitian manajemen, rumah sakit, pendidikan,
pemasaran, perbankan, pemerintahan digital, dan adopsi kecerdasan
buatan.

Kata Kunci: Bootstrapping, SmartPLS, PLS-SEM, Pengujian Hipotesis, t-
statistic, p-value, Confidence Interval, Mediasi, Moderasi, Resampling.

9.1 Pendahuluan
Salah satu pertanyaan paling mendasar dalam penelitian kuantitatif adalah:

Apakah hubungan antar variabel yang ditemukan dalam penelitian benar-
benar signifikan secara statistik?

Pertanyaan ini menjadi sangat penting dalam Structural Equation Modeling
karena model SEM tidak hanya terdiri atas satu hubungan, melainkan
sekumpulan hubungan simultan yang saling berinteraksi.

Dalam PLS-SEM, pengujian signifikansi parameter dilakukan melalui
prosedur bootstrapping.

Bootstrapping merupakan metode statistik nonparametrik berbasis
resampling yang diperkenalkan oleh Bradley Efron pada akhir tahun 1970-
an dan menjadi salah satu pendekatan paling berpengaruh dalam statistika
modern.

Dalam konteks SmartPLS, bootstrapping memungkinkan peneliti untuk
menjawab berbagai pertanyaan seperti:

Apakah pengaruh Digital Leadership terhadap Innovation
Capability signifikan?
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Apakah Patient Satisfaction memediasi hubungan Service Quality
terhadap Loyalty?

Apakah Trust memperkuat hubungan antara Digital Experience dan
Customer Loyalty?

Apakah indikator formatif signifikan?
Apakah nilai HTMT berbeda secara signifikan dari 1?7

Dengan demikian, bootstrapping menjadi jantung inferensi statistik dalam
PLS-SEM.

9.2 Konsep Dasar Bootstrapping

Bootstrapping adalah metode estimasi statistik yang dilakukan dengan
cara mengambil sampel ulang (resampling) dari data asli secara acak
dengan pengembalian (sampling with replacement).

Misalnya terdapat sampel penelitian sebanyak:
n = 300 responden

Bootstrapping sebanyak:
5000 subsamples

berarti SmartPLS akan membentuk 5000 dataset baru yang masing-masing
terdiri dari 300 observasi.

Karena pengambilan dilakukan dengan pengembalian, satu responden
dapat muncul lebih dari satu kali dalam subsample yang sama.

Melalui ribuan subsample tersebut, diperoleh distribusi empiris parameter.
Distribusi inilah yang digunakan untuk menghitung:

standar error;
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t-value;
p-value;
confidence interval.

Pendekatan ini sangat berguna karena tidak memerlukan asumsi
normalitas multivariat.

9.3 Mengapa Bootstrapping Digunakan dalam PLS-SEM?
PLS-SEM dirancang untuk:

data nonnormal;

sampel kecil;

model kompleks;

konstruk formatif;

pendekatan prediktif.

Karena distribusi parameter PLS-SEM sering tidak diketahui, pendekatan
parametrik klasik menjadi kurang sesuai.

Bootstrapping memberikan solusi karena:
tidak mengasumsikan distribusi tertentu;
fleksibel;
robust;
sesuai untuk data sosial;

sesuai untuk model kompleks.
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Hair et al. (2022) menjelaskan bahwa bootstrapping merupakan prosedur
standar dalam PLS-SEM untuk memperoleh inferensi statistik terhadap
parameter model.

9.4 Prinsip Sampling with Replacement
Misalkan terdapat lima observasi:
A
B
C
D
E
Sebuah subsample bootstrapping dapat berupa:
A

B
B
D

Atau:

o n >» >» >
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Atau:
B
C
D
D

E

Karena dilakukan ribuan kali, distribusi parameter dapat diestimasi secara
empiris.

Konsep ini berbeda dengan teknik jackknife atau cross-validation.

9.5 Bootstrapping dalam SmartPLS

SmartPLS menyediakan menu:
Calculate — Bootstrapping
Pengguna dapat menentukan:
jumlah subsample;
sign changes;
confidence interval method;
one-tailed atau two-tailed;
parallel processing.

Jumlah subsample yang umum digunakan:
1000
2000
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5000
10000

Hair et al. merekomendasikan:
5000 subsamples

untuk memperoleh estimasi yang stabil.

9.6 Jenis Pengujian dalam PLS-SEM
Bootstrapping dapat digunakan untuk menguiji:

outer loading

outer weight

path coefficient

specific indirect effect

total indirect effect

total effect

moderation effect

HTMT inference

mediation

higher order construct

multigroup analysis

Importance Performance Matrix Analysis

predictive relationship

menggunakan SmartPLS 4
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9.7 Outer Loading Significance
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Pada konstruk reflektif, indikator harus memiliki loading tinggi.

Namun selain tinggi, loading juga harus signifikan.

Contoh:

e Indikator e Loading e t-value ° p-value

e SAT1 .

o SAT2

o SAT3

Interpretasi:

seluruh indikator signifikan.

Jika indikator:

loading = 0,58
t=145
p=015

maka indikator tidak signifikan.

0,86
0,84

0,79

24,5
20,1

17,8

0,000
0,000

0,000

Peneliti perlu mengevaluasi apakah indikator dipertahankan atau dihapus.

9.8 Outer Weight Significance
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Dalam model formatif, yang diuji adalah outer weight.

Contoh:

e Indikator ¢« Weight « t °Pp

e FACT e 0,31 e 322 * 0001

o FAC2 028 e 295 ¢ 0003

e FAC3 0,238

0,09 e 1,18

FAC3 tidak signifikan.

Namun jika loading FAC3 tinggi, indikator masih dapat dipertahankan
berdasarkan teori.

9.9 Pengujian Path Coefficient
Path coefficient merupakan fokus utama inner model.

Contoh:

e Hubungan ¢ B ¢t °* P

e DL-DC o 061 0,000

8,12

e DC—IC 0,48 « 561 ¢ 0,000

e IC—OP 0,39 « 4,88 ¢ 0,000

Semua signifikan.

Interpretasi:
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Hipotesis didukung.

9.10 t-Statistic

Nilai t diperoleh melalui:

parameter estimate + standard error

Pedoman umum:
a=5%
two tailed
t>1,96
signifikan
o=1%
t>2,576
signifikan
a=10%
t>1,645

signifikan

9.11 p-value

p-value menunjukkan probabilitas memperoleh hasil setidaknya sebesar
yang diamati apabila HO benar.

Kriteria:

p<0,05
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signifikan

p<0,01

sangat signifikan

p>0,05

tidak signifikan
Contoh:

=042

p=0,000

artinya hubungan sangat signifikan.

9.12 One-Tailed dan Two-Tailed Test

Dalam SEM terdapat dua pendekatan.
Two tailed

Hipotesis:

X mempengaruhi Y

bisa positif atau negatif

Two-tailed lebih konservatif.
One tailed

Hipotesis:

X berpengaruh positif terhadap Y

menggunakan SmartPLS 4

digunakan jika arah hubungan sudah sangat kuat secara teori.

Mayoritas artikel internasional menggunakan:
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two tailed.

9.13 Confidence Interval

Confidence interval semakin populer dibanding hanya menggunakan p-
value.

Cl menunjukkan rentang parameter yang mungkin.

Contoh:

=045

Cl:

0,29-0,61

Karena nol tidak berada dalam interval, maka hubungan signifikan.
Jika:

—-0,05 sampai 0,28

maka hubungan tidak signifikan.

9.14 Bias Corrected Confidence Interval
SmartPLS menyediakan:

percentile interval

bias corrected interval

BCa interval

Bias corrected interval banyak direkomendasikan karena lebih robust
terhadap distribusi asimetris.
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9.15 Pengujian Hipotesis Langsung
Contoh model:

Digital Leadership
l

Innovation Capability
1
Performance
Hipotesis:
H1:
Digital Leadership berpengaruh positif terhadap Innovation Capability
H2:
Innovation Capability berpengaruh positif terhadap Performance
Jika:
B=0,55
t=6,32
p=0,000

Hipotesis diterima.

9.16 Pengujian Hipotesis Tidak Langsung

Hubungan tidak langsung:
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DL—IC—Performance

Indirect effect:
B=0,27

t=4,55
p<0,001
Interpretasi:

Innovation Capability memediasi hubungan Digital Leadership terhadap
Performance.

9.17 Total Effect
Total effect adalah:

direct effect

indirect effect
Misal:

direct:

0,18

indirect:

0,32

total:

0,50

Artinya pengaruh keseluruhan DL terhadap Performance adalah 0,50.
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9.18 Mediasi
Bootstrapping sangat penting dalam pengujian mediasi.
Dulu digunakan:
Baron & Kenny
Sekarang lebih dianjurkan:
bootstrapping indirect effect.
Hair et al.
merekomendasikan pengujian:

specific indirect effect.

9.19 Jenis Mediasi
Full mediation
direct tidak signifikan
indirect signifikan
Partial mediation
direct signifikan
indirect signifikan
No mediation
indirect tidak signifikan

Competitive mediation
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direct dan indirect berbeda arah.

9.20 Contoh Mediasi
Service Quality
1
Patient Satisfaction
l
Patient Loyalty

Hasil:

SQ—PS

0,61

PS—LOY

0,54

Indirect

0,33

signifikan

Direct SQ-LOY

0,08

tidak signifikan

Kesimpulan:

full mediation.

menggunakan SmartPLS 4
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9.21 Moderasi
Moderasi juga diuji melalui bootstrapping.
Model:
Digital Culture x Learning Orientation
1
Innovation Capability
Hasil:
B=0,21
t=3,98
p=0,000

Moderasi signifikan.

9.22 Interaksi Moderasi

Interpretasi:

menggunakan SmartPLS 4

pengaruh Digital Culture terhadap Innovation Capability lebih kuat pada

organisasi dengan Learning Orientation tinggi.

9.23 Higher Order Construct
Bootstrapping juga digunakan untuk menguiji:

second order construct
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third order construct

hierarchical component model.

9.24 HTMT Inference
HTMT inference menggunakan bootstrapping.
Cl HTMT tidak boleh mencakup angka 1.
Jika interval:
0,72-0,88
aman.
Jika:
0,91-1,04

bermasalah.

9.25 Multi Group Analysis
Bootstrapping dipakai pada:
PLS-MGA
Permutation test
Parametric MGA
Henseler MGA
Contoh:

perbedaan laki-laki dan perempuan
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perbedaan rumah sakit negeri dan swasta

perbedaan UMKM dan korporasi.

9.26 Jumlah Bootstrap Sample
Literatur modern:
5000
direkomendasikan.
10000
lebih stabil.
2000
minimum praktis.
500

terlalu kecil.

9.27 Kesalahan Umum
Menggunakan 500 subsample.
Tidak melaporkan ClI.
Hanya melaporkan p-value.
Mengabaikan indirect effect.
Tidak membahas hipotesis yang gagal.

Menghapus jalur hanya demi signifikan.
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9.28 Pelaporan Bootstrapping
Contoh narasi:

"Hasil bootstrapping menggunakan 5000 subsamples menunjukkan bahwa
pengaruh Digital Leadership terhadap Innovation Capability signifikan
(B=0,612; t=8,451; p<0,001). Confidence interval 95% berada pada rentang
0,472-0,734 sehingga tidak mencakup nol."

9.29 Contoh Tabel Hipotesis

e Hipotesis ¢ Hubungan ¢« B o t e p o Keputusan

o H1 e DLoDC o 062 o 845 e 0,000 ® Didukung
o H2 e DC-IC e 048 e 572 e 0,000 ® Didukung
e H3 e IC—OP e 041 e 4,88 ¢ 0,000 * Didukung
e H4 e DLOP o 0,09 ¢ 1,12 ¢ 0263 ® Tidak

9.30 Contoh Pelaporan Mediasi
Hubungan Indirectt p
DL-IC—-OP 0,27 4,55 0,000

Kesimpulan:

Innovation Capability memediasi hubungan Digital Leadership terhadap
Organizational Performance.
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9.31 Contoh Rumah Sakit
Service Quality
l
Patient Satisfaction
1
Trust
l
Loyalty
Bootstrapping menunjukkan:
Satisfaction signifikan.
Trust signifikan.
Indirect effect signifikan.

Model menunjukkan loyalitas pasien dibentuk melalui pengalaman
psikologis.

9.32 Contoh Pendidikan
Digital Mindset

1

Teaching Innovation

1

Teacher Performance
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Indirect effect:
0,31
p<0,001

Teaching Innovation memediasi pengaruh Digital Mindset.

9.33 Contoh Al
Al Readiness
l
Perceived Usefulness
1
Behavioral Intention
1
Actual Use
l
Performance
Indirect effect signifikan.

Artinya Al readiness bekerja melalui persepsi manfaat.

9.34 Checklist Bootstrapping
v Outer loading signifikan

v Outer weight signifikan
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v Path coefficient signifikan
v Cl tidak melewati nol

v Specific indirect effect diuji
v Moderasi diuji

v HTMT inference diperiksa
v Bootstrap sample >5000

v Semua hipotesis dilaporkan

v Hasil dikaitkan dengan teori

9.35 Penutup
Bootstrapping merupakan fondasi inferensi statistik dalam PLS-SEM.

Tanpa bootstrapping, peneliti hanya memperoleh estimasi parameter,
tetapi tidak mengetahui apakah parameter tersebut signifikan.

Melalui bootstrapping, SmartPLS memungkinkan peneliti mengevaluasi:
hubungan langsung;
hubungan tidak langsung;
mediasi;
moderasi;
validitas diskriminan;
higher order construct;

multigroup analysis.
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Bootstrapping menjadikan PLS-SEM sebagai metode yang sangat fleksibel,
kuat, dan sesuai untuk penelitian manajemen, bisnis, kesehatan,
pendidikan, kebijakan publik, maupun transformasi digital.

Prinsip utama Bab 9 adalah:

PLS-SEM tidak berhenti pada estimasi hubungan, tetapi harus
memastikan hubungan tersebut signifikan, stabil, dan bermakna
melalui bootstrapping.

GLOSSARIUM

Bootstrapping
Metode resampling nonparametrik untuk memperoleh distribusi empiris
parameter model.

Confidence Interval
Rentang nilai parameter yang diyakini mengandung nilai populasi
sebenarnya.

Direct Effect
Pengaruh langsung satu konstruk terhadap konstruk lain.

Indirect Effect
Pengaruh melalui mediator.

Mediation
Mekanisme perantara yang menjelaskan hubungan antar konstruk.

Moderation
Variabel yang memperkuat atau memperlemah hubungan antar konstruk.

Path Coefficient
Koefisien jalur hubungan antar konstruk laten.
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p-value
Probabilitas memperoleh hasil jika hipotesis nol benar.

Resampling
Pengambilan sampel ulang dari data asli.

Specific Indirect Effect
Pengaruh tidak langsung melalui jalur tertentu.

Standard Error
Ukuran variasi estimasi parameter.

t-statistic
Ukuran signifikansi parameter.

Total Effect
Jumlah pengaruh langsung dan tidak langsung.
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BAB 10
ANALISIS MEDIASI (pis

Memahami Mekanisme Pengaruh Antar Konstruk dalam PLS-SEM
Oleh: Rudy C Tarumingkeng

1. APA ITU MEDIASI? 2. MENGAPA MEDIASI PENTING? 3. JENIS MEDIASI (ZHAO ET AL., 2010)

!\Aednasn terjadi ketika variabel ) @ Menjelaskan mekanisme atau proses pengaruh. 0 Complementary  y | p 5y (¢’ dan axb
independen (X) mempengaruhi Mediation searah)
variabel dependen (Y) melalui @ Memperkaya teori dan meningkatkan kontribusi
variabel perantara (Mediator/M). penelitian. o Competitive W M=oY (¢’ dan axb
Analisis mediasi menjelaskan i s g Mediation berlawanan arah)
bagaimana dan mengapa © lies ” ¥
suatu pengaruh terjadi yangtepat. indirectOuly, h: b
peng jac Mediation XM=y onyaax
& Memberikan pemahaman yang lebih dalam (Full Mediation) signifikan)
tentang fenomena.
Direct Onl (hanya c’
@ Ssangat relevan untuk penelitian manajemen, o (No Mediaz'ion) X—Y signif);kan)
rumah sakit, pendidikan, pemasaran, dan
transformasi digital.
e No Effect D e >Y (¢’ dan axb
a x b = Indirect Effect (pengaruh tidak langsung) (No Mediation) tidak signifikan)

¢’ = Direct Effect (pengaruh langsung)
c = Total Effect (c =c' + a x b)

4. LANGKAH ANALISIS MEDIASI DI SMARTPLS 5. UKURAN DAN INTERPRETASI

" -8 @@O ¢—>  Direct Effect (c') Pengaruh langsung X terhadap Y.
iy all I =R
0—0 () —

o o Indirect Effect (axb) Pengaruh X terhadap Y melalui mediator M.

gos Total Effect (c) Jumlah direct + indirect effect (c = ¢’ + axb).
Bangun model Jalankan Pilih Gunakan 2 5.000 Lihat output: Interpretasi
struktural algoritma Calculate — subsample Indirect Effect, berdasarkan o— . 4 s
dengan mediator.  (PLS Algorithm). B pping tral . Direct Effect, signifikansi i Specific Indirect Effect  Pengaruh tidak langsung pada jalur tertentu.
5.000 - 10.000). Total Effect. (p-value & ClI)
dan VAF. - VAF (Variance Accounted For)
o6

Persentase mediasi:  (Indirect Effect / Total Effect) x 100%

e

Hipotesis: Nilai VAF Interpretasi

Contoh Model: H1: X berpengaruh positif

Service ; I e 2
= a _ Satisfaction b Loyalty <20% Tidak ada mediasi
Service Quality (X) Quality —— ) BT ™ terhadap M
— Satisfaction (M) (X) H2: M berpengaruh positif 20% - 80% Partial mediation
i | Y
— Loyalty (Y) . % ' taeiinclap > 80% Full mediation
ST ChmmmmEne s 4 H3: X berpengaruh positif
a=X—-+M terhadap Y
b=M-—Y axb=inclrect affect Ha: M memediasi hubungan 8. BERBAGAI BENTUK MEDIASI
c' =X — Y (direct) ¢ = total effect antara XdanY
a. Mediasi Tunggal b. Mediasi Paralel

7. CONTOH HASIL BOOTSTRAPPING (SMARTPLS) ‘M“"""“ Mediation)

Hubungan / Jal Koefisien (B)  t-val oo Loy Coofidence btereal Perhitungan VAF v
i w.n lalur sien -value p-value e Qaﬂ {
EIEE (E- () -(@/"*

VAF = (Indirect Effect / Total
X—M(a) 0,62 9,85 0,000 0,44 0,78 Effoct) x 100%

M =Y (b) 0,58 863 0,000 0,40 0,74 = (0,36/0,52) x 100%
X =Y () Direct 0,16 1,72 0,086 -0,02 0,33 = 69,23%

Indirect Effect (axb) 0,36 512 0000 022 052 -
Total Effect (c) 0,52 691 0000 037 0,67 aterpietasi: S . 2 . ” : |

Partial Mediation

9. CONTOH APLIKASI 10. TIPS PRAKTIS 11. KESALAHAN UMUM

. Mediasi B i (Serial Medi

Rumah Sakit  Service Quality — Patient Satisfaction — Trust — Patient Loyakty ) Pustioifodal Neorids lumt amloght € Menggunakan pendekatan Baron & Kenny saja.
@ Gunakan = 5.000 subsample untuk hasil stabil. © Tk el :
lak menguji indirect effect secara langsung.
p. Pendidikan Digital Mindset — Teaching ~» Teacher Perf @ Selalu lihat indirect effect dan confidence interval. y gult gns
= S i 5 5 l @ Hitung dan laporkan VAF. €3 Tidak melaporkan confidence interval.
el inkan igital Experience —+ Trust — Engagement — Loyalty =
i @ Jangan menghapus mediator hanya karena €3 Tidak menghitung VAF.
(é) Al Adoption N i — Perceived Usef & direct effect tidak signifikan. 0 Mengabaikan teori dalam interpretasi.
=HAchAl e <F Parfomance @ Laporkan specific indirect effect jika ada | i
O babarens ialir €) Menghapus mediator karena direct effect
1 Pemerintahan  Digital Governance — Transparency — Trust = Citizen Satisfaction pa jalur. p i
10l @ Disksikan implikasi teoretis d Kt tidak signifikan.
iskusikan implikasi teoretis dan praktis.
0 Menggunakan jumlah subsample terlalu kecil.

Ingat: Fokus pada mekanisme, bukan hanya
pada signifikansi hubungan!

<

€€ Analisis mediasi membantu peneliti memahami PRINSIP UTAMA:

MEKANISME yang menjelaskan mengapa suatu pengaruh terjadi. P X P S
la bukan hanya menjawab ‘Apakah X memengaruhi Y?', Mediasi yang baik harus signifikan secara statistik,

tetapi “Bagaimana dan melalui apa pengaruh itu terjadi?* 99 masuk akal secara teori, dan bermakna secara praktis.

art-PLS ~ Analisis Struktur, Prediksi, dan Keputusan Be| © Rudy C Tarumingkeng
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BAB 10 *kkkkk
ANALISIS MEDIASI

ABSTRAK

Analisis mediasi merupakan salah satu teknik paling penting dalam
Structural Equation Modeling (SEM) karena memungkinkan peneliti
memahami mekanisme yang menjelaskan bagaimana dan mengapa suatu
variabel memengaruhi variabel lainnya. Dalam konteks Partial Least
Squares Structural Equation Modeling (PLS-SEM), analisis mediasi
menjadi sangat relevan karena pendekatan ini menekankan aspek prediksi,
eksplorasi hubungan kompleks, serta kemampuan menjelaskan proses
kausal yang mendasari fenomena sosial, ekonomi, organisasi, kesehatan,
dan pendidikan.

Konsep mediasi berkembang dari pendekatan klasik yang diperkenalkan
oleh Baron dan Kenny (1986) menuju pendekatan modern berbasis
bootstrapping yang dianggap lebih akurat, fleksibel, dan tidak
memerlukan asumsi distribusi normal. Dalam SmartPLS, pengujian mediasi
dilakukan melalui estimasi direct effect, indirect effect, specific indirect
effect, total effect, serta pengujian signifikansi menggunakan
bootstrapping. Pendekatan ini memungkinkan identifikasi berbagai tipe
mediasi, termasuk full mediation, partial mediation, competitive
mediation, dan complementary mediation.

Bab ini membahas konsep dasar mediasi, teori hubungan kausal, prosedur
pengujian mediasi dalam SmartPLS, interpretasi hasil, penggunaan
Variance Accounted For (VAF), bootstrapping indirect effect, pengujian
mediasi sederhana maupun berantai, serta berbagai contoh aplikasi dalam
penelitian manajemen, pemasaran, rumah sakit, pendidikan, perbankan,
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transformasi digital, dan adopsi kecerdasan buatan. Selain itu, dibahas pula
perkembangan terbaru dalam metodologi mediasi, implikasi teoretis,
tantangan metodologis, dan teknik pelaporan hasil mediasi dalam artikel
ilmiah bereputasi.

Kata Kunci: Mediasi, PLS-SEM, SmartPLS, Indirect Effect, Specific Indirect
Effect, Bootstrapping, VAF, Partial Mediation, Full Mediation, SEM.

10.1 Pendahuluan

Dalam penelitian manajemen dan ilmu sosial, peneliti sering menemukan
hubungan antar variabel yang tampak signifikan, tetapi belum mengetahui
mekanisme yang menjelaskan hubungan tersebut.

Sebagai contoh:

Apakah kualitas pelayanan secara langsung meningkatkan loyalitas
pelanggan?

Ataukah kualitas pelayanan terlebih dahulu meningkatkan kepuasan
pelanggan, kemudian kepuasan tersebut menghasilkan loyalitas?

Pertanyaan semacam ini membawa peneliti kepada konsep mediasi.
Analisis mediasi bertujuan menjelaskan:

Bagaimana suatu variabel independen memengaruhi variabel dependen
melalui variabel perantara.

Mediasi membantu peneliti memahami proses internal yang terjadi di
antara variabel.

Sebagai ilustrasi:
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Service Quality — Satisfaction — Loyalty

Pada model tersebut, kepuasan pelanggan merupakan mediator.

Artinya:

Kualitas pelayanan meningkatkan kepuasan.
Kepuasan meningkatkan loyalitas.
Kualitas pelayanan memengaruhi loyalitas melalui kepuasan.

Tanpa analisis mediasi, peneliti hanya mengetahui bahwa kualitas
pelayanan dan loyalitas berkaitan.

Dengan mediasi, peneliti memahami mengapa hubungan itu
terjadi.

10.2 Konsep Dasar Mediasi

Secara konseptual, mediasi menggambarkan mekanisme sebab-akibat
yang menjelaskan bagaimana suatu pengaruh berlangsung.

Misalnya:

Digital Leadership meningkatkan Organizational Performance.

Namun

peningkatan kinerja organisasi sebenarnya tidak terjadi secara

langsung.

Kepemimpinan digital terlebih dahulu:

mendorong budaya digital,
menciptakan inovasi,
meningkatkan kolaborasi,

mengembangkan kapabilitas organisasi.
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Faktor-faktor inilah yang kemudian menghasilkan peningkatan kinerja.
Variabel perantara tersebut disebut mediator.
Secara umum model mediasi ditulis:
X-M-=Y
X = variabel independen
M = mediator

Y = variabel dependen

10.3 Mengapa Mediasi Penting?
Analisis mediasi penting karena beberapa alasan.
Pertama, membantu menjelaskan proses.
Penelitian tidak hanya menjawab:
Apakah ada hubungan?
Tetapi juga:
Bagaimana hubungan itu terjadi?
Kedua, memperkaya teori.

Hubungan yang sebelumnya dianggap langsung dapat dijelaskan
melalui mekanisme psikologis, sosial, atau organisasi.

Ketiga, meningkatkan kontribusi penelitian.

Penelitian mediasi biasanya memberikan insight lebih dalam
dibanding sekadar hubungan langsung.

Keempat, membantu perumusan kebijakan.

Contoh:
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Jika kepercayaan memediasi hubungan kualitas pelayanan
terhadap loyalitas pasien, maka rumah sakit harus fokus
membangun kepercayaan, bukan hanya memperbaiki fasilitas.

Kelima, mediasi memperkuat validitas teori.

Banyak teori manajemen modern sebenarnya berbasis mediasi.

10.4 Perkembangan Historis Analisis Mediasi

Analisis mediasi berkembang secara signifikan selama empat dekade
terakhir.

Tahap awal didominasi oleh pendekatan:

Baron dan Kenny (1986) yang menjadi standar emas selama bertahun-
tahun.

Namun metode ini memiliki kelemahan karena mengharuskan direct effect
signifikan terlebih dahulu.

Perkembangan selanjutnya dipelopori oleh:
Preacher dan Hayes
Zhao et al.
Hair et al.
Nitzl et al.
yang mengembangkan pendekatan bootstrapping.

Saat ini, pendekatan berbasis bootstrapping dianggap sebagai metode
terbaik.
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10.5 Pendekatan Baron dan Kenny
Baron dan Kenny mengusulkan empat langkah.
Langkah 1
X =Y signifikan
Langkah 2
X — M signifikan
Langkah 3
M — Y signifikan
Langkah 4
Pengaruh X terhadap Y berkurang setelah mediator dimasukkan.
Jika menjadi nol:
full mediation
Jika masih signifikan:
partial mediation
Namun pendekatan ini dikritik karena:
tidak menguji indirect effect secara langsung;
kurang sensitif;
memiliki power rendah.

Saat ini pendekatan tersebut sudah jarang direkomendasikan.

10.6 Pendekatan Modern

Pendekatan modern fokus pada:
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indirect effect.
Yang diuji bukan lagi direct effect.
Tetapi:
Apakah indirect effect signifikan?
Indirect effect dihitung:

axb

dimana:

a =X-M

b=M-Y
Jika:

axb signifikan

mediasi ada.

Metode ini lebih akurat.

10.7 Mediasi dalam PLS-SEM
PLS-SEM sangat cocok untuk analisis mediasi.
Karena:
bootstrapping tersedia otomatis;
tidak memerlukan normalitas;
dapat menangani model kompleks;
cocok untuk multiple mediator;

cocok untuk serial mediation.
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SmartPLS menyediakan:
Indirect Effects
Specific Indirect Effects
Total Effects
Confidence Interval

Bootstrapping Output

10.8 Direct Effect
Direct effect adalah pengaruh langsung X terhadap Y.
Contoh:

Digital Leadership

l
Performance
=018

Direct effect dapat:
signifikan
atau

tidak signifikan.

10.9 Indirect Effect

Indirect effect adalah pengaruh melalui mediator.
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DL

1

Innovation Capability
1

Performance

Indirect effect:

0,32

Indirect effect menjadi inti analisis mediasi.

10.10 Total Effect
Total effect:
Direct
Indirect
Misalnya:
Direct
0,18
Indirect
0,32
Total
0,50
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Artinya keseluruhan pengaruh Digital Leadership terhadap Performance
adalah 0,50.

10.11 Specific Indirect Effect

Pada model kompleks dapat terdapat beberapa jalur mediasi.
Contoh:

DL—DC—Performance

DL—IC—Performance

DL—-DC—IC—Performance

Specific indirect effect menghitung tiap jalur secara terpisah.

10.12 Total Indirect Effect
Total indirect effect adalah penjumlahan semua jalur tidak langsung.
Contoh:

0,18

0,14

0,09

0,41
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10.13 Bootstrapping pada Mediasi

Bootstrapping menjadi metode utama.

Hair et al.
merekomendasikan:
5000 subsample.

Output:

Indirect Effect

T-statistic

P-value

Confidence Interval

10.14 Confidence Interval
Cl sangat penting.
Jika interval tidak melewati nol:
signifikan.
Contoh:
0,12-0,35
valid.
Jika:
-0,02-0,28

menggunakan SmartPLS 4
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tidak signifikan.

10.15 Jenis Mediasi

Hair et al.

mengadopsi klasifikasi Zhao et al.

Ada lima tipe.
Complementary mediation
Competitive mediation
Indirect only mediation
Direct only non mediation

No effect non mediation

10.16 Full Mediation
Indirect signifikan
Direct tidak signifikan
Contoh:
Service Quality
1
Satisfaction
l

Loyalty

menggunakan SmartPLS 4
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Indirect

0,41

signifikan

Direct

0,05

tidak signifikan
Kesimpulan:

full mediation.

10.17 Partial Mediation
Direct signifikan
Indirect signifikan
Contoh:
SQ-LOY
0,24
signifikan
SQ—-SAT-LOY
0,31
signifikan

Partial mediation.

menggunakan SmartPLS 4
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10.18 Competitive Mediation
Direct signifikan
Indirect signifikan
arah berbeda.
Contoh:
direct positif
indirect negatif.

Jarang ditemukan tetapi mungkin terjadi.

10.19 No Mediation
Indirect tidak signifikan.

Mediator tidak berfungsi.

10.20 Variance Accounted For (VAF)

VAF digunakan untuk menentukan tingkat mediasi.
Rumus:
Indirect

Total

100%
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Interpretasi:
<20%

tidak ada mediasi
20-80%

partial mediation
80%

full mediation

10.21 Contoh VAF
Indirect:
0,36
Total:
0,44
VAF:
81%

Full mediation.

10.22 Mediasi Tunggal
Hanya satu mediator.
X-M-=Y

Contoh:
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Service Quality

1

Patient Satisfaction
l

Loyalty

10.23 Multiple Mediation

Terdapat lebih dari satu mediator.

X-M1-Y
X-M2-Y

10.24 Parallel Mediation
Mediator bekerja paralel.
Digital Leadership
l
Innovation Capability
l
Performance
Digital Leadership
l

Digital Culture

menggunakan SmartPLS 4
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l

Performance

10.25 Serial Mediation
Mediator bekerja berantai.
Digital Leadership
l
Digital Culture
1
Innovation Capability
l

Performance

10.26 Mediasi Berantai
Ini disebut serial mediation.

PLS-SEM sangat kuat untuk model ini.

10.27 Mediasi dalam Rumah Sakit
Model:
Service Quality

l
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Satisfaction
l

Trust

Loyalty

Temuan:

Service Quality tidak langsung menghasilkan loyalitas.
Pasien terlebih dahulu harus puas.
Kepuasan menghasilkan kepercayaan.

Kepercayaan menghasilkan loyalitas.

10.28 Mediasi dalam Pendidikan
Digital Mindset
l
Teaching Innovation
l
Teacher Performance

Teaching Innovation menjadi mediator.

10.29 Mediasi dalam Perbankan

Digital Experience
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Trust

l
Engagement
!

Loyalty

10.30 Mediasi dalam Al
Al Readiness
!
Perceived Usefulness
!
Behavioral Intention
l
Actual Use
1

Performance

10.31 Mediasi dalam ESG
ESG
l
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Corporate Reputation
1

Investor Confidence

1

Firm Value

10.32 Mediasi dalam SDM
Leadership
!
Engagement
l

Performance

10.33 Mediasi dalam Pemerintahan
Digital Governance
l
Transparency
l
Trust
l

Citizen Satisfaction
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10.34 Mediasi dalam Pemasaran
Brand Image
l
Customer Satisfaction
1

Repurchase Intention

10.35 Mediasi Psikologis
Motivation
l
Engagement
l

Performance

10.36 Kesalahan Umum
Menggunakan Baron & Kenny saja.
Tidak menguji indirect effect.
Tidak melaporkan CI.
Tidak menghitung VAF.

Mengabaikan teori.
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Menghapus mediator karena direct tidak signifikan.

10.37 Pelaporan Hasil
Contoh:

"Hasil bootstrapping menunjukkan indirect effect Service Quality terhadap
Loyalty melalui Satisfaction signifikan (3=0,321; t=4,821; p<0,001).
Confidence interval 95% tidak mencakup nol (0,185-0,463). Nilai VAF
sebesar 78% menunjukkan partial mediation."

10.38 Contoh Tabel Mediasi

e Jalur e B ot e p o CI
e SQ-SAT-LOY e 031 e 488 ¢ 0000 ® 0,18-045
e SQ-TRUST-LOY e 0,14 ¢ 2,75 o 0,006 * 005-026

SQ-SAT—-TRUST-LOY e 0,09 0,02-0,18

2,32 o 0,021

10.39 Interpretasi Teoretis

Analisis mediasi memperkaya teori.
Penelitian tidak lagi sekadar menyatakan:
kualitas pelayanan memengaruhi loyalitas.
Tetapi:

kualitas pelayanan membentuk pengalaman positif.
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Pengalaman tersebut meningkatkan kepuasan.
Kepuasan meningkatkan kepercayaan.
Kepercayaan mendorong loyalitas.

Ini jauh lebih bermakna.

10.40 Checklist Mediasi

v Direct effect dihitung

v Indirect effect dihitung

v Total effect dihitung

v Cl diperiksa

v Bootstrapping >5000

v VAF dihitung

V' Jenis mediasi diidentifikasi

v Theory driven

v Specific indirect effect dilaporkan

v Total indirect effect dilaporkan

10.41 Penutup

Analisis mediasi merupakan salah satu kontribusi terbesar SEM terhadap
ilmu manajemen modern.
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Melalui mediasi, peneliti tidak hanya mengetahui apakah suatu hubungan
ada, tetapi juga memahami proses internal yang menjelaskan hubungan
tersebut.

PLS-SEM menyediakan sarana yang sangat kuat untuk analisis mediasi
melalui bootstrapping, specific indirect effect, total indirect effect,
confidence interval, dan VAF.

Bab ini menunjukkan bahwa penelitian yang baik bukan hanya menjawab:
"Apakah X memengaruhi Y?"

tetapi juga:
"Bagaimana X memengaruhi Y?"

dan
"Melalui mekanisme apa pengaruh tersebut terjadi?"

[tulah esensi analisis mediasi.

GLOSSARIUM

Complementary Mediation
Direct effect dan indirect effect signifikan dengan arah sama.

Competitive Mediation
Direct effect dan indirect effect signifikan dengan arah berbeda.

Direct Effect
Pengaruh langsung antar konstruk.

Full Mediation
Indirect signifikan dan direct tidak signifikan.

Indirect Effect
Pengaruh melalui mediator.
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Mediator
Variabel perantara yang menjelaskan mekanisme hubungan.

Multiple Mediation
Lebih dari satu mediator.

Parallel Mediation
Mediator bekerja simultan.

Partial Mediation
Direct dan indirect sama-sama signifikan.

Serial Mediation
Mediator bekerja berurutan.

Specific Indirect Effect
Pengaruh tidak langsung melalui jalur tertentu.

Total Effect
Jumlah direct dan indirect effect.

Total Indirect Effect
Jumlah semua jalur mediasi.

VAF
Variance Accounted For, ukuran proporsi pengaruh tidak langsung
terhadap total pengaruh.
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ANALISIS MODERASI (3 sﬁ"ﬁ“é

Memahami Kondisi yang Memperkuat, Memperlemah, atau ;‘,
Mengubah Arah Hubungan Antar Konstruk

X = Variabel Independen .
¥ = Vaciabs! Dopanden Oleh: Rudy C Tarumingkeng

= Moderator

1. APA ITU MODERASI? 2. JENIS EFEK MODERASI 3. MODEL MODERASI

Moderasi terjadi ketika pengaruh Memperkuat (Positive Moderation) Model struktural moderasi (interaksi):
var!abel independen (X) terhadap Moderator meningkatkan kekuatan /~/ ¢ (Direct Effect)
variabel dependen (Y) bergantung hubungan X — Y. LA X
pada tingkat atau kondisi variabel Xz
ketiga (Moderator/Z). Memperlemah (Negative Moderation) (Interaksi)
Moderator menurunkan kekuatan \/\‘
1, Pertanyaan moderasi: hubungan X — Y. .
"\ /” « Kapan pengaruh X terhadap Y it ' _) Persamaan:
menjadi lebih kuat? Mengul sordinal Moderation) ~ _
« Kapan pengaruh X terhadap Y Moderator dapat rr.u.embua.t hl.xbungar Y=B8o+B: X+ Bzz + 33()(2) + &
menjadi lebih lemah? berubah arah (positif menjadi negatif =~ >
atau sebaliknya). B3 = Koefisien Moderasi (Interaction Effect)

+ Dalam kondisi apa arah hubungan
dapat berubah? Jika B signifikan — moderasi terjadi.

4. PENDEKATAN MODERASI DI SMARTPLS 5. CARA MELAKUKAN MODERASI DI SMARTPLS

Rancang model teoritis dan tentukan variabel moderator.

Product Indicator Approach
Mengalikan setiap indikator X dengan
setiap indikator Z untuk membentuk
indikator interaksi XZ.

Cocok untuk konstruk reflektif-reflektif.

Pilih pendekatan moderasi yang sesuai (Product Indicator /
Two Stage / Orthogonalizing).

Buat konstruk interaksi (XZ) sesuai pendekatan.
Hubungkan X, Z, dan XZ pada variabel dependen Y.

Tahap 1: Dapatkan skor laten X dan Z Jalankan PLS Algorithm.
Tahap 2: Buat interaksi skor laten (X x Z)
Cocok untuk konstruk formatif, higher order,

atau model kompleks.

o i Two Stage Approach

Lakukan Bootstrapping (minimal 5.000 subsample).

Periksa signifikansi koefisien interaksi (B;), t-value, p-value,
dan confidence interval.

© 00000 ©0

Orthogonalizing Approach o Interpretasikan dan visualisasikan efek moderasi.
Menghilangkan korelasi antara konstruk utama I
dan term interaksi untuk mengurangi masalah o ad
Itikoli i Direk dasikan jika VIF tinggi.
6. INTERPRETASI HASIL MODERASI 7. VISUALISASI MODERASI 8. CONTOH HASIL OUTPUT (BOOTSTRAPPING)
Kondisi “‘_\% [ Kbacatatas Contoh: Z memperkuat hubungan X — Y Hubungan B t-value p-value Cl95% Keputusan
oof. Interaks)
Z Tinggi X =Y (c) 0,32 485 0,000 0,19-045 Signifikan
Lok Pengaruh X terhadap Y
B3 > 0 dan signifikan semakin kuat ketika Z meningkat. % (+1SD)
atatiah Z—Y®) 021 310 0002 008-033 Signifikan
85 < 0 dan signifiken Pengaeih X tarhades ¥ Dependen)

semakin lemah ketika Z meningkat. > Z Rendah XZ = Y (B3) 0,24 3,76 0,000 | 0,11-0,36 Signifikan

(-1SD)

B, signifikan Z dapat mengubah arah hubungan

(dengan perubahan arah) antara X dan Y. pulan: Koefisien interaksi (B.) signifikan dan positif.
Z memperkuat pengaruh X terhadap Y.

B; tidak signifikan Tidak ada efek moderasi.

X (Variabel Independen)

Periksa juga: '
) o v ) & VIF Full Collinearity < 3,3 (ideal < 5)
Jika garis tidak sejajar — ada moderasi. untuk menghindari multikolinearitas. A

Q Effect Size (f’) interaksi dapat dilaporkan.

9. CONTOH APLIKASI 10. CHECKLIST ANALISIS MODERASI 11. KESALAHAN UMUM

* SDM ° Dasarkan moderasi pada teori dan logika yang kuat. 0 Tidak memiliki dasar teori moderasi yang jelas.
derasi oieh Y (Z).
@ Pilih pendekatan moderasi yang tepat. ° Menggunakan pendekatan moderasi yang tidak sesuai.
! Pemasaran Service Quality (X) = Customer Loyalty () ° Pastikan konstruk interaksi dibuat dengan benar. 0 a2 P i itas pada i 2%
Somiderae! oleh Truse (2). @ Periksa multikolinearitas (VIF).
Q Tidak memeriksa signifikansi koefisien interainksi.
‘ Pendidikan Digital Mindset (X) ~ Teacher Performance (Y) Q Gunakan minimal 5.000 subsample bootstrapping.
" : .o . ! i 1 H’ d
= dimoderasi oleh Administrative Burden (2). @ Laporkan B, talue, p-value, dan CI 95%. € Tidak efek
o Perbaciin Digtel Experionce 00 — Loyaty () 0 \ lisasikan efek moderasi (plot i ksi 0 Menginterpretasikan tanpa melihat konteks teori.
|=|:=| dimoderasi oleh Trust (2). € Diskusikan implikasi teoretis dan praktis. Q Menggunakan jumlah subsample terlalu kecil.
i Aol @ Hati-hati mengi ikan arah hubung;
Al 00— Intention (Y)
] dimoderasi oleh Technology Aniety (Z). .2 Moderasi menjawab: “Dalam kondisi apa
',Q pengaruh X terhadap Y menjadi labih kuat,
lebih lemah, atau berubah arahr®”
€6 Moderasi membantu peneliti memahami bahwa PRINSIP UTAMA:
hubungan antar variabel tidak bersifat universal, Model yang baik bukan hanya signifikan secara statistik,
tetapi bergantung pada kondisi atau konteks tertentu. 99 tetapi juga bermakna secara teoretis dan kontekstual. l.
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BAB 11 *kkkkk
ANALISIS MODERASI

ABSTRAK

Analisis moderasi merupakan salah satu teknik penting dalam Structural
Equation Modeling (SEM) yang digunakan untuk memahami kondisi,
situasi, atau karakteristik tertentu yang dapat memperkuat, memperlemah,
atau bahkan mengubah arah hubungan antara variabel independen dan
variabel dependen. Dalam konteks Partial Least Squares Structural
Equation Modeling (PLS-SEM), analisis moderasi menjadi semakin
relevan karena memungkinkan peneliti mengeksplorasi hubungan yang
bersifat kontingensi, dinamis, dan kontekstual. Berbeda dengan analisis
mediasi yang menjelaskan mekanisme bagaimana suatu pengaruh terjadi,
analisis moderasi menjawab pertanyaan mendasar: dalam kondisi apa
pengaruh tersebut menjadi lebih kuat atau lebih lemah?

SmartPLS menyediakan berbagai pendekatan untuk melakukan analisis
moderasi, termasuk Product Indicator Approach, Two-Stage Approach,
dan Orthogonalizing Approach. Setiap pendekatan memiliki karakteristik,
asumsi, dan kondisi penggunaannya masing-masing. Analisis moderasi
sangat banyak digunakan dalam penelitian manajemen, pemasaran,
sumber daya manusia, pendidikan, kesehatan, perilaku organisasi,
keuangan, dan transformasi digital.

Bab ini membahas konsep dasar moderasi, perbedaan moderasi dan
mediasi, jenis-jenis variabel moderator, prosedur analisis moderasi dalam
SmartPLS, interpretasi koefisien interaksi, visualisasi efek moderasi,
pengujian signifikansi melalui bootstrapping, moderasi pada konstruk
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reflektif dan formatif, serta berbagai contoh aplikasi empiris dalam
penelitian kontemporer.

Kata Kunci: Moderasi, PLS-SEM, SmartPLS, Moderator, Interaction Effect,
Product Indicator, Two Stage Approach, Orthogonalizing, Bootstrapping,
Conditional Effect.

11.1 Pendahuluan

Dalam banyak penelitian, hubungan antara dua variabel tidak selalu
bersifat tetap.

Hubungan tersebut sering berubah tergantung pada kondisi tertentu.
Misalnya:

Apakah kepemimpinan transformasional selalu meningkatkan kinerja
karyawan?

Jawabannya mungkin:
Tidak selalu.

Efek kepemimpinan transformasional mungkin lebih kuat pada organisasi
dengan budaya inovatif.

Atau lebih lemah pada organisasi yang memiliki tingkat birokrasi tinggi.
Pertanyaan ini membawa peneliti pada konsep moderasi.
Moderasi menjelaskan:

Dalam kondisi apa suatu hubungan menjadi lebih kuat, lebih lemah, atau
berubah arah.

Analisis moderasi menjadi penting karena dunia nyata bersifat kompleks.
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Tidak semua pengaruh berlaku universal.
Hubungan antar variabel sering bergantung pada:
lingkungan organisasi;
karakteristik individuy;
budaya;
teknolog;i;
pengalaman;
usia;
jenis industri;
tingkat pendidikan;
konteks sosial.

Dengan demikian, moderasi membantu menghasilkan model penelitian
yang lebih realistis.

11.2 Pengertian Moderasi

Moderasi adalah kondisi ketika pengaruh variabel independen terhadap
variabel dependen dipengaruhi oleh variabel ketiga.

Variabel ketiga tersebut disebut:
Moderator

Model sederhana:

X-Y

menjadi

XxZ-Y
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Dimana:
X = independen
Y = dependen
Z = moderator
Moderator dapat:
memperkuat hubungan;
memperlemah hubungan;
mengubah arah hubungan.
Secara matematis:

Y = B0 + BIX + B2Z + B3(X2)

B3 adalah koefisien moderasi.

Jika B3 signifikan:

moderasi terjadi.

11.3 Moderasi dalam Kehidupan Nyata

Contoh manajemen.

menggunakan SmartPLS 4

Pengaruh Digital Leadership terhadap Innovation Capability.

Mungkin lebih besar ketika:
Learning Orientation tinggi.
Lebih kecil ketika:

resistance to change tinggi.

Contoh pemasaran.
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Pengaruh Service Quality terhadap Loyalty.
Mungkin diperkuat oleh:
Trust.
Contoh pendidikan.
Pengaruh Digital Mindset terhadap Teacher Performance.
Dipengaruhi oleh:
Administrative Burden.
Contoh rumah sakit.
Pengaruh Service Quality terhadap Satisfaction.
Dipengaruhi oleh:

Patient Expectations.

11.4 Moderasi dan Teori Kontingensi

Konsep moderasi erat kaitannya dengan teori kontingensi.
Teori kontingensi menyatakan:

Tidak ada satu strategi yang terbaik untuk semua situasi.
Efektivitas suatu tindakan tergantung konteks.

Contoh:

Kepemimpinan partisipatif efektif pada organisasi kreatif.
Namun kurang efektif pada organisasi militer.

Artinya:

budaya organisasi memoderasi hubungan kepemimpinan terhadap kinerja.
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Moderasi menjadikan penelitian lebih sesuai dengan realitas.

11.5 Perbedaan Mediasi dan Moderasi
Analisis mediasi menjawab:
Bagaimana?
Mengapa?
Analisis moderasi menjawab:
Kapan?
Dalam kondisi apa?
Bagi siapa?
Contoh mediasi:
Service Quality
1
Satisfaction
1
Loyalty
Kepuasan menjelaskan mekanisme.
Contoh moderasi:
Service Quality
l
Loyalty

dimoderasi Trust
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Trust menentukan kekuatan hubungan.

Tabel Perbedaan

e Aspek e Mediasi °
e Fokus e Mekanisme °
e Pertanyaan e Bagaimana? °
e Variabel e Mediator ¢

e Hubungan Tidak langsung °

e Tujuan

Menjelaskan proses

11.6 Moderator

Moderasi
Kondisi
Kapan?
Moderator
Interaksi

Menjelaskan konteks

Moderator adalah variabel yang mengubah kekuatan hubungan.

Moderator dapat berupa:
umur;
jenis kelamin;
pendapatan;
budaya;
pengalaman;
teknologi;
dukungan organisasi;

lingkungan kerja.
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Contoh:
Trust
memoderasi

Service Quality — Loyalty

11.7 Jenis Moderator
Moderator murni.
Quasi moderator.
Homologizer.
Moderator predictor.
Menurut Sharma et al.
Moderator murni:

tidak berkorelasi dengan X.

tetapi interaksinya signifikan.

Quasi moderator:
berkorelasi dengan X.

dan interaksinya signifikan.

11.8 Interaction Effect
Moderasi pada dasarnya adalah:

interaction effect.

menggunakan SmartPLS 4
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Contoh:
Digital Culture x Learning Orientation
1
Innovation Capability
Koefisien interaksi:
=023
p<0,05

moderasi signifikan.

11.9 Moderasi dalam PLS-SEM
PLS-SEM sangat cocok untuk moderasi.
Karena:
mudah membuat interaction term;
bootstrapping tersedia;
tidak mensyaratkan normalitas;
mendukung model kompleks;
mampu menangani moderator laten.
SmartPLS menyediakan:
Product Indicator
Two Stage

Orthogonalizing

410



Rudy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)

11.10 Product Indicator Approach

Pendekatan klasik.

menggunakan SmartPLS 4

Semua indikator X dikalikan dengan indikator moderator.

Misalnya:
X

4 indikator
Moderator

3 indikator
Interaction:

12 indikator.
Pendekatan ini cocok untuk:

reflektif-reflektif.

11.11 Two Stage Approach
Tahap pertama:
estimasi skor laten.

Tahap kedua:

membentuk interaksi skor laten.

Pendekatan ini cocok untuk:

formatif
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higher order construct

model kompleks.

11.12 Orthogonalizing Approach

Pendekatan ini menghilangkan korelasi antara interaction term dengan
konstruk utama.

Tujuannya:
mengurangi multikolinearitas.
Pendekatan ini sering digunakan jika:

korelasi sangat tinggi.

11.13 Memilih Pendekatan Moderasi
Reflektif-reflektif
Product Indicator
Formatif
Two Stage
Higher order
Two Stage
Kolinearitas tinggi

Orthogonalizing
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11.14 Kolinearitas Moderasi
Moderasi sering meningkatkan VIF.
Karena interaction term sangat berkorelasi dengan konstruk utama.
SmartPLS menyediakan:
Full Collinearity VIF
Inner VIF
Jika VIF terlalu tinggi:

gunakan orthogonalizing.

11.15 Hipotesis Moderasi
Contoh:
H1

Digital Leadership berpengaruh positif terhadap Innovation
Capability.

H2

Learning Orientation memperkuat pengaruh Digital Leadership
terhadap Innovation Capability.

11.16 Bootstrapping
Moderasi diuji melalui bootstrapping.
5000 subsample

direkomendasikan.
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Output:

B
t

P

confidence interval

11.17 Interpretasi Koefisien Moderasi
B positif
moderator memperkuat.
B negatif
moderator memperlemah.
Contoh:
B=0,21
signifikan
Learning Orientation memperkuat pengaruh.
B=-0,18

signifikan

Administrative Burden memperlemah pengaruh.

11.18 Visualisasi Moderasi

Moderasi lebih mudah dipahami melalui grafik.

menggunakan SmartPLS 4
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Sumbu X:

variabel independen
Sumbu Y:

variabel dependen
Dua garis:

Moderator tinggi

Moderator rendah

Jika garis berbeda kemiringan:

moderasi ada.

11.19 Contoh Visualisasi

Learning Orientation tinggi
slope = curam

Learning Orientation rendah
slope = datar

Kesimpulan:

menggunakan SmartPLS 4

Learning Orientation memperkuat pengaruh.

11.20 Simple Slope Analysis

Simple slope digunakan untuk memahami efek interaksi.

Pengaruh dihitung pada:
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mean moderator
+1SD
-1SD

Pendekatan ini umum digunakan dalam psikologi dan perilaku organisasi.

11.21 Moderasi Kategorik
Moderator dapat berupa kategori.
Contoh:

gender

laki-laki

perempuan

negeri

swasta

UMKM

korporasi
Pendekatan:

MGA

PLS-MGA

Permutation Test

11.22 Moderasi Kontinu
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Moderator berupa angka.
Contoh:
umur
pengalaman
pendapatan
trust
engagement

learning orientation

11.23 Moderasi dalam Rumah Sakit
Model:

Service Quality

l

Satisfaction
Moderator:

Trust

Hasil:

=024

p<0,01

Trust memperkuat hubungan.

menggunakan SmartPLS 4
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11.24 Moderasi Pendidikan
Digital Mindset
1
Teacher Performance
Moderator:
Administrative Burden
=-0,18
signifikan

Beban administratif memperlemah pengaruh.

11.25 Moderasi SDM
Leadership
l
Performance
Moderator:
Employee Engagement
=0,28

Engagement memperkuat pengaruh.

11.26 Moderasi Pemasaran

Brand Image
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l
Purchase Intention
Moderator:

Social Media Exposure

11.27 Moderasi Perbankan
Digital Experience
l
Loyalty
Moderator:

Trust

11.28 Moderasi Al

Al Readiness

l

Behavioral Intention
Moderator:

Technology Anxiety

Koefisien negatif.

Anxiety memperlemah hubungan.

menggunakan SmartPLS 4
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11.29 Moderasi ESG
ESG
1
Firm Value
Moderator:

Corporate Governance

11.30 Moderasi Pemerintahan
Digital Governance
1
Citizen Satisfaction
Moderator:

Transparency

11.31 Moderated Mediation

Gabungan mediasi dan moderasi.

Contoh:
Service Quality
l
Satisfaction

!

menggunakan SmartPLS 4
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Loyalty

dimoderasi Trust.

11.32 Mediated Moderation
Efek moderasi dijelaskan mediator.
Lebih kompleks.

Jarang digunakan.

Namun SmartPLS mendukung.

11.33 Higher Order Moderation

Second order construct dapat menjadi moderator.

Contoh:
Organizational Agility

sebagai moderator.

11.34 Effect Size Moderasi
Selain signifikansi.

Dapat dihitung:

f* interaction.

Pedoman:

0,02 kecil
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0,15 sedang
0,35 besar

11.35 Kesalahan Umum
Tidak menguji interaction term.
Tidak melihat VIF.
Tidak memvisualisasikan hasil.
Menganggap moderator sebagai mediator.
Tidak menjelaskan teori.

Menggunakan moderator tanpa dasar teoritis.

11.36 Pelaporan Moderasi
Contoh:

"Hasil bootstrapping menunjukkan bahwa Learning Orientation secara
signifikan memoderasi hubungan Digital Leadership terhadap Innovation
Capability (p=0,214; t=3,927; p<0,001). Koefisien positif menunjukkan
bahwa hubungan tersebut semakin kuat pada organisasi dengan tingkat
learning orientation yang tinggi."
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11.37 Contoh Tabel

e Hubungan ¢ B o t °P

e DL-IC e 052 ¢ 788 ° 0,000

e LO-IC o 0,24 0,000

3,55

e DLxLO-IC e 021 ¢ 3,92 * 0000

11.38 Interpretasi Praktis
Jika moderator signifikan.
Manajer dapat menentukan kondisi optimal.

Contoh:

Pelatihan digital hanya efektif jika budaya belajar tinggi.

Service quality hanya efektif jika trust baik.

Kepemimpinan hanya efektif jika engagement tinggi.

11.39 Checklist Moderasi
v Moderator jelas

v Dasar teori kuat

V' Interaction term dibuat
v VIF diperiksa

v Bootstrapping dilakukan
v Cl dilaporkan
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v Grafik moderasi dibuat
V' Effect size dihitung
V' Interpretasi substantif

v Diskusi implikasi

11.40 Penutup
Analisis moderasi merupakan salah satu kekuatan terbesar SEM modern.

Moderasi memungkinkan peneliti memahami bahwa hubungan antar
variabel tidak bersifat universal.

Hubungan tersebut dapat berubah tergantung konteks.

PLS-SEM menyediakan berbagai pendekatan moderasi yang fleksibel,
mulai dari Product Indicator, Two Stage, hingga Orthogonalizing Approach.

Dengan analisis moderasi, penelitian menjadi lebih realistis, kontekstual,
dan relevan terhadap praktik organisasi.

Pertanyaan penelitian tidak lagi hanya:

Apakah X mempengaruhi Y?

Tetapi berkembang menjadi:

Dalam kondisi apa pengaruh X terhadap Y menjadi lebih kuat?
Faktor apa yang memperlemah pengaruh tersebut?

Siapa yang paling merasakan dampaknya?

Inilah esensi analisis moderasi.
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GLOSSARIUM

Conditional Effect
Pengaruh yang bergantung pada kondisi tertentu.

Interaction Effect
Pengaruh gabungan antara variabel independen dan moderator.

Moderated Mediation
Hubungan mediasi yang dipengaruhi moderator.

Moderation
Fenomena ketika kekuatan hubungan dipengaruhi variabel lain.

Moderator
Variabel yang mengubah hubungan antara independen dan dependen.

Orthogonalizing Approach
Pendekatan untuk mengurangi kolinearitas pada interaksi.

PLS-MGA
Teknik membandingkan kelompok dalam PLS-SEM.

Product Indicator Approach
Pendekatan moderasi dengan mengalikan indikator.

Simple Slope
Analisis kemiringan hubungan pada level moderator tertentu.

Two Stage Approach
Pendekatan dua tahap menggunakan latent variable scores.

DAFTAR PUSTAKA

Aiken, L. S., & West, S. G. (1991). Multiple regression: Testing and
(nterpreting interactions. Sage Publications.

425



Eudg C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
menggunakan SmartPLS 4

Baron, R. M., & Kenny, D. A. (1986). The moderator—-mediator variable
distinction in social psychological research. Journal of Personality and Social
Psychology, 51(6), 1173-1182. https://doi.org/10.1037/0022-3514.51.6.1173

Hair, J. F., Hult, G. T. M., Ringle, C. M., & Sarstedt, M. (2022). A Primer on
Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-SEM) (3rd ed.).
Sage.

Hayes, A. F. (2022). Introduction to mediation, moderation, and conditional
process analysis (3rd ed.). Guilford Press.

Henseler, J., & Chin, W. W. (2010). A comparison of approaches for the
analysis of interaction effects between latent variables. Structural Equation
Modeling, 17(1), 82-109. https://doi.org/10.1080/10705510903439003

Sarstedt, M., Hair, J. F., Ringle, C. M., Thiele, K. O., & Gudergan, S. P. (2016).
Estimation issues with PLS and CBSEM. Journal of Business Research, 69(10),
3998-4010. https://doi.org/10.1016/j.jbusres.2016.06.007

Sharma, S., Durand, R., & Gur-Arie, O. (1981). Identification and analysis of
moderator variables. Journal of Marketing Research, 18(3), 291-300.
https://doi.org/10.1177/002224378101800303

SmartPLS GmbH. (2026). Moderation Analysis. SmartPLS Documentation.
https://www.smartpls.com/documentation/algorithms-and-

technigues/moderation-analysis/

Zhao, X., Lynch, J. G., & Chen, Q. (2010). Reconsidering Baron and Kenny.
Journal of Consumer Research, 37(2), 197-206.
https://doi.org/10.1086/651257

426


https://doi.org/10.1037/0022-3514.51.6.1173
https://doi.org/10.1080/10705510903439003
https://doi.org/10.1016/j.jbusres.2016.06.007
https://doi.org/10.1177/002224378101800303
https://www.smartpls.com/documentation/algorithms-and-techniques/moderation-analysis/
https://www.smartpls.com/documentation/algorithms-and-techniques/moderation-analysis/
https://doi.org/10.1086/651257

Eudg C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)

SEM SMART-PLS

——  Mengukur (Reflektify
-=-» Membentuk (Formatif)

' 00D Hw@ol

menggunakan SmartPLS 4
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CONSTRUCT

(HOC)
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2. MENGAPA HOC PENTING? 3. JENIS HOC BERDASARKAN HUBUNGAN

Konsep dalam teori sering bersifat multi dimensi.

Janis HOC
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PLS

Menggabungkan Multi Dimensi Menjadi Satu Konsep yang Lebih Tinggi

Ciri Utama

LOC adalah manifestasi
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sebagai indikator HOC.
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(HOC 2) (HOC 3) Component Model Approach (RIA) (TSA) (HA)
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- | (Haghest Order) digunakan ulang untuk Estimasi model LOC sesuai kebutuhan model
/ 4 ] \\\\‘ 4 mengukur HOC. & ambil skor laten, tertentu.
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Risiko multikolinearitas model kompleks
6. EVALUASI MODEL HOC 7. CONTOH MODEL HOC: SERVICE QUALITY (REFLEKTIF-FORMATIF)
Jika HOC REFLEKTIF Jika HOC FORMATIF LOC (dimensi layanan:
@ Outer Loading (Indikator — HOC) @  Uji Multikolinearitas (VIF < 3,3 ideal; Reflektif
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@ Reliabilitas: Cronbach’s Alpha, @  Signifikansi Outer Weight — Reflolasf ““-\ Formatif
rho,A, Composite Reliability > 0,70 (bootstrapping, p < 0,05) AOC = Inciator) P g
g Interpretasi:
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n.

8. CONTOH LAIN PENERAPAN HOC 9. KELEBIHAN & CATATAN

10. LANGKAH ANALISIS HOC DI SMARTPLS

Corporate Sustainability

« Environmental, Social, Governance (ESG)

Digital Maturity . Technology, Peopla, Process, KELEBIHAN HOC © Bangun model hierarkis sesuai teori.
{Refloktif-Formative) Culture, Governance, Data 2 A
¥ @ Model lebih sederhana namun tetap kaya teori © Tentukan jenis HOC (Reflektif—Reflektif,
‘? Organizational Agility . Stategic Aglity, Operational Aglity, ) ingkatk P hasil peneliti Reflektif—~Formatif, dst).
{Reflektif-Formative) Leadership Agifity, Toch Agili - . " 2
s iy @ Memungkinkan generalisasi konsep abstrak o Pilih pendekatan estimasi (RIA / TSA / Hybrid).
Transformational Leadership _ idoalized Influence, Motivation, i Jalankan PLS Algorithm.
3 iy I i @ Cocok untuk model kompleks dan bertingkat (4] Ig
(V] dukung pengujian h gan tingkat tinggi © Periksa evaluasi model sesuai jenis HOC.
g Al Readiness Data Readiness, Tech Readiness, B o "
35 e, . - e . CATATAN PENTING O Lakukan g (= 5.000 P
A\ Pastikan dasar teori kuat sebelum membuat HOC. © Interpretasikan loading, weight, dan path.

Pilih jenis dan pendekatan estimasi yang tepat.
Poriksa multikclinearitas (VIF) pada model formatif.
Jangan sekadar menggabungkan variabel tanpa alasan teori.

(ReRoktif -Formative) Laporkan hasil secara jelas dan teoritis.

&

A
A

12. KESALAHAN YANG HARUS DIHINDARI

11. CONTOH HASIL (RINGKAS)
Outer Woight

Dimenai (LOC) (= HOO) tvalue pvalue Keputusan (HOC Formatif) Interpretasic € Membuat HOC tanpa dasar teori yang jelas.
Tangibles 0,21 425 0,000 Signifikan Seluruh dimensi berkontribusi signifikan € Memilih jenis HOC yang tidak sesuai.

Reliability 034 512 0,000 Signifikan mermbentil: Séevics Qusiity sebegel o m kan p i yang salah.
Rasgonelvaneds 019 321 0,001 Signifikan konstruk arde kedus Formatif). @ Tidak memeriksa multikolinearitas (VIF).
Assurance 013 241 0,016 Signifiksn @ /.) € Tidak melskukan bootstrapping.

Empathy 0,16 2,89 0,004 Signifikan ..ll o Tidak melaporkan hasil loading/weight.

[x] Menginterpretasikan HOC hanya dari statistik tanpa teori.

PRINSIP UTAMA:

Bangun HOC berdasarkan teori yang kuat, gunakan pendokotan
estimasi yang tepat, uji secara yeluruh, dan interp

secara bermakna.

“ HOC adalah jembatan antara teori abstrak dan pengukuran empiris.
hilangkan makna teoritis. ,,

WAy g ] 1ok
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BAB 12 *kkkkk
HIGHER ORDER CONSTRUCT (HOCQ)

ABSTRAK

Higher Order Construct (HOC) atau konstruk orde tinggi merupakan salah
satu pendekatan penting dalam Partial Least Squares Structural
Equation Modeling (PLS-SEM) yang memungkinkan peneliti
memodelkan konsep-konsep multidimensional secara lebih komprehensif.
Dalam berbagai disiplin ilmu seperti manajemen, pemasaran, kesehatan,
pendidikan, psikologi, sistem informasi, dan perilaku organisasi, banyak
konstruk yang secara konseptual tidak dapat direpresentasikan hanya
melalui satu dimensi. Konstruk seperti kualitas pelayanan, kepemimpinan
transformasional, organizational agility, digital maturity, kepuasan
pelanggan, dan keberlanjutan perusahaan sering kali terdiri atas beberapa
dimensi yang saling terkait.

Dalam PLS-SEM, HOC memberikan kerangka analitis untuk
mengintegrasikan berbagai dimensi tersebut ke dalam satu konstruk
tingkat lebih tinggi sehingga model menjadi lebih parsimonious, lebih
teoritis, dan lebih mudah diinterpretasikan. SmartPLS menyediakan
berbagai pendekatan estimasi HOC, termasuk Repeated Indicator
Approach, Two-Stage Approach, dan Hybrid Approach. Selain itu, model
HOC dapat dibedakan berdasarkan kombinasi hubungan reflektif dan
formatif, yaitu Reflective—Reflective, Reflective-Formative, Formative-
Reflective, dan Formative-Formative.

Bab ini membahas konsep dasar Higher Order Construct, landasan teoritis,
klasifikasi model HOC, prosedur estimasi dalam SmartPLS, evaluasi validitas
dan reliabilitas, interpretasi hasil, permasalahan metodologis, serta aplikasi
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empiris dalam penelitian manajemen, rumah sakit, pendidikan,
transformasi digital, kecerdasan buatan, dan tata kelola organisasi.

Kata Kunci: Higher Order Construct, HOC, Hierarchical Component Model,
PLS-SEM, SmartPLS, Reflective, Formative, Repeated Indicator Approach,
Two-Stage Approach.

12.1 Pendahuluan

Dalam penelitian sosial dan manajemen modern, banyak konsep yang
bersifat multidimensional.

Sebagai contoh:
Apakah kualitas pelayanan hanya terdiri atas satu dimensi?
Jawabannya tentu tidak.
Kualitas pelayanan biasanya terdiri atas:
tangibles;
reliability;
responsiveness;
assurance;
empathy.
Demikian pula konsep:
Digital Maturity.
Konsep ini dapat terdiri atas:

digital infrastructure;
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digital capability;
digital culture;
digital governance;
digital leadership.

Jika setiap dimensi diperlakukan sebagai variabel independen yang berdiri
sendiri, model penelitian akan menjadi sangat kompleks.

PLS-SEM menawarkan solusi melalui pendekatan:
Higher Order Construct (HOC).

Pendekatan ini memungkinkan beberapa konstruk tingkat pertama
digabungkan menjadi satu konstruk tingkat lebih tinggi.

Dengan demikian model menjadi lebih sederhana namun tetap
mempertahankan kompleksitas teoritis.

12.2 Definisi Higher Order Construct

Higher Order Construct adalah konstruk laten yang dibentuk oleh
beberapa konstruk laten lainnya.

Konstruk tingkat pertama disebut:
Lower Order Construct (LOC)

atau

First Order Construct.

Konstruk tingkat lebih tinggi disebut:
Higher Order Construct.

Second Order Construct.
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Hierarchical Component Model.

Contoh:

Service Quality

dibentuk oleh:
Tangibles
Reliability
Responsiveness
Empathy
Assurance

Maka:
Service Quality

adalah HOC.
Tangibles
Reliability
Responsiveness
Empathy
Assurance

adalah LOC.

12.3 Mengapa HOC Diperlukan?
Ada beberapa alasan penting.

1. Teori multidimensional

menggunakan SmartPLS 4
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Banyak konsep dalam ilmu sosial memang multidimensional.
2. Parsimoni model
HOC menyederhanakan model.
Daripada:
5 konstruk
menuju
10 hubungan
lebih baik menggunakan:
1 konstruk HOC.
3. Mengurangi kompleksitas
Model menjadi lebih mudah diinterpretasikan.
4. Mendukung teori
Konsep seperti:
organizational agility
leadership
service quality
innovation capability
sering kali memang bersifat multidimensi.
5. Meningkatkan kualitas model

Memungkinkan evaluasi yang lebih sistematis.

12.4 Konsep Hierarchical Component Model
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Higher Order Construct sering disebut:
Hierarchical Component Model (HCM).

Terdapat dua tingkatan.
Level 1

indikator

l

LOC

HOC
Level 2

indikator

1

First Order

1

Second Order

1

Third Order
Contoh:

Digital Leadership

l

Leadership Strategy

l

Leadership Capability

menggunakan SmartPLS 4
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1
Leadership Behavior
1

Digital Maturity

12.5 First Order Construct
First Order Construct adalah konstruk yang langsung diukur indikator.
Contoh:
Tangibles
diukur:
TAN1
TAN2
TAN3
TAN4
Empathy
diukur:
EMP1
EMP2
EMP3
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12.6 Second Order Construct

menggunakan SmartPLS 4

Second order construct diukur oleh first order construct.

Service Quality
1

Tangibles

l

Reliability

l

Empathy

l

Assurance

l

Responsiveness

12.7 Third Order Construct

Pada model sangat kompleks dapat digunakan:

third order construct.
Contoh:

Digital Transformation
l

Digital Capability

l
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Digital Leadership
l

Digital Culture

1

Digital Governance
l

Digital Maturity

1

Organizational Transformation

12.8 HOC dalam SmartPLS
SmartPLS mendukung:
Second order
Third order
Hierarchical Component Model
Reflective
Formative

Mixed specification

12.9 Empat Jenis HOC

Menurut Becker et al.
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terdapat empat tipe.
Reflective-Reflective
Reflective—Formative
Formative—Reflective

Formative—Formative

12.10 Reflective-Reflective
LOC reflektif.
HOC reflektif.
Contoh:
Leadership
1
Vision
1
Motivation
1
Communication
1
Inspiration
Semua bersifat reflektif.

Indikator adalah konsekuensi konstruk.
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12.11 Reflective-Formative
LOC reflektif.
HOC formatif.
Jenis paling umum.
Contoh:
Service Quality.
Tangibles reflektif.
Reliability reflektif.
Responsiveness reflektif.
HOC Service Quality bersifat formatif.

Karena perubahan pada satu dimensi tidak harus mengubah dimensi lain.

12.12 Formative—Reflective
Lebih jarang.
LOC formatif.
HOC reflektif.

12.13 Formative-Formative
LOC formatif.
HOC formatif.
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Biasanya pada model strategis.
Misalnya:

National Competitiveness.

12.14 Memilih Jenis HOC
Pertanyaan utama:
Apakah dimensi merupakan manifestasi konstruk?
atau
Apakah dimensi membentuk konstruk?
Jika:
Leadership menghasilkan inspirasi.
Leadership menghasilkan visi.
Leadership menghasilkan motivasi.
Maka reflektif.
Jika:
Tangibles membentuk service quality.
Reliability membentuk service quality.
Empathy membentuk service quality.

Maka formatif.

12.15 Pendekatan Estimasi HOC
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SmartPLS menyediakan:
Repeated Indicator Approach
Two Stage Approach
Hybrid Approach

12.16 Repeated Indicator Approach
Pendekatan paling awal.

Semua indikator LOC digunakan kembali pada HOC.

Contoh:
Tangibles

4 indikator
Reliability

4 indikator
Empathy

4 indikator
Total:

12 indikator

semuanya dipasang pada HOC.

12.17 Kelebihan Repeated Indicator
Mudabh.
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Cepat.
Langsung tersedia.
Cocok untuk:

reflective—reflective.

12.18 Kelemahan Repeated Indicator
Indikator sangat banyak.
Komputasi lebih berat.
Kolinearitas meningkat.

Kurang cocok untuk formatif.

12.19 Two Stage Approach
Tahap pertama.
Hitung latent variable score.
Tahap kedua.
Gunakan skor LOC sebagai indikator HOC.

12.20 Keunggulan Two Stage
Lebih stabil.
Lebih sederhana.

Cocok untuk:
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formatif.
higher order kompleks.
third order.

sample kecil.

12.21 Hybrid Approach
Gabungan kedua metode.

Digunakan pada model khusus.

12.22 Evaluasi Reflective HOC
Jika HOC reflektif.
Evaluasi:
loading
AVE
Composite Reliability
HTMT
Alpha
rhoA

12.23 Evaluasi Formative HOC
Jika HOC formatif.

menggunakan SmartPLS 4
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Evaluasi:
VIF
outer weight
outer loading

bootstrapping

12.24 Bootstrapping HOC

Bootstrapping diperlukan untuk:

weight significance

path significance

higher order loading.
5000 subsample

direkomendasikan.

12.25 Kolinearitas HOC
Pada HOC formatif.
VIF harus diperiksa.
Pedoman:

<3,3

baik

<5

menggunakan SmartPLS 4
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masih aman.

12.26 Contoh Service Quality
Service Quality
1
Tangibles
l
Reliability
1
Empathy
l
Assurance
l
Responsiveness
LOC reflektif.
HOC formatif.

12.27 Contoh Leadership
Transformational Leadership
l

Inspirational Motivation
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l

|dealized Influence

l

Individualized Consideration
1

Intellectual Stimulation

Reflective—Reflective.

12.28 Contoh Organizational Agility
Organizational Agility
l
Strategic Agility
l
Operational Agility
l
Leadership Agility
l
Technological Agility

Reflective—Formative.

12.29 Contoh Digital Maturity
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Digital Maturity
l
Technology
1

People

l

Culture

l

Process

l
Governance
l

Data

12.30 Contoh Sustainability
Corporate Sustainability
1
Environmental
l
Social
l

Governance
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ESG
adalah HOC.

12.31 Contoh Rumah Sakit
Hospital Service Quality
1
Medical Quality
l
Administrative Quality
1
Communication
1
Safety
1

Accessibility

12.32 Contoh Pendidikan
School Effectiveness
l
Leadership
1
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Curriculum

l

Learning Process
1

Facilities

l

Governance

12.33 Contoh Al Readiness
Al Readiness
l
Technology Readiness
1
Data Readiness
1
Human Readiness
l
Governance Readiness
l

Ethical Readiness
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12.34 Contoh Smart City
Smart City
1
Smart Economy
l
Smart Mobility
l
Smart Governance
l
Smart Environment
l

Smart Living

12.35 Higher Order dalam SDM
Employee Capability
l
Knowledge
l
Skill
1
Experience

l
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Adaptability

12.36 Higher Order dalam Keuangan
Financial Literacy
1
Knowledge
l
Behavior
1
Attitude
l

Capability

12.37 Higher Order dalam Marketing
Customer Experience
l
Sensory
1
Emotional
l

Behavioral
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l

Relational

12.38 Higher Order dalam Digital Transformation
Digital Transformation
!

Digital Leadership
l

Digital Capability

!

Digital Culture

!

Digital Governance
l

Innovation

12.39 Higher Order dalam Pemerintahan
Governance Quality
l
Transparency

!
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Accountability
l

Participation

1
Responsiveness
l

Integrity

12.40 HOC dan Theory Building
Higher Order Construct sangat penting dalam pengembangan teori.
Membantu:

integrasi konsep.

reduksi kompleksitas.

menguji multidimensionalitas.

menghubungkan teori abstrak dengan pengukuran empiris.

12.41 HOC dan Parsimony

Parsimony berarti model sederhana tetapi kuat.
Tanpa HOC.

20 konstruk.

Dengan HOC.
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5 konstruk.

Interpretasi menjadi lebih mudah.

12.42 HOC dan Validitas Teoritis

Konstruk multidimensi harus memiliki:

justifikasi teori.

Tidak boleh hanya karena ingin menyederhanakan model.
Pertanyaan:

Apakah dimensi benar-benar bagian konstruk?

Jika ya.

HOC dapat digunakan.

12.43 Kesalahan Umum

Menggunakan HOC tanpa teori.

Memilih tipe salah.

Mengabaikan formatif.

Tidak memeriksa VIF.

Menggunakan repeated indicator pada model besar.
Tidak menguji bootstrapping.

Tidak menjelaskan alasan pemilihan pendekatan.
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12.44 Pelaporan HOC

Contoh:

"Service Quality dimodelkan sebagai reflective-formative higher order
construct yang terdiri atas lima dimensi: Tangibles, Reliability,
Responsiveness, Assurance, dan Empathy. Estimasi dilakukan

menggunakan SmartPLS 4

menggunakan Two Stage Approach. Seluruh dimensi menunjukkan outer

weight signifikan dengan VIF di bawah 3,3."

12.45 Contoh Tabel

e Dimensi e Weight o t

e Tangibles e 0,28 o 422
e Reliability o 0,34 e 512
e Responsiveness o 0,19 e 3,66
e Empathy e 0,16 o 298
e Assurance e 0,22 o 3,88

12.46 Contoh Model Digital Maturity

Digital Maturity
1

Technology

1

People

0,000
0,000
0,001
0,003

0,000
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1
Governance
1

Culture

l

Capability

l

Innovation

l
Performance

Digital Maturity dapat menjadi HOC.

12.47 Higher Order dan Mediasi
HOC dapat menjadi mediator.
Contoh:

Digital Leadership
1

Digital Maturity

l

Performance

Digital Maturity adalah HOC.
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12.48 Higher Order dan Moderasi

HOC juga dapat menjadi moderator.

Contoh:
Organizational Agility
memoderasi
Innovation
l

Performance

12.49 Checklist HOC

v Konstruk multidimensi

v Dasar teori jelas

v Tipe HOC tepat

v Pendekatan estimasi tepat
v VIF diperiksa

v Bootstrapping dilakukan
v Weight signifikan

v Validitas diuji

v Reliabilitas diuji

v Hasil diinterpretasikan teoritis

menggunakan SmartPLS 4
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12.50 Penutup

Higher Order Construct merupakan salah satu perkembangan metodologis
paling penting dalam PLS-SEM modern.

Pendekatan ini memungkinkan peneliti memodelkan konsep-konsep
multidimensi secara lebih realistis, sistematis, dan sesuai dengan teori.

SmartPLS menyediakan berbagai metode untuk mengestimasi HOC, mulai
dari Repeated Indicator hingga Two Stage Approach.

Penggunaan HOC tidak hanya membantu menyederhanakan model, tetapi
juga meningkatkan kualitas teoritis penelitian.

Pada akhirnya, HOC menjembatani dunia konsep abstrak dengan dunia
empiris yang dapat diukur.

Dengan demikian, Higher Order Construct menjadi alat yang sangat
penting dalam penelitian manajemen, pendidikan, rumah sakit, pemasaran,
tata kelola, transformasi digital, dan kecerdasan buatan.

GLOSSARIUM

First Order Construct (LOC)
Konstruk tingkat pertama yang langsung diukur oleh indikator.

Formative-Formative
HOC dimana LOC dan HOC bersifat formatif.

Formative—Reflective
HOC dengan LOC formatif dan HOC reflektif.
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Higher Order Construct (HOC)
Konstruk tingkat lebih tinggi yang dibentuk oleh konstruk lain.

Hierarchical Component Model
Nama lain Higher Order Construct.

Hybrid Approach
Pendekatan gabungan estimasi HOC.

Lower Order Construct
Sinonim First Order Construct.

Repeated Indicator Approach
Metode menggunakan semua indikator LOC pada HOC.

Reflective—-Formative
LOC reflektif dan HOC formatif.

Reflective—Reflective
LOC reflektif dan HOC reflektif.

Second Order Construct
Konstruk tingkat kedua.

Third Order Construct
Konstruk tingkat ketiga.

Two Stage Approach
Pendekatan dua tahap menggunakan skor laten.
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BAB 13
ADVANCED ANALYSIS

Analisis Lanjutan untuk Prediksi, Segmentasi,
Perbandingan, dan Pengambilan Keputusan

Oleh: Rudy C Tarumingkeng

1. APA ITU ADVANCED ANALYSIS? 2. JENIS ADVANCED ANALYSIS 3. PLSPREDICT (PREDIKSI MODEL) 4. IPMA (PRIORITAS PERBAIKAN) 5. MULTI-GROUP ANALYSIS (MGA)

Teknik analisis lanjutan dalam @ PLSpredict (Analisis Prediktif) Menguji kan variabel yang penting Membandingkan koefisien jalur antar
SmartPLS untuk menggali informasi data di luar sampel (observay baru) tetapi kinerjanya masih rendah sehingga kelompok (mis, gender, industri,
IPMA (Import: Perf i pri intervensi. i 3
lebih mendalam dari model PLS-SEM @ Mags A‘na,ysis)“"“ TR emiaenecal) PegiTawet)
seperti kemampuan prediksi, prioritas ‘. R Iy INDIKATOR UTAMA JENIS MGA DI SMARTPLS
perbaikan, perbedaan antar kelompok, B MRSteGrodgdnalysis ) ® Qpredict Tinggi
segmentasi tersembunyi, kondisi perly, @ FIMIX-PLS (Segmentasi ® RMSE N&‘:’: m PLS-MGA
nonlinearitas, dan endogenitas. Tersambunyi) ® MAE Efficiently)
Y |, 5 5IA MICOM (Measurement Invariance) ® MAPE N, | Permutation Test
TUJUAN UTAMA = NCA (Necessary Condition e ! = z 9o
. ioritas Prioritas metric Test (Welch, T-test
@ Meningkatkan akurasi prediksi Anslydis) INTERPRETASI Rendah Perbasican
@ Menemukan heterogenitas data @ Endogeneity Analysis @ Emor PLS < Linear Model — fovy ) ("W:'m) Henseler MGA
Prediksi tinggi Rendah|
@ Membandingkan kelompok ,J Nonlinear Relationship Analysis [ ——————x
) - ) e @ Error PLS = Linear Model — Importance Tinggi LANGKAH PENTING
@ Menentukan prioritas intervensi @ Robustness & Sensitivity Analysis Prediksi sedang B S it Specibi
© Menghasilkan keput i @ Error PLS > Linear Model — ) )
= w = Prodikel rendah @ |Interpretasi perbedaan koefisien
(p < 0,05 atau p > 0,95 pada PLS-MGA)
6. FIMIX-PLS (SEGMENTASI TERSEMBUNY1) 7. MICOM (MEASUREMENT INVARIANCE)
Mengidentifikasi segmen (kelas laten) dalam data yang tidak terlihat sebelumnya. Memastikan konstruk diukur sama pada kelompok yang dibandingkan.
TUJUAN KRITERIA PEMILIHAN MODEL TERBAIK ouTPUT o e o o
@ Menemukan heterogenitas . .
populasi AIC BIC  CAIC  Entropy ° s 2ons s Configural Compositional Equality of Equality of
g Invariance Invariance Means Variances
@ Mememukan ketorrasi model 7
MoLS © Profil setiap segmen (Bentuk model (Korelasi konstruk (Rata-rata (Varians
@ Strategi berbeda untuk sama) setara) setara) setara)
o i Model terbaik = BIC/CAIC minimum & © Perbedaan koafisien antar
Entropy maksimum Segmen

Jika semua terpenuhi — Bisa lanjut ke MGA

8. NCA (NECESSARY CONDITION ANALYSIS) 9. ENDOGENEITY ANALYSIS 10. NONLINEAR RELATIONSHIP

Menguiji apakah suatu variabel adalsh syarat perlu deteksi bias akibat korelasi antara variabel independen Mengidentifikasi hubungan nonlinier antara variabel.
bagi variabel lain. dan error term. )
Linear U-Shape Inverted U
CE-Fit INTERPRETAS! EFFECT SIZE PENDEKATAN IFENFPRETAS|
10
0,00 - 0,10 Keal Gaussian Copula @ ps 0,05~ indikasi endogenitas / /\
(SmartPLS)
0,10 - 0,30 Sedang @ p> 0,05 tidak ada indikasi
endogenitas CARA INTERPRETAS!
0,30-0,50 ) x
- 2z § @ Buat variabel kuadrat (XC) @ Koef. X signifikan —
0 Hubungan nenlinier
X (Condition) >9.507  {SwngetDesr © Masukkan X dan X* ke model S
4 X @ Tentukan bentuk kurva
Jika titik mendekati garis ceding — variabel X merupakan kondisi perku bagi Y. @ Ui signifikansi koefisien X berdasarkan tanda

koefisien X dan X*

12. CONTOH APLIKASI ADVANCED ANALYSIS 13. LANGKAH UMUM ADVANCED ANALYSIS DI SMARTPLS

Memastikan hasil model stabil dan kensisten.

p Rumah Sakit ~ — IPMA & PLSpredict untuk prioritas 1)) Bangun model teoritis dan pastikan validitas & reliabilitas sesuai.
ROBUSTNESS SENSITIVITY L] peningkatan kualitas loyanan pasien
) Tentukan tujuan analisis lanjutan (prediksi, perbandingan, segmentasi, dll.).
a Pendidikan  —+ MGA untuk membandingkan sekolsh
Outlier Analysis Ubsah jumlah sampel negeri dan swasta kP Pilih teknik yang sesuai dengan tujuan penelitian,
Perbankan — FIMUX-PLS untuk segmentasi nasabah - " y .
Alternative Model Ubsh parameter m berdatarkan perilaku digital LY Siapkan data (pastikan kualitas, ukuran sampel, dan asumsi).
Al Adoption NCA untuk mengu ah Al Readiness L) Jalankan analisis lanjutan di SmartPLS.
Cross-Validation Ubah indikator/konstruk T ek Ky Al oy
X () Interpretasikan hasil dengan teori dan konteks.
ESG — Nonlinear analysis untuk mengetahui
Bootstrap Stability Bandingkan hasil botas optimal investasi ESG fD Buat implikasi praktis dan rel daci kohiiakan/
) g
Pe C MGA & MICOM untuk membandingkan
emeiptehen | == 3 9 i)  Laporkan hasil secara transparan dan komprehensif.

kinecja antar daerah

14. RINGKASAN MANFAAT ADVANCED ANALYSIS 15. CATATAN PENTING

0a® @ Gunakan dasar teori yang kuat sebelum melakukan analisis lanjutan.
"‘ ﬂl Q @ Pastikan semua asumsi dan prasyarat terpenuhi.
. Hindari overfitting dan interpretasi tanpa konteks teoritis.
Prediksi Seg i Perbanding Diagnosi Kep © it i 3
Lebih akurat & Strategi berbeda > i perbed " kanakes  Mend P @ Laporkan semua prosedur dan hasil secara lengkap (transparansi penelitian).
berdaya guna untuk setiap segmen antar kelompok masalah lebih tepat  strategis organisasi © Gunakan jumlah subsample bootstrapping minimal 5.000 untuk hasil stabil.
€€ A~dvanced Analysis dalam SmartPLS membantu kita melihat lebih jauh: PRINSIP UTAMA:
bukan hanya menjawab “Apakah?" tetapi juga “Seberapa baik?”, “Untuk siapa?”, Analisis yang baik bukan hanya signifikan secara statistik,
“Dalam kondisi apa?”, dan "Apa yang harus dilakukan?" tetapi juga relevan secara praktis, prediktif, dan strategis.

PLS — Analisis Struktur, Prediksi, dan Keputusan Berbasis Data
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BAB 13 *kkkkk
ADVANCED ANALYSIS DALAM SMARTPLS

ABSTRAK

Perkembangan metodologi Partial Least Squares Structural Equation
Modeling (PLS-SEM) telah menghasilkan berbagai teknik analisis lanjutan
(advanced analysis) yang memungkinkan peneliti mengeksplorasi model
penelitian secara lebih mendalam, komprehensif, dan prediktif. Jika tahap
awal PLS-SEM berfokus pada evaluasi model pengukuran (measurement
model) dan model struktural (structural model), maka analisis lanjutan
membuka peluang untuk memahami heterogenitas data, kemampuan
prediksi model, perbedaan antar kelompok, hubungan nonlinier,
segmentasi tersembunyi, serta evaluasi pentingnya konstruk dalam konteks
pengambilan keputusan.

SmartPLS telah berkembang dari sekadar perangkat lunak estimasi PLS-
SEM menjadi platform analitik yang mendukung berbagai teknik mutakhir,
seperti PLSpredict, Importance-Performance Map Analysis (IPMA),
Multi-Group Analysis (MGA), Finite Mixture PLS (FIMIX-PLS),
Prediction-Oriented Segmentation (POS), Necessary Condition
Analysis (NCA), Endogeneity Assessment, Measurement Invariance
Assessment (MICOM), serta model-model nonlinier dan hubungan
kurvilinear.

Bab ini membahas secara komprehensif konsep, teori, prosedur,
interpretasi, aplikasi, serta implikasi praktis dari berbagai teknik analisis
lanjutan dalam SmartPLS. Pembahasan dilengkapi dengan contoh
penelitian di bidang manajemen, rumah sakit, pemasaran, pendidikan,
transformasi digital, perbankan, keberlanjutan, dan kecerdasan buatan.
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Kata Kunci: Advanced Analysis, SmartPLS, PLSpredict, IPMA, MGA, FIMIX-
PLS, MICOM, NCA, Endogeneity, Segmentation, Predictive Analytics.

13.1 Pendahuluan

Pada tahap dasar analisis PLS-SEM, peneliti biasanya berhenti pada

evaluasi:

Outer model
Inner model
Bootstrapping
Mediasi
Moderasi

Higher Order Construct

Namun perkembangan metodologi modern menunjukkan bahwa analisis

tersebut sering kali belum cukup.

Peneliti perlu menjawab pertanyaan lanjutan seperti:

Apakah model memiliki kemampuan prediksi yang baik?

Apakah hubungan antar variabel berbeda pada kelompok
tertentu?

Apakah seluruh responden berasal dari populasi yang homogen?
Apakah terdapat segmen tersembunyi?

Apakah terdapat hubungan nonlinier?
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. Apakah suatu konstruk merupakan syarat mutlak bagi variabel
lain?

. Apakah terdapat bias endogenitas?

. Faktor mana yang paling penting untuk dijadikan prioritas
kebijakan?

Pertanyaan-pertanyaan inilah yang menjadi fokus advanced analysis.

Analisis lanjutan menjadikan PLS-SEM bukan hanya alat pengujian teori,
tetapi juga instrumen untuk:

. prediksi,
« segmentasi,
 diagnosis organisasi,

« pengambilan keputusan strategis.

13.2 Evolusi PLS-SEM Menuju Analitik Prediktif

Pada awal perkembangannya, PLS-SEM lebih banyak digunakan untuk
penelitian eksploratori.

Namun dalam dekade terakhir, orientasi PLS semakin bergeser menuju:
prediction-oriented methodology

Hair et al. (2022) menjelaskan bahwa PLS-SEM memiliki tiga kekuatan
utama:

1. Explanation
2. Prediction

3. Decision Support
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Inilah yang membedakan PLS-SEM dari CB-SEM.
PLS tidak hanya menjelaskan fenomena.
PLS juga memprediksi fenomena.

PLS juga membantu organisasi menentukan prioritas intervensi.

13.3 Jenis-Jenis Advanced Analysis

Dalam SmartPLS terdapat beberapa teknik analisis lanjutan:

Analisis Prediktif
PLSpredict

Analisis Prioritas
IPMA

Analisis Kelompok
PLS-MGA

Permutation MGA
Parametric MGA

Analisis Segmentasi
FIMIX-PLS
POS

Analisis Invariansi
MICOM

Analisis Kondisi Perlu

NCA

menggunakan SmartPLS 4
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Analisis Endogenitas
Gaussian Copula
Analisis Nonlinier
Quadratic Effect
U-Shaped Relationship
Robustness Analysis
Model Comparison

Sensitivity Analysis

13.4 PLSpredict

PLSpredict merupakan salah satu perkembangan paling penting dalam
PLS-SEM modern.

Tujuan utama:
mengukur kemampuan model memprediksi observasi baru.
PLSpredict dikembangkan oleh:
Shmueli et al.
PLSpredict menjawab pertanyaan:
Apakah model mampu memprediksi data di luar sampel?
Ini berbeda dengan:
R2
R? hanya menjelaskan data yang sudah digunakan.

PLSpredict menguji kemampuan generalisasi model.
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Ukuran dalam PLSpredict
Q*_predict
RMSE
MAE
MAPE

Comparison with Linear Model

Interpretasi

Jika error PLS lebih kecil daripada Linear Model.

Model memiliki:

High Predictive Power
Jika sama:

Moderate Predictive Power
Jika lebih besar:

Low Predictive Power

13.5 Prosedur PLSpredict
Langkah-langkah:
Calculate

l

menggunakan SmartPLS 4
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PLSpredict

l

Cross Validation
1

K-fold

Output

RMSE

MAE
!
Q? predict

13.6 Importance-Performance Map Analysis (IPMA)
IPMA merupakan salah satu fitur paling populer dalam SmartPLS.
Tujuannya:

mengidentifikasi konstruk yang:

penting

tetapi kinerjanya rendah.

Dengan demikian dapat dijadikan prioritas intervensi.
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Contoh:
Digital Capability
Importance = tinggi
Performance = rendah

Maka organisasi perlu meningkatkan Digital Capability.

Matriks IPMA

Sumbu horizontal:
Importance

Sumbu vertikal:

Performance

Empat kuadran:
High importance
High performance
l
Maintain
High importance
Low performance

l
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Priority Improvement
Low importance
High performance

l

Maintain Efficiently
Low importance

Low performance

l

Low Priority

13.7 Contoh IPMA Rumah Sakit

Variabel:

Hasil:

Artinya:

Service Quality
Trust
Communication
Accessibility

Safety

Trust
Importance tinggi

Performance rendah

menggunakan SmartPLS 4

469



Rudy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
menggunakan SmartPLS 4

kepercayaan pasien perlu ditingkatkan.

13.8 Contoh IPMA Pendidikan
Variabel:
Digital Mindset
Leadership
Facilities
Learning Innovation
Teaching Technology
Misalnya:
Digital Mindset
Importance 0,48
Performance 61
Artinya:

mindset digital menjadi prioritas pengembangan.

13.9 Multi Group Analysis (MGA)
MGA digunakan untuk membandingkan hubungan antar kelompok.
Pertanyaan:

Apakah pengaruh Digital Leadership terhadap Innovation Capability
berbeda antara:

laki-laki
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perempuan
atau

swasta

negeri
atau

UMKM

korporasi

13.10 Jenis MGA
PLS-MGA
Permutation Test
Parametric Test
Welch-Satterthwaite

Henseler MGA

13.11 PLS-MGA

Pendekatan nonparametrik.
Membandingkan distribusi bootstrap.
Jika:

p<0,05

atau
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p>0,95

Perbedaan signifikan.

13.12 Permutation Test

Lebih konservatif.

Banyak digunakan pada artikel Q1.
Menggunakan distribusi acak.

Lebih kuat secara statistik.

13.13 Contoh MGA
Kelompok:
Rumah sakit negeri
Rumah sakit swasta
Hubungan:
Service Quality
l
Patient Satisfaction
Hasil:
Swasta
=0,72

Negeri
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B=0,51

Perbedaan signifikan.

13.14 MICOM
Measurement Invariance Assessment
penting sebelum MGA.

MICOM memastikan konstruk diukur dengan cara yang sama pada dua
kelompok.

Tahapan:
Configural invariance
Compositional invariance
Equality mean

Equality variance

Jika MICOM tidak terpenuhi.
MGA tidak valid.

13.15 FIMIX-PLS
Finite Mixture PLS.
Digunakan untuk menemukan:

segmen tersembunyi.
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Hidden heterogeneity.

Tidak semua responden homogen.
Misalnya:
500 responden.
Ternyata terdapat:
segmen inovatif
segmen konservatif
segmen adaptif

FIMIX mengidentifikasi kelompok tersebut.

13.16 Tujuan FIMIX
Menemukan latent segments.
Meningkatkan kualitas model.
Mengurangi bias.

Mengidentifikasi strategi berbeda.

13.17 Kriteria FIMIX
AIC
BIC
CAIC
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Entropy
MDL5

Entropy tinggi
Lebih baik.
BIC minimum

lebih baik.

13.18 Prediction-Oriented Segmentation (POS)
Alternatif FIMIX.

Berbasis prediksi.

Lebih stabil.

Cocok untuk:

PLS prediction.

13.19 Endogeneity

Masalah serius dalam SEM.

Terjadi ketika:

variabel independen berkorelasi dengan error.
Penyebab:

omitted variable
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reverse causality
simultaneity

selection bias

13.20 Gaussian Copula
SmartPLS menyediakan pendekatan:
Gaussian Copula.

Digunakan mendeteksi endogenitas.

Jika koefisien copula signifikan.

Ada indikasi endogeneity.

13.21 Endogeneity dalam Penelitian
Contoh:

Trust

1

Loyalty

Mungkin terdapat variabel lain:

Perceived Value.
Jika diabaikan.

Estimasi bias.

menggunakan SmartPLS 4
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13.22 Necessary Condition Analysis (NCA)
NCA dikembangkan oleh: Dul.

Berbeda dengan regresi.

Regresi menjelaskan kecukupan.

NCA menjelaskan kebutuhan minimum.

Pertanyaan:

Apakah Digital Capability merupakan syarat wajib untuk Innovation?
Jika ya.

Tanpa Digital Capability.

Inovasi tidak mungkin terjadi.

13.23 Interpretasi NCA
Effect size:
0-0,1
kecil
0,1-0,3
sedang
0,3-0,5
besar

0,5
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sangat besar.

13.24 Ceiling Line
NCA menggunakan:
Ceiling Regression
atau

Ceiling Envelopment.

13.25 Contoh NCA
Al Readiness
l
Al Adoption

Effect size:

0,36

Artinya:

Al readiness adalah kondisi penting.

13.26 Nonlinear Relationship
Hubungan tidak selalu linear.
Contoh:

Stress

menggunakan SmartPLS 4
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l
Performance
Hubungan berbentuk:

inverted U.

Innovation
l
Performance

Kadang berbentuk U-shape.

13.27 Quadratic Effect
SmartPLS dapat membentuk:
e
l
Y
Jika signifikan.

Hubungan nonlinier ada.

13.28 U-Shaped Relationship
Contoh:

Digitalization

menggunakan SmartPLS 4
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1

Performance
Pada awalnya mahal.
Menurunkan kinerja.
Setelah matang.

Kinerja meningkat.

13.29 Inverted U
Contoh:
Workload
l
Performance
Sedikit beban
kurang produktif.
Sedang
optimal.
Terlalu tinggi

menurunkan performa.

13.30 Latent Class Analysis

Segmentasi berdasarkan skor laten.

menggunakan SmartPLS 4
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Mengidentifikasi kelompok.
Mirip FIMIX.

13.31 Robustness Analysis
Robustness memastikan hasil konsisten.
Pendekatan:

alternative model

alternative estimator

outlier analysis

cross validation

13.32 Sensitivity Analysis
Mengubah parameter.
Melihat kestabilan model.
Jika hasil berubah drastis.

Model tidak robust.

13.33 Outlier Analysis
Outlier mempengaruhi estimasi.
PLS relatif robust.

Namun outlier ekstrem tetap perlu diperiksa.
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13.34 Advanced Mediation
Serial mediation.
Parallel mediation.
Moderated mediation.

Conditional process.

13.35 Advanced Moderation
Three-way interaction.
Nonlinear moderation.

Quadratic moderation.

13.36 Machine Learning dan PLS
PLS semakin mendekati machine learning.
Karena:

prediksi

cross validation

segmentation

classification.
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13.37 PLS dan Artificial Intelligence
PLS dapat digunakan untuk:
Explainable Al.
Hybrid Analytics.
Human-centered Al.

Decision Support.

13.38 SmartPLS 4 dan Advanced Analysis
SmartPLS versi terbaru menyediakan:

PLSpredict

NCA

MICOM

IPMA

FIMIX

MGA

Endogeneity

Segmentation

Robustness

13.39 Contoh Penelitian Rumah Sakit
PLSpredict:
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Service Quality

Q*=0,41

Predictive power tinggi.

IPMA:

Trust

importance tinggi.
performance rendah.

Prioritas kebijakan.

13.40 Contoh Pendidikan
MGA.

Sekolah negeri.

Sekolah swasta.

Leadership—Innovation

lebih kuat pada sekolah swasta.

13.41 Contoh Al
Al Readiness
l
Performance

NCA menunjukkan:

menggunakan SmartPLS 4
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Data Readiness

adalah syarat minimum.

13.42 Contoh ESG
ESG
1
Firm Value
FIMIX menunjukkan:
terdapat dua segmen perusahaan.
Investor konservatif.

Investor progresif.

13.43 Kesalahan Umum
Menggunakan MGA tanpa MICOM.
Menggunakan FIMIX tanpa teori.
Mengabaikan predictive analysis.
Tidak melakukan robustness.

Menggunakan IPMA tanpa interpretasi.

13.44 Pelaporan Advanced Analysis

Contoh:
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"PLSpredict menunjukkan seluruh indikator memiliki nilai RMSE lebih
rendah dibanding linear model sehingga model memiliki kemampuan
prediktif tinggi."

"IPMA menunjukkan bahwa Digital Capability memiliki tingkat importance
tertinggi tetapi performance relatif rendah sehingga menjadi prioritas
peningkatan organisasi."

"MICOM menunjukkan compositional invariance terpenuhi sehingga MGA
dapat dilakukan."

13.45 Checklist Advanced Analysis
v Prediction diperlukan

v PLSpredict dilakukan

v MICOM sebelum MGA

v Segmentasi diuji

v Endogeneity diperiksa

v IPMA dilakukan

v Robustness dilakukan

v NCA diuji

v Nonlinear effect diuji

V' Interpretasi teoritis
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13.46 Masa Depan PLS-SEM

PLS bergerak menuju:
Predictive Analytics
Artificial Intelligence
Machine Learning
Decision Science
Human-centered Analytics
Big Data Research
Responsible Analytics

Explainable Models

13.47 Kontribusi Advanced Analysis
Advanced analysis menjadikan PLS-SEM:
lebih kaya secara metodologis;
lebih kuat secara prediktif;
lebih relevan bagi pengambil keputusan;

lebih dekat dengan kebutuhan organisasi modern.
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13.48 Penutup

Analisis lanjutan dalam SmartPLS merupakan evolusi penting dari SEM
tradisional menuju paradigma analitik modern yang tidak hanya
menjelaskan fenomena, tetapi juga memprediksi, mengelompokkan, dan
mendukung pengambilan keputusan.

Teknik-teknik seperti:
PLSpredict,
IPMA,
MICOM,
MGA,
FIMIX,
NCA,
Endogeneity Analysis,

serta pendekatan nonlinier memberikan nilai tambah yang signifikan bagi
penelitian kontemporer.

Dengan memanfaatkan advanced analysis, peneliti tidak hanya
menghasilkan model yang valid secara statistik, tetapi juga model yang
memiliki kemampuan prediksi tinggi, robust, dan relevan terhadap
kebutuhan dunia nyata.

Pada akhirnya, SmartPLS tidak lagi sekadar perangkat lunak SEM.
la telah berkembang menjadi platform analitik untuk:

Explanation, Prediction, Segmentation, and Decision Support.
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GLOSSARIUM

Advanced Analysis
Teknik analisis lanjutan di luar evaluasi dasar PLS-SEM.

Endogeneity
Korelasi antara prediktor dan error term.

FIMIX-PLS
Finite Mixture Partial Least Squares untuk segmentasi tersembunyi.

IPMA
Importance—-Performance Map Analysis.

MICOM
Measurement Invariance of Composite Models.

MGA
Multi-Group Analysis.

NCA
Necessary Condition Analysis.

PLSpredict
Metode evaluasi kemampuan prediksi model.

POS
Prediction-Oriented Segmentation.

Predictive Analytics
Analitik berbasis prediksi data masa depan.

Robustness Analysis
Pengujian kestabilan hasil model.

Segmentation
Proses identifikasi kelompok tersembunyi dalam data.
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INTERPRETASI HASIL  (pi's
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INTERPRETASI HASIL DAN PENULISAN ARTIKEL
ILMIAH

ABSTRAK

Interpretasi hasil penelitian merupakan tahapan paling penting dalam
proses penelitian kuantitatif berbasis Partial Least Squares Structural
Equation Modeling (PLS-SEM). Setelah peneliti berhasil membangun
model konseptual, mengumpulkan data, mengevaluasi model pengukuran,
menganalisis model struktural, menguji mediasi, moderasi, serta
melakukan berbagai analisis lanjutan, tahap berikutnya adalah mengubah
angka-angka statistik menjadi narasi ilmiah yang bermakna. Kemampuan
menafsirkan hasil secara tepat merupakan keterampilan akademik yang
membedakan antara penelitian yang hanya menghasilkan output statistik
dengan penelitian yang memberikan kontribusi teoritis, metodologis, dan
praktis.

Dalam konteks publikasi ilmiah internasional, interpretasi hasil tidak hanya
berkaitan dengan penyajian nilai koefisien, t-statistic, p-value, R? atau
effect size, tetapi juga berkaitan dengan kemampuan mengaitkan hasil
penelitian dengan teori, penelitian terdahulu, fenomena empiris, serta
implikasi bagi kebijakan dan praktik manajemen. Selain itu, artikel ilmiah
yang baik harus memenuhi standar metodologis, transparansi, replikasi,
dan etika publikasi.

Bab ini membahas secara komprehensif prinsip interpretasi hasil SEM-PLS,
teknik penulisan bagian hasil dan pembahasan, penyusunan tabel dan
gambar, pengembangan kontribusi teoritis, implikasi praktis, identifikasi
keterbatasan penelitian, penyusunan kesimpulan, serta strategi menulis
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artikel ilmiah yang siap dipublikasikan pada jurnal bereputasi nasional
maupun internasional.

Kata Kunci: PLS-SEM, SmartPLS, Interpretasi Hasll, Artikel Ilmiah, Discussion
Section, Academic Writing, Publication, SEM Reporting, Research
Contribution.

14.1 Pendahuluan
Melakukan analisis menggunakan SmartPLS relatif mudah.
Peneliti hanya perlu:

menggambar model;

menginput data;

menjalankan algoritma;

melakukan bootstrapping.

Namun tantangan terbesar justru muncul setelah semua hasil statistik
diperoleh.

Pertanyaan yang kemudian muncul adalah:
Apa arti nilai loading sebesar 0,827
Apa makna R? sebesar 0,577
Mengapa suatu hipotesis signifikan?
Mengapa hipotesis tertentu ditolak?
Apa implikasinya bagi organisasi?

Apa kontribusinya terhadap teori?
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Bagaimana hasil tersebut dapat ditulis dalam bentuk artikel ilmiah?
Banyak peneliti mampu menghasilkan output statistik yang lengkap.

Namun tidak semua peneliti mampu mengubah output tersebut menjadi
pengetahuan ilmiah yang bermakna.

Padahal hakikat penelitian bukanlah sekadar menghasilkan angka.
Hakikat penelitian adalah:
menghasilkan pemahaman baru tentang fenomena.

Dalam konteks inilah interpretasi hasil menjadi sangat penting.

14.2 Hakikat Interpretasi Hasil Penelitian
Interpretasi adalah proses memberikan makna terhadap temuan empiris.
Interpretasi bukan sekadar membaca angka.
Interpretasi merupakan kegiatan ilmiah yang menghubungkan:
hasil statistik;
teori;
konteks penelitian;
literatur terdahulu;
implikasi praktis.
Sebagai contoh:
B =048
p < 0,001

Ini hanyalah angka.
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Interpretasi yang baik adalah:

Hasil ini menunjukkan bahwa peningkatan kepemimpinan digital secara
signifikan meningkatkan kapabilitas inovasi organisasi. Temuan ini
mendukung teori dynamic capabilities yang menekankan pentingnya
kepemimpinan adaptif dalam menghadapi perubahan lingkungan digital.

Interpretasi yang baik selalu menjawab:
Apa?
Mengapa?
Bagaimana?

Apa implikasinya?

14.3 Prinsip Dasar Interpretasi Hasil SEM

Terdapat beberapa prinsip utama.
Prinsip 1
Interpretasi harus berbasis teori.
Prinsip 2
Interpretasi tidak boleh hanya berdasarkan signifikansi statistik.
Prinsip 3
Efek kecil tetapi signifikan harus dijelaskan secara hati-hati.
Prinsip 4
Hipotesis yang tidak signifikan tetap memiliki nilai ilmiah.
Prinsip 5

Interpretasi harus mempertimbangkan konteks.
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Prinsip 6
Interpretasi harus konsisten dengan tujuan penelitian.
Prinsip 7

Peneliti harus menghindari overclaim.

14.4 Kesalahan Umum dalam Interpretasi
Kesalahan yang sering ditemukan antara lain:
menyebut semua hubungan signifikan sebagai hubungan kuat;
mengabaikan effect size;
mengabaikan R?
mengabaikan teors;
mengklaim kausalitas absolut;
mengabaikan konteks budaya;
mengulang angka tanpa interpretasi;
tidak membahas hipotesis yang ditolak.
Contoh kurang baik:
H1 diterima karena p<0,05.
Interpretasi yang lebih baik:

Temuan ini menunjukkan bahwa budaya inovasi merupakan faktor penting
dalam meningkatkan kemampuan organisasi menghasilkan inovasi baru.

14.5 Interpretasi Measurement Model
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Tahap pertama adalah interpretasi model pengukuran.
Pada konstruk reflektif, peneliti membahas:

loading;

AVE;

Composite Reliability;

Cronbach Alpha;

HTMT.
Contoh:

Loading indikator berkisar antara 0,74 hingga 0,91 yang menunjukkan
bahwa seluruh indikator mampu merepresentasikan konstruk secara baik.

Nilai AVE sebesar 0,67 menunjukkan validitas konvergen yang memadai.

Composite Reliability sebesar 0,89 menunjukkan konsistensi internal yang
tinggi.

14.6 Interpretasi Model Formatif

Pada model formatif, fokus interpretasi berbeda.
Peneliti membahas:

outer weight;

VIF;

signifikansi indikator.

Contoh:

Dimensi reliability memiliki kontribusi terbesar terhadap Service Quality
dengan outer weight sebesar 0,34.
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Hal ini menunjukkan bahwa konsistensi layanan menjadi faktor dominan
dalam persepsi kualitas pelayanan.

14.7 Interpretasi Inner Model
Inner model merupakan inti analisis.
Peneliti harus membahas:

path coefficient;

t-statistic;

p-value;

confidence interval;

R

Q%

effect size.

Contoh:

B =054

t =788

p < 0,001
Interpretasi:

Pengaruh kepemimpinan digital terhadap inovasi organisasi bersifat positif
dan signifikan.

Temuan ini mengindikasikan bahwa organisasi yang memiliki pemimpin
adaptif cenderung memiliki kemampuan inovasi lebih tinggi.
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14.8 Interpretasi R?

R? menunjukkan kemampuan penjelasan model.
Misalnya:

R*=0,58

Artinya:

58% variasi konstruk dapat dijelaskan oleh prediktor.
Interpretasi:

Model memiliki kemampuan penjelasan moderat.

Masih terdapat faktor lain di luar model.

14.9 Interpretasi Effect Size

2 menunjukkan kontribusi setiap prediktor.
Pedoman:

0,02 kecil

0,15 sedang

0,35 besar

Contoh:

2= 0,31

Digital Culture memberikan pengaruh substantif terhadap Innovation
Capabillity.
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14.10 Interpretasi Q?

Q? menunjukkan predictive relevance.
Jika:

Q*>0

model memiliki kemampuan prediktif.
Jika:

Q*<0

model kurang memiliki relevansi prediktif.

14.11 Interpretasi Mediasi

Analisis mediasi harus menjelaskan mekanisme.

Contoh:

Kualitas pelayanan tidak secara langsung menghasilkan loyalitas.
Pengaruh tersebut terjadi melalui kepuasan pasien.

Temuan ini menunjukkan bahwa pengalaman emosional pasien menjadi
jembatan utama menuju loyalitas.

14.12 Interpretasi Moderasi
Moderasi menjelaskan konteks.

Contoh:
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Learning Orientation memperkuat pengaruh Digital Leadership terhadap
Innovation Capability.

Artinya:

kepemimpinan digital lebih efektif pada organisasi yang memiliki budaya
belajar tinggi.

14.13 Interpretasi HOC
Higher Order Construct harus dijelaskan sebagai konsep multidimensi.
Contoh:
Digital Maturity terdiri atas:
culture
governance
technology
capability
people.
Digital maturity bukan sekadar teknologi.

Tetapi integrasi berbagai dimensi.

14.14 Menyusun Bagian Hasil Penelitian
Bagian hasil harus sistematis.
Urutan umum:

Deskripsi responden
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Evaluasi measurement model
Evaluasi inner model
Bootstrapping

Mediasi

Moderasi

HOC

Advanced Analysis

Ringkasan hipotesis

14.15 Menulis Narasi Hasil
Contoh:

"Hasil evaluasi outer model menunjukkan seluruh indikator memiliki
loading di atas 0,70. Nilai AVE berkisar antara 0,58 hingga 0,76, sedangkan
Composite Reliability berada pada rentang 0,84-0,93. Dengan demikian
seluruh konstruk memenuhi validitas konvergen dan reliabilitas internal."

14.16 Menulis Tabel Hipotesis

Contoh.
o Hipotesis ¢ Hubungan ¢ B e t o p ° Keputusan
o HI1 e DL-IC e 052 ¢ 781 ¢ 0,000 ¢ Diterima
o H2 e ICHPERF o 048 e 511 e 0,000 ® Diterima
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14.17 Menulis Bagian Pembahasan
Pembahasan bukan pengulangan hasil.
Pembahasan menjawab:
Mengapa?
Bagaimana?
Apa artinya?
Bagaimana dibandingkan penelitian sebelumnya?

Apa kontribusinya?

14.18 Struktur Discussion
Temuan utama
Hubungan dengan teori
Perbandingan penelitian terdahulu
Implikasi praktis
Implikasi teoritis
Keterbatasan

Agenda penelitian masa depan

14.19 Mengaitkan dengan Teori

Contoh:
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Temuan mendukung Theory of Planned Behavior.
Temuan konsisten dengan TAM.

Temuan memperkuat Dynamic Capability Theory.
Temuan memperluas UTAUT.

Temuan berbeda dengan Resource-Based View.

14.20 Membandingkan Literatur
Contoh:
Temuan ini konsisten dengan penelitian Hair et al.
Namun berbeda dengan studi Sarstedt.
Perbedaan tersebut mungkin disebabkan oleh:
konteks negara berkembang;
budaya organisasi;

karakteristik responden.

14.21 Menjelaskan Hipotesis Ditolak

Hipotesis ditolak bukan kegagalan.

Contoh:

Digital Leadership tidak berpengaruh langsung terhadap Performance.
Kemungkinan:

pengaruh bekerja melalui mediator.
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atau
lingkungan organisasi belum mendukung.

Hipotesis ditolak justru dapat menghasilkan kontribusi baru.

14.22 Kontribusi Teoretis
Artikel berkualitas tinggi harus memiliki kontribusi teori.
Kontribusi dapat berupa:

mengonfirmasi teori;

memperluas teori;

mengintegrasikan teori;

mengembangkan teori baru.

14.23 Contoh Kontribusi Teori

Penelitian ini memperluas Dynamic Capability Theory dengan menunjukkan
bahwa Digital Culture menjadi mekanisme penting yang menjembatani
kepemimpinan digital terhadap inovasi.

14.24 Kontribusi Praktis
Implikasi manajerial harus konkret.
Contoh:

Rumah sakit perlu meningkatkan komunikasi dokter-pasien.
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Sekolah perlu mengurangi beban administratif.
Perusahaan perlu memperkuat digital mindset.

Bank perlu meningkatkan trust digital.

14.25 Menulis Kesimpulan
Kesimpulan bukan pengulangan abstrak.
Kesimpulan harus:

ringkas;

sintesis;

berorientasi kontribusi.

Contoh:

Penelitian menunjukkan bahwa Digital Leadership meningkatkan
Organizational Performance melalui Innovation Capability. Digital Culture
terbukti menjadi mediator penting. Learning Orientation memperkuat
hubungan tersebut. Temuan ini memberikan implikasi bagi strategi
transformasi digital organisasi.

14.26 Menulis Keterbatasan
Setiap penelitian memiliki keterbatasan.
Contoh:

cross-sectional;
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sampel terbatas;
konteks spesifik;

bias persepsi.

14.27 Future Research

Agenda penelitian selanjutnya.

Contoh:
menggunakan longitudinal data;
menguji konteks negara lain;
menambahkan moderator;

menggunakan mixed methods.

14.28 Struktur Artikel limiah SEM
IMRAD.
Introduction
Methods
Results

Discussion

Tambahan:

Conclusion
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Implications
References

Appendix

14.29 Bagian Introduction

Introduction harus menjawab:
apa masalahnya?
mengapa penting?
apa gap penelitian?
apa tujuan penelitian?

apa kontribusinya?

14.30 Research Gap

Research gap dapat berupa:
theoretical gap
empirical gap
contextual gap

methodological gap

Contoh:

Belum banyak penelitian mengenai Al Readiness di rumah sakit Indonesia.
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14.31 Research Question
Contoh:
Bagaimana Digital Leadership memengaruhi Innovation Capability?

Apakah Digital Culture memediasi hubungan tersebut?

14.32 Hipotesis

Hipotesis harus jelas.

H1:

Digital Leadership berpengaruh positif terhadap Innovation Capability.
H2:

Innovation Capability berpengaruh terhadap Performance.

14.33 Bagian Metode

Harus menjelaskan:
desain penelitian
responden
sampling
instrumen
SmartPLS

bootstrapping

510



Ewdy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)

14.34 Bagian Hasil
Deskriptif.
Measurement model.
Structural model.

Advanced analysis.

14.35 Bagian Discussion
Interpretasi.

Teori.

Literatur.

Implikasi.

14.36 Bagian Implikasi
Teoritis.
Manajerial.

Kebijakan.

14.37 Artikel Jurnal Internasional

Ciri utama:

menggunakan SmartPLS 4
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kontribusi teori jelas.

metodologi kuat.
bahasa akademik.
narasi kritis.

diskusi mendalam.

14.38 Artikel Scopus
Biasanya menekankan:
novelty.
gap.

robustness.

predictive relevance.

advanced analysis.

14.39 Gaya APA
Gunakan:

APA 7th Edition.

Sitasi:

Hair et al. (2022)
atau

(Hair et al., 2022)

menggunakan SmartPLS 4
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14.40 Transparansi Penelitian
Peneliti harus melaporkan:
software;
versi SmartPLS;
jumlah bootstrap;
sampling;

kriteria evaluasi.

14.41 Checklist Pelaporan SEM
v Loading

v AVE

v CR

v HTMT

v VIF

v Path coefficient
v t-value

v p-value

v R?

v 2

v Q

menggunakan SmartPLS 4
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Vv Mediasi

v Moderasi

v Advanced analysis

14.42 Template Artikel SEM

Pendahuluan
Kajian Literatur
Hipotesis
Metode

Hasil
Pembahasan
Implikasi
Kesimpulan

Referensi

14.43 Etika Publikasi

Hindari:

plagiarisme.
data fabrication.
p-hacking.
HARKing.

menggunakan SmartPLS 4
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salami publication.

citation manipulation.

14.44 Kecerdasan Buatan dan Penulisan Artikel
Al dapat membantu:
editing.
grammar.
visualisasi.
ringkasan.
Namun peneliti tetap bertanggung jawab atas:
keaslian;
analisis;

interpretasi.

14.45 Strategi Publikasi
Mulailah dari:
jurnal nasional.
kemudian:
Scopus Q4
Q3
Q2
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Q1.

14.46 Checklist Artikel Berkualitas
Novelty
Theory
Methodology
Statistics
Interpretation
Contribution
Implication

Writing Quality

14.47 Contoh Narasi Pembahasan

"Hasil penelitian menunjukkan bahwa Digital Leadership memiliki
pengaruh signifikan terhadap Innovation Capability. Temuan ini
mendukung Dynamic Capability Theory yang menyatakan bahwa
kemampuan adaptif organisasi sangat dipengaruhi oleh kepemimpinan
strategis. Selain itu, Digital Culture terbukti memediasi hubungan tersebut,
yang menunjukkan bahwa transformasi digital memerlukan perubahan
budaya organisasi."

14.48 Contoh Narasi Implikasi
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"Bagi praktisi, temuan ini menunjukkan bahwa investasi teknologi tanpa
pengembangan budaya digital kemungkinan tidak akan menghasilkan
peningkatan kinerja yang optimal."

14.49 Penutup

Interpretasi hasil merupakan seni sekaligus ilmu dalam penelitian
kuantitatif.

Statistik hanya menyediakan angka.
Namun penelitilah yang memberikan makna.

Dalam SEM-PLS, kualitas penelitian tidak hanya ditentukan oleh
kecanggihan analisis, tetapi juga oleh kemampuan mengubah hasil statistik
menjadi narasi ilmiah yang:

berbasis teori,
bermakna praktis,
kritis,

reflektif,

dan memberikan kontribusi terhadap perkembangan ilmu
pengetahuan.

Pada akhirnya, tujuan penelitian bukan sekadar:
menemukan hubungan yang signifikan.
Tetapi:

memahami fenomena secara lebih mendalam dan menghasilkan
pengetahuan yang dapat memperbaiki praktik, kebijakan, dan kehidupan
masyarakat.
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GLOSSARIUM

Discussion Section
Bagian artikel yang menjelaskan makna hasil penelitian.

Effect Size
Ukuran besarnya pengaruh antar variabel.

Implication
Konsekuensi praktis maupun teoritis dari penelitian.

Interpretation
Proses memberi makna terhadap hasil statistik.

Novelty
Kebaruan penelitian.

Predictive Relevance
Kemampuan model memprediksi fenomena.

Research Gap
Kesenjangan penelitian terdahulu.

Robustness
Kestabilan hasil penelitian.

Structural Model
Hubungan antar konstruk laten.

Theory Contribution
Kontribusi penelitian terhadap pengembangan teori.
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Budaya Organisasi sebagai Moderator

L“w” | [Leod| [
-
LR e |
i
Calture (OC)
RAENG = 0,60 R? PERF = 0,62

Hasil Utama

@ LEL - ENG (B =0,62*")

@ ENG — PERF.(B = 058°**)

© OC x ENG — PERF (B =0,21"")

Insight: Budaya kuat memperkuat

kepercayan dan kepuasan warga.

dap kinerja.

peng:

Identifikasi Masalah

Kajian Literatur

Perumusan Model & Hipotesis
Pengembangan Instrumen
Pengumpulan Data

Input Data ke SmartPLS
Evaluasi Model Pengukuran
Evaluasi Model Struktural
Analisis Lanjutan (opsional)

@ Interpretasi & Penulisan Artikel

,, 5. Al ADOPTION

000000000

Pengaruh Website Quality terhadap Al Readi Rt o o I
Repurchase Intention melalui S e i
Perceived Value & Kepuasan = ke
-
Website 3 ] | 2
Quality Perceived |_ | Satisfaction ( Al | 5 \ A
wa) Volue (san Re S N
™ | (AR) |
— - (PU) (AU}
S
Repurchase
Intention
(PERF)
(RN
RIF/-062 RISAT«066 R?Ri«054 R'U-053 RISAT=055 R?EIRF=059

Hasil Utama

© Wa -+ PV (§ =0,53""")

@ PV - SAT (B=0,58""")

@ SAT -+ REF (8 « 0,60""")

@ Popee: B6eaf sebagai mediator penuh.

IPMA: Customer Service = Penting tingg:
Kinerja rendah — Prioritas perbaikan.

@ 6. ESG & KEBERLANJUTAN R 7- PEMERINTAHAN m gills - PERGURUAN TINGGI [l 55 10 UMKM

Digital Transformation terhadap
Reputasi Institusi melalui Produktivitas
Riset (HOC)
Digital
Transformation

mj|l® || © Gov)
e )
Productivity
(;e) |
RIRP - 0,64 RYIRP = 0,57
Hasil Utama

@ DT —+RR(B=071""")
© RR — BPF (Be054")

Insight: Transformasi digital meningkatkan
produktivitas dan reputasi institusi.

11. ANALISIS LANJUTAN DI SMARTPLS 13. STRUKTUR ARTIKEL ILMIAH (IMRAD)

Hasil Utama

@ AR - PU (B =0,68""")

@ Pu— AUB=05")

@ AU — PERF (B = 0,53°**)

@ Indirect Effoct AIR —» PERF = 0,35%**

PLSpredict: Q?predict = 0,37 (Baik)

E ial Ori - FIRe)

P "

Kinerja Bisnis melalui Inovasi dengan

Digital Capability sebagai Moderator

| 4
=] i
Digital Moderas
Capability (DC)
R? INx = 0,54 R8P = 0,59
Hasil Utama

© O+ (B =058

© NN+ BPL(B 2 053°"")

© DC x INN — BP (B = 0,24**)

Insight: Kemampuan digital memperkuat
dampak inovasi pada kinerja UMKM,

14. TIPS INTERPRETASI YANG BAIK
@ Berbasis teori & konteks penelitian.
@ Jelaskan makna, bukan hanya angka.
@ Perhatikan effect size & relevansi praktis.
9 & jan dengan p
@ Jelaskan mengapa hipotesis ditolak (jka ada).
@ Hindari overclaim dan jelaskan keterbatasan.

INNER MODEL
@ LSpredict @ FAMIX-PLS n INTRODUCTION
& - tvalve pvalue Koputusan
Mengder e Lstar belakang, research gap, tujuan, kontribusi, hipotesis.
RMSE, MAE). (omles ren) - o .80 0,000 Diteriena
METHODS
IC = PERF 048 sn 0,000 O
PMA @_l NCA i Desain peneitian, sampel, instrumen, prosedur analisis,
Me= s . Mipher rpalh sts volbad wingalon DL~ PERF (dwect) 02 2462 0,009 Diterima
priceitas paningiatan o7 s pecowary condons. n RESULTS
ek ; MEDUAS! (DL — IC —= PERF) Desksipsi responden, evaluasi model, pengujian anipotesis,
Iy @ Endogeneity Efek N paeion VAF analisis lanjutan (tabel & gambar).
Membnsaghun toesean jsha srtar kalompek Mandirteb bios endogenta mengomsian "
PLS ANGA,Permutin, Puametih Gomin Cepin i i o X S pes n DISCUSSION
E MICOM e L Interprotas, perbandingan BReratur, implikasi teoriis & prakii,
4 Mernsstiian invariarsi pengubcaran sebwhen MGA. lerterbotasan, agenda riset masa depan.
Intorskai B tvalue pvalue | Keputusan
LOXOL - IC 024 3465 0,000 Diterima

@ Model valid & refiabel (outer model terpenuhi).
@ Hipotesis dijolaskan lengkap & bermakna.

@ Tobel & gambar jelas, ringkas, informatif.

@ Analois lanjutan sesuai kebutuhan.

@ Kontribusi teoritis & praktis dinyatakan jelas.
© Bahass ikniah, sitasi benar (APA 7).

15. CHECKLIST SEBELUM PUBLISH

+ CONCLUSION, IMPLICATION, REFERENCES, APPENDIX

16. PRINSIP UTAMA
PLS-SEM bukan hanya menguji hubungan,
tetapi juga hami fe prediks,
beri nilai kebijakan, dan d

pengambilan keputusan yang lebih baik. l I I

rtPLS: Dari Data

Dari Pengetahuan Menjadi Keputusa
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BAB 15 *kkkkk
STUDI KASUS MENGGUNAKAN SMARTPLS

ABSTRAK

Pendekatan Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-
SEM) telah berkembang menjadi salah satu metode analisis multivariat
yang paling banyak digunakan dalam penelitian manajemen, bisnis,
pemasaran, pendidikan, kesehatan, sistem informasi, dan ilmu sosial.
Keunggulan PLS-SEM terletak pada kemampuannya menangani model
yang kompleks, ukuran sampel relatif kecil, distribusi data yang tidak
normal, konstruk formatif, model hierarkis, serta orientasinya yang kuat
terhadap prediksi. Meskipun demikian, penguasaan konsep teoritis semata
belum cukup. Peneliti juga perlu memahami bagaimana menerapkan
SmartPLS secara praktis melalui studi kasus nyata.

Bab ini menyajikan berbagai studi kasus komprehensif yang
menggambarkan penerapan SmartPLS mulai dari tahap perumusan
masalah, pembangunan model konseptual, pengembangan hipotesis,
pengumpulan data, evaluasi model pengukuran, evaluasi model struktural,
pengujian mediasi, moderasi, Higher Order Construct (HOC), hingga
analisis lanjutan seperti PLSpredict, Importance-Performance Map
Analysis (IPMA), dan Multi-Group Analysis (MGA). Studi kasus diambil
dari berbagai bidang seperti rumah sakit, pendidikan, perbankan,
transformasi digital, pemasaran, sumber daya manusia, keberlanjutan,
pemerintahan, dan kecerdasan buatan.

Bab ini dirancang sebagai panduan praktis bagi mahasiswa, peneliti, dosen,
konsultan, dan praktisi yang ingin memahami penerapan SmartPLS secara
operasional dan sistematis. Dengan memahami studi kasus, pembaca
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diharapkan mampu menerapkan PLS-SEM tidak hanya sebagai alat
statistik, tetapi juga sebagai instrumen pengambilan keputusan dan
pengembangan teori.

Kata Kunci: SmartPLS, PLS-SEM, Studi Kasus, SEM, Mediasi, Moderasi, HOC,
IPMA, PLSpredict, Applied Research.

15.1 Pendahuluan

Penguasaan SmartPLS tidak dapat diperoleh hanya melalui pembelajaran
teoritis.

Seorang peneliti dapat memahami konsep:
outer loading,
AVE,
Composite Reliability,
bootstrapping,
mediasi,
moderasi,
Higher Order Construct,

namun masih mengalami kesulitan ketika harus mengerjakan penelitian
nyata.

Pertanyaan praktis yang sering muncul adalah:
Bagaimana menyusun model penelitian?

Bagaimana menentukan indikator?
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Bagaimana membaca output SmartPLS?
Bagaimana menulis interpretasi hasil?
Bagaimana menghubungkan hasil dengan teori?
Bagaimana menyusun artikel jurnal?

Untuk menjawab pertanyaan tersebut, pendekatan studi kasus menjadi
sangat penting.

Studi kasus membantu peneliti memahami:
logika penelitian;
alur analisis;
pengambilan keputusan metodologis;
interpretasi statistik;

implikasi manajerial.

Bab ini menyajikan berbagai contoh aplikasi SmartPLS yang dapat
dijadikan acuan untuk penelitian tesis, disertasi, maupun publikasi ilmiah.

15.2 Tahapan Umum Studi Kasus SmartPLS
Secara umum seluruh studi kasus mengikuti tahapan berikut:
Tahap 1
|dentifikasi masalah penelitian
Tahap 2
Kajian literatur
Tahap 3

Perumusan model konseptual
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Tahap 4

Penyusunan hipotesis
Tahap 5
Pengembangan instrumen
Tahap 6
Pengumpulan data
Tahap 7

Input data ke SmartPLS
Tahap 8

Evaluasi outer model
Tahap 9

Evaluasi inner model
Tahap 10
Bootstrapping

Tahap 11

Analisis mediasi
Tahap 12

Analisis moderasi
Tahap 13

Advanced Analysis
Tahap 14
Interpretasi hasil

Tahap 15

menggunakan SmartPLS 4
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Penulisan artikel ilmiah

15.3 Studi Kasus 1
Rumah Sakit
Judul

Pengaruh Kualitas Pelayanan terhadap Loyalitas Pasien melalui Kepuasan
dan Kepercayaan Pasien

Latar Belakang
Persaingan antar rumah sakit semakin meningkat.
Pasien tidak hanya mempertimbangkan kualitas medis.
Namun juga:

komunikasi;

pelayanan administrasi;

kecepatan layanan;

keamanan;

kepercayaan.

Penelitian ini bertujuan memahami faktor yang membentuk loyalitas
pasien.

Variabel
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Service Quality
Patient Satisfaction
Trust

Patient Loyalty

Hipotesis

H1

Service Quality — Satisfaction
H2

Service Quality — Trust
H3

Satisfaction — Trust
H4

Trust — Loyalty

H5

Satisfaction — Loyalty
H6

Service Quality — Loyalty

Sampel

300 pasien rawat inap.

menggunakan SmartPLS 4
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Hasil Outer Model
Loading:
0,72-0,91
AVE:
0,61-0,76
CR:
0,84-0,93
HTMT:
<0,85
Valid.

Hasil Inner Model
R? Satisfaction
0,56
R? Trust
0,63
R? Loyalty
0,68

Bootstrapping:
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Service Quality — Satisfaction
=061
p<0,001
Trust — Loyalty
=043
p<0,001

Mediasi
Service Quality
1
Satisfaction
1
Trust
l
Loyalty

Indirect effect signifikan.

Implikasi
Rumah sakit perlu membangun pengalaman pasien.

Bukan sekadar meningkatkan fasilitas fisik.
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15.4 Studi Kasus 2
Pendidikan
Judul

menggunakan SmartPLS 4

Digital Mindset dan Kepemimpinan Kepala Sekolah terhadap Kinerja Guru

melalui Inovasi Pembelajaran

Variabel:

Digital Mindset
Principal Leadership
Teaching Innovation
Teacher Performance

Administrative Burden

Moderator:

Administrative Burden

Hipotesis:
DM - Innovation
Leadership — Innovation

Innovation — Performance

Administrative Burden x Innovation
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l

Performance

Hasil:
Innovation
R?=0,51
Performance

R*=0,58

Moderasi:
=-0,18
p<0,01
Artinya:

beban administratif memperlemah pengaruh inovasi terhadap kinerja.

Implikasi:

Sekolah perlu mengurangi birokrasi.

15.5 Studi Kasus 3

Perbankan
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Judul

Pengaruh Digital Experience terhadap Loyalitas Nasabah melalui
Kepercayaan dan Engagement

Variabel:
Digital Experience
Trust
Customer Engagement

Loyalty

Mediasi berantai:
Digital Experience
1
Trust
1
Engagement
1

Loyalty

Hasil:

Indirect effect signifikan.
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Implikasi:

Bank digital harus membangun trust.

15.6 Studi Kasus 4

E-Commerce

Variabel:
Website Quality
Perceived Value
Satisfaction

Repurchase Intention

Hasil:
Perceived Value

mediator utama.

Repurchase Intention

R*=0,64

menggunakan SmartPLS 4
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IPMA menunjukkan:
Customer Service
importance tinggi.

performance rendah.

Prioritas perbaikan.

15.7 Studi Kasus 5
Artificial Intelligence Adoption
Judul

Al Readiness terhadap Organizational Performance melalui Al Utilization

Variabel:
Al Readiness
Perceived Usefulness
Behavioral Intention
Actual Use

Performance

Serial mediation.
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Al Readiness
1

PU

1

BI

l

AU

1

Performance

PLSpredict:
Q*=0,37

Predictive power tinggi.

15.8 Studi Kasus 6
ESG

Variabel:

ESG

Corporate Reputation

Investor Confidence
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Firm Value
HOC:
ESG
l

Environmental
Social

Governance

Higher Order Construct.

Reflective—Formative.

Hasil:
ESG
1
Firm Value
melalui

Reputation.

15.9 Studi Kasus 7
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Pemerintahan
Digital Governance
1
Transparency
l
Trust
l

Citizen Satisfaction

Mediasi:
Transparency
Trust

Hasil:
Trust

mediator dominan.

15.10 Studi Kasus 8
SDM
Leadership
l

536



Ewdy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)

Engagement
!

Performance

Moderator:

Organizational Culture

Moderasi signifikan.

15.11 Studi Kasus 9
Perguruan Tinggi
Digital Transformation
l
Research Productivity
l

Institutional Reputation

Higher Order:

Digital Transformation.

menggunakan SmartPLS 4
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Dimensi:
Technology
People
Culture

Governance

15.12 Studi Kasus 10
UMKM
Entrepreneurial Orientation
l
Innovation
l

Business Performance

Moderator:;

Digital Capability

Digital capability memperkuat hubungan.
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15.13 Studi Kasus Higher Order Construct
Digital Maturity
1
Culture
1
People
l
Governance
1
Technology
1

Capability

Two Stage Approach.

VIF
<3,3

Weight signifikan.

539



Ewdy C Tarwmingkenyg: Structural Equation Modeling (SEM)
menggunakan SmartPLS 4

15.14 Studi Kasus Mediasi
Service Quality
1
Satisfaction
1
Loyalty
Indirect effect:
0,33
p<0,001

VAF:
83%

Full mediation.

15.15 Studi Kasus Moderasi
Learning Orientation
memoderasi
Digital Leadership
l

Innovation
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B=0,24
p<0,001

15.16 Studi Kasus HOC dan Moderasi
Organizational Agility
(HOQ)
memoderasi
Innovation
1

Performance

15.17 Studi Kasus Advanced Analysis
PLSpredict
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Predictive power tinggi.

15.18 Studi Kasus IPMA
Variabel:

Trust
Importance:
0,48
Performance:
61

Prioritas utama.

15.19 Studi Kasus MGA
Perbandingan:
Negeri

Swasta

Innovation
l

Performance

menggunakan SmartPLS 4
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Swasta:
=0,59
Negeri:
=042

Perbedaan signifikan.

15.20 Studi Kasus MICOM
Langkah:
Configural invariance
l
Compositional invariance
l
Equality means
l

Equality variances

Jika terpenuhi.
MGA dapat dilakukan.
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15.21 Studi Kasus FIMIX
500 responden.
Teridentifikasi:
Segmen 1
Digital Enthusiast
Segmen 2
Conservative User
Segmen 3

Pragmatic User

Strategi berbeda.

15.22 Studi Kasus NCA
Al Readiness

1

Al Adoption

Effect size:

0,31

Necessary condition.

menggunakan SmartPLS 4
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15.23 Studi Kasus Nonlinear
Innovation
l
Performance

Quadratic effect signifikan.

Hubungan inverted U.

15.24 Studi Kasus Artikel Scopus
Struktur:

Introduction

Theory

Hypothesis

Method

Results

Discussion

Implication

Conclusion

menggunakan SmartPLS 4
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15.25 Contoh Tabel Outer Model

e Konstruk e AVE « CR °* Alpha
o Trust e 0,71 « 091 ° 0,88

e Satisfaction e 0,68 ¢ 0,90 * 086

15.26 Tabel Inner Model

e Konstruk ° R?

e Trust e 0,57

e Loyalty © 064

15.27 Tabel Hipotesis

e Hipotesis e B o t °* P

e H1 e 061 ¢ 883 ¢ 0000
e H2 e 048 o 577 * 0000
e H3 e 031 e 392 ¢ 0000

15.28 Tabel Mediasi

e Jalur e Indirect ®* P

e SQ-SAT-LOY e 0,33 e 0,000
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15.29 Tabel Moderasi

o Interaksi e B °* P

e LOxDL o 024 ¢ 0000

15.30 Contoh Narasi Hasil

"Hasil evaluasi outer model menunjukkan seluruh indikator memenuhi
kriteria validitas dan reliabilitas. Nilai AVE berkisar antara 0,61-0,78
sedangkan Composite Reliability berada pada rentang 0,85-0,93."

15.31 Narasi Inner Model

"Hasil bootstrapping menunjukkan bahwa Service Quality memiliki
pengaruh signifikan terhadap Satisfaction (=0,612; p<0,001). Satisfaction
selanjutnya meningkatkan Trust ($=0,487; p<0,001)."

15.32 Narasi Mediasi

"Pengaruh tidak langsung Service Quality terhadap Loyalty melalui
Satisfaction signifikan dengan indirect effect sebesar 0,327."

15.33 Narasi Moderasi
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"Learning Orientation memperkuat hubungan Digital Leadership terhadap
Innovation Capability."

15.34 Narasi HOC

"Digital Maturity dimodelkan sebagai reflective-formative higher order
construct.”

15.35 Narasi IPMA

"Trust memiliki importance tertinggi namun performance relatif rendah
sehingga menjadi prioritas intervensi."

15.36 Narasi PLSpredict
"Nilai RMSE model PLS lebih rendah dibanding benchmark linear model."

15.37 Narasi MGA

"Terdapat perbedaan signifikan hubungan Innovation terhadap
Performance antara kelompok negeri dan swasta."

15.38 Checklist Analisis SmartPLS

v Outer model
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v HTMT

v Inner model
v Bootstrapping
v Mediasi

v Moderasi
v HOC

v PLSpredict
v IPMA

v MGA

v MICOM

v FIMIX

v NCA

15.39 Kesalahan Umum

Mengabaikan teori.

Menggunakan SmartPLS hanya sebagai software.
Tidak membaca literatur.

Menghapus indikator tanpa alasan.

Tidak memeriksa HTMT.

Tidak melaporkan effect size.

Tidak melakukan predictive assessment.

menggunakan SmartPLS 4
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15.40 Tips Praktis SmartPLS
Mulailah dari teori.
Bangun model sederhana.
Pastikan indikator valid.
Gunakan bootstrap 5000.
Laporkan ClI.
Periksa predictive relevance.
Lakukan advanced analysis jika diperlukan.

Interpretasikan hasil secara teoritis.

15.41 SmartPLS dalam Disertasi
SmartPLS sangat sesuai untuk:
disertasi manajemen;
pemasaran;
pendidikan;
rumah sakit;
perbankan;
teknologi informasi;

Al adoption.
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15.42 SmartPLS dalam Konsultasi
Digunakan untuk:
diagnosis organisasi.
evaluasi kepuasan.
transformasi digital.
prioritas kebijakan.

benchmarking.

15.43 SmartPLS dan Al

PLS dapat dikombinasikan dengan:
machine learning;
predictive analytics;

explainable Al.

15.44 Masa Depan SmartPLS
Arah perkembangan:
Big Data.
Artificial Intelligence.
Decision Support System.
Human-centered Analytics.

Responsible Analytics.
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Hybrid SEM.

15.45 Penutup
Studi kasus merupakan jembatan antara teori dan praktik.

Melalui studi kasus, peneliti tidak hanya memahami konsep PLS-SEM
secara abstrak, tetapi juga memperoleh pengalaman bagaimana
membangun model penelitian yang kuat, melakukan analisis yang tepat,
serta mengubah hasil statistik menjadi pengetahuan yang bermanfaat.

SmartPLS telah berkembang menjadi platform analitik yang tidak hanya
berfungsi sebagai alat pengujian hipotesis, tetapi juga sebagai sarana:

« pengambilan keputusan,
 evaluasi kebijakan,

« diagnosis organisasi,

« pengembangan teori,

« dan prediksi masa depan.

Pada akhirnya, keberhasilan menggunakan SmartPLS tidak ditentukan oleh
kemampuan menjalankan perangkat lunak semata, tetapi oleh kemampuan
peneliti mengintegrasikan:

teori, metodologi, analisis statistik, interpretasi hasil, dan implikasi
praktis menjadi satu kesatuan ilmiah yang bermakna.

GLOSSARIUM

Bootstrapping
Teknik resampling untuk menguiji signifikansi parameter model.
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FIMIX-PLS
Teknik segmentasi tersembunyi dalam PLS-SEM.

Higher Order Construct
Konstruk tingkat tinggi yang dibentuk oleh beberapa konstruk lain.

IPMA
Importance-Performance Map Analysis.

Mediation

Pengaruh tidak langsung melalui mediator.

MICOM
Measurement Invariance of Composite Models.

Moderation
Pengaruh interaksi antar konstruk.

MGA
Multi-Group Analysis.

NCA
Necessary Condition Analysis.

PLSpredict
Analisis kemampuan prediksi model.

Predictive Power
Kemampuan model memprediksi observasi baru.

SEM
Structural Equation Modeling.

DAFTAR PUSTAKA
SmartPLS
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