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ABSTRAK

Maghfiroh, Nisfu Lailatul. 2018. Pendekatan Partial Least Square Regression
pada Pemodelan Persamaan Struktural. Skripsi. Jurusan Matematika,
Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Islam Negeri Maulana Malik
Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Abdul Aziz, M.Si. (II) Muhammad
Khudzaifah, M.Si.

Kata kunci: SEM, PLSR, SVD, IKM, BKD

Pemodelan persamaan stuktural (SEM) adalah pemodelan yang mengukur
hubungan antara variabel laten dan indikator secara simultan. SEM berbasis varian,
Partial Least Square (PLS), model yang bebas distribusi (free distribution) dan
fleksibel. Peneliti ingin menganalisis hubungan antara variabel laten eksogen
terhadap variabel laten endogen, pendekatan yang dilakukan menggunakan Partial
Least Square Regression (PLSR). Variabel laten diestimasi menggunakan metode
Singular Value Decomposition (SVD). SVD merupakan metode dekomposisi suatu
matriks ke dalam beberapa komponen yang berkaitan erat dengan nilai-nilai
singularnya. Data yang digunakan dalam contoh kasus pada penelitian ini berupa
data sekunder hasil survei pada Aziz (2017) yaitu populasi dosen tetap (PNS dan
Non PNS) Fakultas Sains dan Teknologi semester ganjil 2016/2017 UIN Maulana
Malik Ibrahim Malang. Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan pada
pendekatan PLSR terhadap SEM dapat disimpulkan bahwa hasil estimasi variabel
laten menggunakan SVD menghasilkan model struktural, n = T + ¢ dan model
pengukuran, X = EAL + & dan Y = nAY} + . Hasil analisis data menunjukkan
bahwa Beban Kinerja Dosen (BKD) dengan semua aspek penyusunnya (Pengajaran
dan Penunjang lainnya) mampu mempengaruhi secara positif dan signifikan
terhadap Indeks Kepuasan Mahasiswa (IKM) melalui kompetensi pedagogik,
profesional, kepribadian, dan sosial dosen dengan menggunakan metode SVD
dengan indikator reflektif. Pada penelitian selanjutnya, diharapkan dapat
dilanjutkan untuk dikembangkan atau dibandingkan dengan partial least square
path-modeling atau metode lainnya.
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ABSTRACT

Maghfiroh, Nisfu Lailatul. 2018. Partial Least Square Regression Approach on
Structural Equation Modeling. Thesis. Departement of Mathematics,
Faculty of Science and Technology, Islamic State University of Maulana
Malik Ibrahim Malang. Supervisors: (I) Abdul Aziz, M.Si.
(1) Muhammad Khudzaifah, M.Si.

Key words: SEM, PLSR, SVD, IKM, BKD

Structural Equation Modeling (SEM) is a model that measures the relation
between latent variables and indicator simultaneously. Variant-based SEM, Partial
Least Square (PLS), (free distribution) and flexible models. The researcher wants
to analyze the relation between exogenous latent variables and endogenous latent
variables, the approach taken using Partial Least Square Regression (PLSR). The
latent variable is estimated using the Singular VValue Decomposition (SVD) method.
SVD is a decomposition method of a matrix into several components that are
closely related to its singular values. The data used in this case example are
secondary data of survey result on Aziz (2017) that is population of permanent
lecturer (PNS and Non PNS) Faculty of Science and Technology semester odd
2016/2017 UIN Maulana Malik Ibrahim Malang. Based on the research that has
been done on the PLSR approach to SEM, it can be concluded that the results of
estimating latent variables using SVD produce a structural model, n = éT' + { and
the measurement model, X = AL + 6 and Y = nA}, + &. The results of the data
analysis show that Lecturer Performance Load (BKD) with all its constituent
aspects (Teaching and other Support) is able to positively and significanly influence
the Student Satisfaction Index (IKM) through pedagogic, professional, personality,
and social lecturer competencies by using SVD method with reflective indicator.
For the next research, the writer hopes can continue to be developed or compared
with partial least square path-modeling or other methods.
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Al-Quran merupakan kitab suci umat Islam yang menjadi sumber hukum
utama dalam ajaran Islam. Kemampuan untuk memikul beban pada setiap orang
dijelaskan oleh Allah Swt dalam al-Quran. Allah Swt berfirman dalam potongan

surat al-Bagarah/2:286, yaitu:

con R Y S AT IS

b

“Allah Swt tidak membebani seseorang melainkan sesuai dengan kesanggupannya...’
(QS. al-Bagarah/2:286).

Ayat di atas menjelaskan bahwa Allah Swt segala beban, tugas, dan
tanggung jawab yang dipikul selama ini sesuai dengan kemampuan yang dimiliki.
Tugas pokok dosen adalah melaksanakan tridarma perguruan tinggi. Setiap dosen
mendapatkan tuntutan Beban Kinerja Dosen (BKD), mereka harus mampu
mengatur tenaga pikiran, dan waktu pada semua aspek kewajibannya (tridarma dan
penunjang). Sehingga BKD yang dipikul oleh dosen haruslah sesuai dengan
kualifikasi akademik yang dimiliki agar tercapainya tujuan pendidikan pada
lembaga pendidikan setingkat perguruan tinggi.

Suatu disiplin ilmu yang berdiri sendiri dan tidak merupakan cabang dari
ilmu pengetahuan alam, matematika, merupakan alat dan bahasa dasar dari berbagai
ilmu. Salah satu penerapan ilmu dari matematika adalah ekonometri, yang
merupakan suatu ilmu yang memanfaatkan matematika dan teori statistik dalam

mencari parameter dari pada hubungan ekonomi sebagaimana didalilkan oleh teori



2
ekonomi. Matematika dalam ekonomi digunakan sebagai media atau alat untuk
menyederhanakan penyajian dan pemahaman masalah. Model-model dalam
matematika digabungkan dengan konsep-konsep ekonomi sehingga penerapan
model-model matematika dapat menerangkan konsep ekonomi (Aziz, 2010).

Para peneliti di bidang psikometrika, ekonometri, akuntansi, ilmu sosial,
dan bidang ilmu pengetahuan lainnya tertarik dalam pemodelan yang lebih rumit
yang seringkali menghadapi masalah faktor yang tidak dapat diamati secara
langsung. Pemodelan tersebut melibatkan lebih dari satu variabel independen dan
variabel dependen yang dilakukan secara simultan. VVariabel-variabel tersebut tidak
dapat diamati secara langsung disebut variabel laten sedangkan variabel yang dapat
diamati secara langsung disebut indikator.

Pemodelan-pemodelan yang rumit dapat ditangani menggunakan
pemodelan persamaan struktural. Menurut Wijanto (2008), pemodelan persamaan
struktural atau disebut Structural Equation Modeling (SEM) adalah metode
pengembangan dari analisis multivariat yang berpangkal pada analisis faktor,
analisis komponen utama, analisis kovarian, dan analisis korelasi. SEM memiliki
kemampuan lebih dalam menyelesaikan permasalahan yang melibatkan banyak
persamaan linier dengan menghasilkan model pengukuran dan sekaligus model
struktural. Berbeda dengan regresi berganda, dimana pada umumnya model regresi
merupakan hubungan sebab-akibat antar variabel-variabel yang teramati,
sedangkan pada SEM hubungan sebab-akibat yang dispesifikasikan terjadi antar
variabel-variabel laten.

SEM dibagi menjadi dua yaitu SEM berbasis kovarian dan SEM berbasis

varian. Analisis SEM berbasis kovarian memerlukan landasan teori yang kuat dan
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terdefinisi dengan jelas. Model ini menyaratkan sampel besar, dengan asumsi
bahwa data harus berdistribusi normal multivariat. Seringkali data di lapangan
menunjukkan pola data yang tersebar tidak normal, sehingga diperlukan suatu
metode yang bebas distribusi (free distribution) dan fleksibel. Metode SEM
alternatif yang dimaksud adalah SEM berbasis varian atau sering disebut dengan
Partial Least Square (PLS). Menurut Vinzi, dkk (2010) mengatakan bahwa asumsi
dasar PLS adalah untuk tujuan prediksi dan eksplorasi model namun lebih
diutamakan sebagai eksplorasi model. Model yang diperolen dengan PLS dapat
mengoptimalkan hubungan prediksi antara variabel laten yang diukur secara tidak
langsung oleh indikatornya.

Pada penelitian sebelumnya, Krishnan, dkk (2011) meneliti aktivitas otak
terhadap tingkah laku otak menggunakan model PLS yaitu Partial Least Square
Correlation (PLSC) dan Partial Least Square Regression (PLSR). Metode yang
digunakan untuk PLSC dan PLSR adalah Singular Value Decomposition (SVD),
untuk menentukan variabel laten yang merupakan kombinasi linier dari variabel
aslinya. Pada PLSC, variabel laten digunakan untuk menganalisis hubungan
aktivitas otak terhadap indikatornya dan tingkah laku otak terhadap indikatornya,
sedangkan pada PLSR digunakan untuk memberikan prediksi terbaik antara
aktivitas otak terhadap tingkah laku otak.

Demikian juga studi yang dilakukan oleh Roon, dkk (2014) yang meneliti
data aktivitas otak menggunakan model PLSC dan PLSR. Akan tetapi, metode yang
digunakan untuk PLSR berbeda dengan yang diteliti oleh Krishnan, dkk (2011)

yaitu menggunakan algoritma Nonlinier Iterative Partial Least Square (NIPALS),
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dengan mencari bobot terlebih dahulu untuk menentukan variabel laten. Tujuan
PLSC dan PLSR yang diteliti sama dengan yang diteliti oleh Krishnan, dkk (2011).

Berdasarkan latar belakang yang ada, peneliti tertarik untuk menganalisis
hubungan antara variabel laten eksogen terhadap variabel laten endogen, sehingga
peneliti melakukan pendekatan partial least square regression pada pemodelan

persamaan struktural.

1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah dari penelitian ini adalah:
1. Bagaimana pendekatan partial least square regression pada pemodelan
persamaan struktural?
2. Bagaimana implementasi partial least square regression model persamaan
struktural pada pengaruh Beban Kinerja Dosen (BKD) terhadap Indeks

Kepuasan Mahasiswa (IKM)?

1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah:
1. Untuk menganalisis hubungan antara variabel laten eksogen terhadap variabel
laten endogen dan menggunakan analisis korelasi.
2. Untuk mengimplementasi model persamaan struktural pada pendekatan partial
least square regression pada pengaruh Beban Kinerja Dosen (BKD) terhadap

Indeks Kepuasan Mahasiswa (IKM).



1.4 Batasan Masalah
Agar tidak terjadi kerancuan terhadap maksud dan isi dari penelitian ini,
maka perlu adanya pembatasan masalah. Batasan masalah dalam penelitian ini
adalah:
1. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yaitu hasil atau
laporan Beban Kinerja Dosen (BKD) dan Indeks Kepuasan Mahasiswa (IKM)
di Fakultas Sains dan Teknologi UIN Maulana Malik Ibrahim Malang pada
semester ganjil 2016/2017.
2. Software yang digunakan adalah Matlab.

3. Metode PLSR yang digunakan adalah SVD.

1.5 Manfaat Penelitian
Sesuai dengan tujuan penelitian, maka manfaat penelitian ini dibedakan

berdasarkan kepentingan beberapa pihak yaitu:

1. Menambah wawasan keilmuwan dalam pengembangan metode Partial Least
Square.

2. Memberikan bahan masukan atau landasan pertimbangan bagi para pengambil
kebijakan pimpinan UIN Maulana Malik Ibrahim Malang dalam
menyelenggarakan program dan pengembangan pendidikan tinggi serta kinerja

dosen sehingga dapat meningkatkan kualitas pendidikan.

1.6 Sistematika Penulisan
Untuk mempermudah pembaca memahami tulisan ini, peneliti membagi

tulisan ini ke dalam lima bab, yaitu:



Bab |

Bab I

Bab 111

Bab IV

Bab V

Pendahuluan

Dalam bab ini dijelaskan tentang latar belakang, rumusan
masalah, tujuan masalah, batasan masalah, manfaat masalah, dan
sistematika penulisan.

Kajian Pustaka

Dalam bab ini dijelaskan tentang masalah yang akan dikaji oleh
peneliti antara lain adalah tentang analisis regresi, Structural
Equation Modeling, Partial Least Square (PLS), singular value
decomposition, kinerja dosen, kompetensi pedagogik, kepuasan
mahasiswa, pembelajaran dengan kepuasan mahasiswa, dan hasil
penelitian terdahulu.

Metode Penelitian

Dalam bab ini dijelaskan tentang masalah yang akan dikaji oleh
peneliti antara lain adalah tentang pendekatan penelitian, sumber
data, variabel penelitian dan metode analisis.

Hasil dan Pembahasan

Dalam bab ini dijelaskan tentang hasil dan analisis dari
permasalahan yang sudah diangkat, yaitu pendekatan partial least
square regression pada pemodelan persamaan struktural,
implementasinya pada beban kinerja dosen terhadap indeks
kepuasan mahasiswa, dan kajian islam.

Penutup

Dalam bab ini dijelaskan tentang kesimpulan dan saran dari

pembahasan.



BAB Il

KAJIAN PUSTAKA

2.1 Analisis Regresi

Ciri model regresi persamaan tunggal adalah dalam model hanya ada satu
variabel dependen dan satu atau beberapa variabel independen. Dalam penelitian
ilmu-ilmu sosial dan perilaku, model regresi persamaan tunggal biasa disebut model
analisi regresi. Dinamakan demikian karena model regresi persamaan tunggal lebih
tepat dianalisis dengan menggunakan analisis regresi, karena dalam model hanya
ada satu variabel dependen maka model hanya memiliki satu persamaan. Model
regresi persamaan tunggal dapat dilihat pada Gambar 2.1 menurut Kusnendi (2008)

adalah sebagai berikut:

X3

Gambar 2.1 Contoh Model Analisis Regresi

Berdasarkan Gambar 2.1, dapat dituliskan persamaan analisis regresi:

Y = F(Xl,Xz,X3) = bO + b1X1 + bZXZ + b3X3 + e, (21)

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG



dimana,

Y : variabel dependen (explained, predictand, response variable),
X1, X,,X; :variabel independen (explanatory, predictor, regressor variabel),
bo . konstanta,
by, by, by - Koefisien regresi, dan

e : galat.

2.2 Pemodelan Persamaan Struktural (Structural Equation Modeling)
Suatu kesulitan pasti terdapat kemudahan. Ayat mengenai kemudahan
terdapat dalam pemaknaan atau penafsiran dalam al-Quran. Sebagai firman Allah

Swt dalam surat al-Insyiroh/94:5-6, yaitu:

@wﬂﬂs@u\@www@uu

“Karena sesungguhnya sesudah kesulitan itu ada kemudahan. Sesungguhnya sesudah
kesulitan itu ada kemudahan (QS. al-Insyiroh/94:5-6).

Dalam tafsir Ibnu Katsir (2005: 498), Allah Swt memberitahukan bahwa
bersama kesulitan itu terdapat kemudahan. Kemudian Dia mempertegas berita
tersebut. Ibnu Jarir meriwayatkan dari al-Hasan, Dia berkata, Nabi Muhammad Saw
pernah keluar rumah pada suatu hari dalam keadaan senang dan gembira, dan beliau

juga dalam keadaan tertawa seraya bersabda,

g 2 g B gl g O et sk s oo b s
Artinya: “Satu kesulitan itu tidak akan pernah mengalahkan dua kemudahan, satu

kesulitan itu tidak akan pernah mengalahkan dua kemudahan, karena Bersama kesulitan
itu pasti terdapat kemudahan, sesungguhnya bersama kesulitan itu terdapat kemudahan.”
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Dengan demikian, dapat dikatakan bahwa kesulitan itu dapat diketahui pada
dua keadaan, di mana kalimatnya dalam bentuk mufrad (tunggal). Sedangkan,
kemudahan (al-yusr) dalam bentuk nakirah (tidak ada ketentuannya) sehingga
bilangannya bertambah banyak. Oleh karena itu, beliau bersabda, “Satu kesulitan
itu tidak akan pernah mengalahkan dua kemudahan.”

Setiap manusia selalu mengalami masalah dalam hidupnya. Disaat
mendapat kesulitan, sebagai muslim tidak sepatutnya untuk mudah berkeluh kesah
dan berputus asa, berjuang untuk terlepas dari kesulitan itu. Allah Swt telah
menjanjikan bahwa dalam setiap masalah yang dihadapi, Allah Swt selalu
menyertakan dengan cara mengatasinya.

Sama halnya dengan menangangi kasus pemodelan yang rumit, ekonometri
menangani dengan pemodelan persamaan struktural. Pemodelan persamaan

struktural atau Structural Equation Modeling (SEM) merupakan teknik analisis

multivariat yang dikembangkan guna menutupi keterbatasan yang dimiliki oleh
model-model analisis sebelumnya yang telah digunakan secara luas dalam
penelitian statistik. Model-model yang dimaksud di antaranya adalah analisis
regresi, analisis jalur, dan analisis faktor konfirmatori (Hox & Bechger, 1998).
SEM merupakan salah satu analisis multivariat yang dapat menganalisis
hubungan antar variabel secara lebih kompleks teknik ini memungkinkan peneliti
untuk menguji hubungan di antara variabel laten dengan indikator (persamaan
pengukuran), hubungan antara variabel laten yang satu dengan variabel laten yang
lain (persamaan struktural), serta memaparkan galat pengukuran. (Ghozali & Fuad,

2008).
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2.2.1 Istilah dan Notasi dalam SEM

Terdapat beberapa istilah dan notasi yang sering digunakan pada SEM,
berikut ini merupakan penjelasan singkat mengenai istilah-istilah dalam SEM
menurut Ghozali (2011) adalah sebagai berikut:

a. variabel laten atau construct atau unobserved variables merupakan variabel
yang tidak dapat diukur melalui pengamatan secara langsung, akan tetapi
memerlukan beberapa indikator untuk dapat mengukurnya,

b. indikator atau manifest variables atau observed variable adalah
variabel yang dapat diukur dan diamati secara langsung, variabel
indikator digunakan untuk mengukur suatu variabel laten,

c. variabel laten eksogen adalah variabel laten yang tidak dipengaruhi variabel
laten lain (independent variable), ditunjukkan dengan tidak ada tanda panah
yang mengarah pada variabel tersebut,

d. variabel laten endogen adalah variabel laten yang dipengaruhi oleh variabel laten
lainnya (dependent variable) dalam suatu model penelitian. Variabel laten
endogen ditunjukkan dengan adanya tanda panah yang mengarah pada variabel
tersebut,

e. model struktural atau disebut juga dengan inner model adalah model yang
menggambarkan hubungan-hubungan antara variabel laten. Suatu hubungan
diantara variabel laten serupa dengan sebuah persamaan regresi linier diantara
variabel laten tersebut,

f. model pengukuran (measurement model) atau outer model adalah model yang

menghubungkan variabel indikator dengan variabel laten,
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g. loading factor dinotasikan dengan simbol A (lambda) adalah nilai yang
menyatakan hubungan-hubungan antara variabel laten dengan indikatornya.
Faktor loading memiliki nilai diantara -1 sampai dengan 1 seperti korelasi,

h. indikator reflektif adalah indikator yang menjelaskan bahwa variabel laten
merupakan pencerminan dari indikator-indikatornya. Pada indikator reflektif,
galat pengukuran adalah pada tingkat indikator dan disimbolkan
dengan ¢ (epsilon) atau ¢ (delta), dan

i. indikator formatif adalah indikator yang menjelaskan bahwa variabel laten
dibentuk atau disusun oleh indikatornya sehingga seolah-olah variabel laten
dipengaruhi oleh indikator-indikatornya. Pada indikator formatif galat
pengukuran berada pada tingkat variabel laten dan dinotasikan oleh £ (zeta).

2.2.2 Variabel-variabel pada SEM

Variabel-variabel yang terdapat dalam SEM menurut Wijanto (2008) adalah
sebagai berikut:

1. Variabel Laten

Dalam SEM, variabel yang menjadi perhatian adalah variabel laten (Latent

Variables, sering disingkat LV) atau konstruk laten. Variabel laten merupakan

konsep abstrak. Sebagai contoh yaitu perilaku orang, sikap, perasaan dan motivasi.

Variabel laten ini hanya dapat diamati secara tidak langsung dan tidak sempurna

melalui efeknya pada indikator. SEM mempunyai dua jenis variabel laten yaitu

eksogen dan endogen, di antaranya:

a. Eksogen

Variabel laten eksogen adalah semua variabel bebas yang tidak dapat

diamati secara langsung. Variabel laten eksogen selalu muncul sebagai variabel
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bebas pada semua persamaan yang ada dalam model. Notasi matematik dari
variabel laten eksogen adalah huruf Yunani & (“ksi”).

b. Endogen

Variabel laten endogen adalah variabel akibat yang tidak dapat diamati
secara langsung. Variabel laten endogen merupakan variabel terikat pada paling
sedikit satu persamaan dalam model, meskipun di semua persamaan sisanya
variabel tersebut adalah variabel bebas. Notasi matematik dari variabel laten
endogen adalah huruf Yunani n (“eta”).

Simbol dagram lintasan dari variabel laten adalah lingkaran atau elips
seperti pada Gambar 2.2, sedangkan simbol untuk menunjukkan hubungan kausal
adalah anak panah. Variabel laten eksogen digambarkan sebagai lingkaran dengan
semua anak panah menuju keluar. Variabel laten endogen digambarkan sebagai
lingkaran dengan paling sedikit ada satu anak panah masuk ke lingkaran tersebut,
meskipun anak panah yang lain menuju ke luar dari lingkaran seperti yang

ditunjukkan pada Gambar 2.3.

Cephul)

Gambar 2.2 Simbol Variabel Laten

Endogen
(m

Gambar 2.3 Variabel Laten Eksogen dan Endogen
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2. Indikator
Indikator atau variabel terukur (measured variable, disingkat MV) adalah
variabel yang dapat diamati atau dapat diukur secara empiris. Indikator merupakan
efek atau ukuran dari variabel laten. Indikator yang berkaitan atau merupakan efek
dari variabel eksogen (ksi) diberi notasi matematik dengan label X, sedangkan yang
berkaitan dengan variabel laten endogen (eta) diberi label Y. Simbol diagram
lintasan dari indikator adalah bujur sangkar/kotak atau empat persegi panjang
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.4. Pemberian nama indikator pada
diagram lintasan bisa mengikuti notasi matematikanya (X atau Y') atau nama/kode

dari pertanyaan-pertanyaan pada kuisioner.

oo

Gambar 2.4 Simbol Indikator

2.2.4 Model-model pada SEM

Model umum persamaan struktural dan pengukuran dalam SEM secara
matematis dituliskan menurut Timm (2002) adalah sebagai berikut:
1. Model Struktural

Model Struktural atau inner model adalah model yang menggambarkan
hubungan antar variabel laten eksogen dan atau variabel laten endogen.

Model persamaan struktural ditunjukkan pada Gambar 2.5.
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321

Y32

Gambar 2.5 Model Struktural

Secara matematis model persamaan struktural berdasarkan Gambar 2.5

sebagai berikut:

M = Y11$1 + V12$2
N2 = P21 (2.2)
N3 = P3iN1 + V3282,

Persamaan (2.2) dapat dituliskan dalam bentuk matriks sebagai berikut:

Val e
] [ﬂ21 0 0] 0 0][51],
Bzx 0 0 N g &2 (2.3)

atau persamaan (2.3) dapat dituliskan sebagai:

NiExn) = BiaxaNiexn T Tex2)$exn):
2. Model Pengukuran
Model Pengukuran atau outer model adalah model yang menggambarkan
hubungan antara variabel laten dengan indikatornya. Pada model pengukuran
dilakukan pengujian model yang terdiri dari satu variabel laten dengan 3 indikator

yang ditunjukkan pada Gambar 2.6 dan Gambar 2.7.

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG
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X AX11
XZ 51
AX21
X3 Ax3q
Gambar 2.6 Model Pengukuran Variabel Laten Eksogen
Secara matematis Gambar 2.6 dijelaskan dengan persamaan berikut:
Xy = AX11S(1
X, = /1X21f1 (2.4)
X3 = AXglgla
Persamaan (2.4) dapat dituliskan dalam bentuk matriks sebagai berikut:
X1 AX11
X2 | = AX21 [£1],
X5 Axzq (2.5)

atau persamaan (2.5) dapat dituliskan sebagai:

X(3xn) = Ax (341y$ axn)-

Y, AY11
Y,
AY21
Y.
° )lY31

Gambar 2.7 Model Pengukuran Variabel Laten Endogen

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG
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Secara matematis Gambar 2.7 dijelaskan dengan persamaan berikut:

Yi =4 m
Y = Ay, (2.6)
Y3 = Ayg M1,

Persamaan (2.6) dapat dituliskan dalam bentuk matriks sebagai berikut:
Y ’1}’11
[YZ} = |Ava1 | [04], (2.7)
atau persamaan (2.7) dapat dituliskan sebagai:
Yaxn) = Ay gyqyNaxn)-

2.2.4 Galat-galat dalam SEM
1. Galat Struktural

Pada umumnya, penggunaan SEM tidak berharap bahwa variabel bebas
dapat diprediksi secara sempurna dengan variabel terikat, sehingga dalam suatu
model biasanya ditambahkan komponen galat struktural. Galat struktural ini diberi
label dengan huruf Yunani { (“zeta”). Untuk memperoleh estimasi parameter yang
konsisten, galat struktural ini diasumsikan tidak berkorelasi dengan variabel-

variabel eksogen dari model. Meskipun demikian, galat struktural bisa dimodelkan

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

Gambar 2.8 Galat Struktural
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2. Galat Pengukuran
Galat-galat pengukuran disebabkan oleh indikator-indikator yang tidak
dapat secara sempurna memprediksi variabel laten. Komponen galat pengukuran
yang terkait dengan indikator variabel laten eksogen diberi label & (delta),
sementara komponen galat pengukuran yang terkait dengan indikator variabel laten

endogen diberi label € (epsilon) (Sarjono & Julianita, 2015).

61 —_— X1 ){X11
....... \/ p -
5, — X 4———'\ B :
AX21 \
5, — X3 4

Gambar 2.9 Galat Pengukuran Variabel Laten Eksogen

#1 — Yl ‘<

g —» D ‘—_—\ M1
LAY/ y
& T i€ AY31

Gambar 2.10 Galat Pengukuran Variabel Laten Endogen

2.2.5 Bentuk Umum SEM

Dari pembahasan berbagai komponen SEM sebelumnya, dapat
digabungkan menjadi suatu model yang lengkap yang dikenal sebagai full atau
hybrid model, yang juga merupakan bentuk umum dari SEM. Contoh suatu hybrid

model ditunjukkan melalui diagram lintasan suatu model pada Gambar 2.11.
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5 5, 5, & & €3 €4 €5 €6 &7
(R T T T T I T
X, X, X3 1 v, Y Y, Yy Y Y;
Uit
Y11 B21
¢
Bs1
Y12 G
$2 > U {3
V32
X, e Ye Yo Yio
84 35 €8 &g €10

Gambar 2.11 Bentuk Umum SEM

Dari hybrid model pada Gambar 2.11, dapat diturunkan persamaan
matematikanya. Selanjutnya diubah ke dalam bentuk matriks, sebagai berikut:
1. Model Pengukuran

Secara matematis model persamaan pengukuran variabel laten eksogen
berdasarkan Gambar 2.11 sebagai berikut:

X, = Axnﬁ + 8,
Xp = lx21f1 + 6,
Xz =361 +083 (2.8)
Xy = Axyp82 + 04
X5 = Axc,$2 + 8,

OF MAULANA MALIK IBRAHIM STATE ISLAMIC UNIVERSITY OF MALANG
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dimana,
X; - indikator X, ke-i yang terikat dengan variabel laten eksogen,
AX”. : koefisien pengukuran variabel laten eksogen ke-ij,
& : variabel laten eksogen ke-i, dan
5; - galat pengukuran eksogen ke-i.

Persamaan (2.8) dapat dituliskan dalam bentuk matriks sebagai berikut:

0 [Pxg g A 8
) M H
X3l =4 O (1] +1d3l,
|lX4J| | 031 Ax43 iz [54J @9)
Xs l 0 /1X52 s

atau persamaan (2.9) dapat dituliskan sebagai:
X(sxn) = Ax (5,0 @xm) T O(5xm)-

Secara matematis model persamaan pengukuran variabel laten endogen

berdasarkan Gambar 2.11 sebagai berikut:

Yi=4,m+te
Y=%,Mm+¢&
Y3 =2y M1+ &
Yy =2y, + €4
Yg.= Ay 15 T e
Yo = Ayg,M2 + €6 (2.10)
Y7 =4 ,,mt+ €
Yg = Aygsllz + €5
Yo = Ayg3Ms + &

Yio = Ay 9373 + €10,

dimana,

Y; - indikator Y, ke-i yang terikat dengan variabel laten endogen,
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Ayij : koefisien pengukuran variabel laten endogen ke-ij,
i : variabel laten endogen ke-i, dan
& : komponen galat pengukuran endogen ke-i.

Persamaan (2.10) dapat dituliskan dalam bentuk matriks sebagai berikut:

Y, 1 Ay 0 0]

Y, Ayyy 00

Y, Ayyy 00

Y, 0 /1y42 0

T Z; +
Y 0 Ay, O 1
Y; 0 Ay, O

1;8 0 0 Ayg,

Y9 0 0 Ayg

I Lol ’13’103—

atau persamaan (2.11) dapat dituliskan sebagai:

, (2.11)

Y (o) = AY(IOXI)U(W) + E(10xn)-

2. Model Struktural

Secara matematis model persamaan struktural berdasarkan Gambar 2.11

sebagai berikut:

N =v11é1 +v2$2+ G

N2 = P21 + ¢z

N3 = P31M1 + V3282 + (5,

dimana,
1 : variabel laten endogen pertama,
1 : variabel laten endogen kedua,
1, : variabel laten endogen ketiga,

& : variabel laten eksogen pertama,

(2.12)
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& : variabel laten eksogen kedua,
Y11 : koefisien struktural n, pada ¢;,
Y12 : koefisien struktural n; pada &,,
Va0 : koefisien struktural n, pada &,
P21 : koefisien struktural n, pada n;,
Bs1 : koefisien struktural n5 pada n;,
Uy : galat struktural 1,

@ - galat struktural 2, dan

e - galat struktural 3.

Persamaan (2.12) dapat dituliskan dalam bentuk matriks sebagai berikut:

M1 0 0 01 171y 1 £ ¢1
[772 = [ﬁm 0 O] n2l+10 0 51] + 14,1, (2.13)
N3 Bz1 0 01173 0 y320™? 3

atau persamaan (2.13) dapat dituliskan sebagai:

Nixn) = Baxa)Mexn) T Tex2)€exn) T $exn)-

2.3 Partial Least Square (PLS)

Menurut Abdi & Williams (2013: 549-550), model PLS menghubungkan
informasi yang ada dalam dua variabel. Metode ini pertama kali dikembangkan
pada akhir 1960-an sampai 1980-an oleh ahli ekonomi, Herman Wold. Namun,
awal pengembangan utamanya adalah kemometrika (diprakarsai oleh anak laki-laki

Herman Wold, Herman Svante) dan evaluasi sensorik. Herman Wold
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memperkenalkan PLS secara umum dengan menggunakan algoritma Nonlinier
Iterative Partial Least Squares (NIPALS) yang berfokus untuk memaksimumkan
variabel eksogen untuk menjelaskan varian variabel endogen dan menjadi alternatif
untuk Ordinary Least Square (OLS) regresi. Perdekatan pertama ini menghasilkan
Partial Least Square Path Modeling (PLS-PM) yang masih digunakan sampai
sekarang dan sebagai alternatif dari pemodelan persamaan struktural berbasis
kovarian. Dari sudut pandang analisis deskriptif multivariat, sebagian besar
perkembangan awal PLS berkaitan dengan penentuan pendekatan variabel laten
terhadap analisis indikator-indikatornya yang menggambarkan satu rangkaian
pengamatan. Variabel laten adalah variabel baru yang diperoleh sebagai kombinasi
linier dari variabel indikatornya menggunakan kombinasi linier khusus.

Terdapat dua model dalam PLS vyaitu Partial Least Square Correlation
(PLSC) dan Partial Least Square Regression (PLSR). Model PLS menghubungkan
informasi yang ada dalam dua variabel. Model PLS diperoleh dari penurunan
variabel laten yang diperoleh sebagai kombinasi linier dari variabel indikatornya
(Abdi & Williams, 2013: 549-550).

2.3.1 Pengertian PLS

PLS adalah analisis persamaan struktural berbasis varian yang secara
simultan dapat melakukan pengujian model pengukuran sekaligus pengujian model
struktural. Model pengukuran digunakan untuk uji validitas dan reliabilitas,
sedangkan model struktural digunakan untuk uji kausalitas (pengujian hipotesis
dengan model prediksi). Perbedaan mendasar PLS yang merupakan SEM berbasis
varian dengan LISREL atau AMOS vyang berbasis kovarian adalah tujuan

penggunaannya. SEM berbasis kovarian bertujuan untuk mengestimasi model
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untuk pengujian atau konfirmasi teori, sedangkan SEM varian bertujuan untuk

memprediksi model untuk pengembangan teori. Oleh karena itu, PLS merupakan

alat prediksi kausalitas yang digunakan untuk pengembangan teori (Jogiyanto &

Abdillah, 2009).

2.3.2 Keunggulan dan Kelemahan PLS

PLS mempunyai keunggulan-keunggulan dan kelemahan-kelemahan.

Keunggulan-keunggulan dari PLS menurut Jogiyanto & Abdillah (2009) adalah

sebagai berikut:

1.

mampu memodelkan banyak variabel dependen dan variabel independen (model
kompleks),
mampu mengelola masalah multikolinearitas antar variabel independen,

hasil tetap kokoh (robust) walaupun terdapat data yang tidak normal dan hilang
(missing value),
menghasilkan variabel laten independen secara langsung berbasis cross-product

yang melibatkan variabel laten dependen sebagai kekuatan prediksi,

. dapat digunakan pada konstruk reflektif dan formatif,

dapat digunakan pada sampel kecil,

tidak menyaratkan data berdistribusi normal, dan

. dapat digunakan pada data dengan tipe skala berbeda, yaitu nominal, ordinal dan

kontinyu.

Disamping keunggulan-keunggulannya, PLS memiliki kelemahan-

kelemahan menurut Jogiyanto & Abdillah (2009) adalah sebagai berikut:



24
1. sulit menginterpretasi loading variabel laten independen jika berdasarkan pada
hubungan cross-product yang tidak ada (seperti teknik pada analisis faktor
berdasarkan korelasi antar variabel indikator variabel independen),
2. properti distribusi estimasi yang tidak diketahui menyebabkan tidak
diperolehnya nilai signifikan kecuali melakukan proses bootstrap, dan
3. terbatas pada pengujian model estimasi statistika.
2.3.3 Konstruk Reflektif dan Konstruk Formatif
Masalah mengukur variabel laten atau konstruk saat ini menjadi perdebatan
utama dalam penelitian sosial seperti bidang pemasaran, sistem informasi,
akuntansi, dan sebagainya. Pertanyaan utamanya adalah apakah indikator menjadi
penyebab dari atau disebabkan oleh konstruk atau variabel laten yang diukur.
Terdapat dua tipe operasionalisasi atau pengukuran konstruk seperti terlihat pada

Gambar 2.12 (Sholihin & Ratmono, 2013).

Indikator 1 Indikator 2 Indikator 3 Indikator 1 Indikator 2 Indikator 3

Konstruk
Formatif

Konstruk
Reflektif

Perubahan konstruk Perubahan dalam satu atau lebih
menyebabkan perubahan dalam indikator menyebabkan
indikator-indikatornya perubahan dalam konstruk

Gambar 2.12 Konstruk Reflektif dan Konstruk Formatif

Gambar 2.12 mengilustrasikan bahwa peneliti sering menghadapi
kebingungan dalam operasional variabel laten penelitiannya. Dalam hal ini, peneliti

harus mendasarkan pada definisi variabel laten dalam menentukan metode
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pengukuran (reflektif atau formatif). Secara umum, karakteristik dari konstruk
formatif adalah perubahan dalam konstruk tersebut akan menyebabkan perubahan-
perubahan dalam indikator-indikatornya. Disebut reflektif karena indikator
merupakan perwujudan atau refleksi dari konstruknya (Sholihin & Ratmono, 2013).

Menurut Sholihin & Ratmono (2013), metode pengukuran konstruk
tergantung pada konseptualisasi konstruk dan tujuan penelitian. Pada Gambar 2.13
dan Gambar 2.14 berikut disajikan ilustrasi bahwa satu konstruk (misalnya
kepuasan menginap di suatu hotel) dapat diukur secara reflektif atau maupun

formatif.

Perlengkapan kamar Ada banyak fasilitas
hotel sangat lengkap tamhahan di hotel

Karyawan hotel Kamar hotel bersih

Kepuasan

dengan -
Hotel Tarif hotel murah

Kamar hotel tenang

Makanan dari hotel ini
enak

Pelayanan dari
karyawan hotel baik

Gambar 2.13 Contoh Pengukuran Konstruk Formatif

Secara keseluruhan, Saya akan menyarankan

saya puas dengan temar_1 saya unt_ulf
hotel ini memilih hotel ini

Kepuasan
dengan
Hotel

Saya akan menginap
lagi di hotel ini

Saya merasa nyaman
menginap di hotel ini

Gambar 2.14 Contoh Pengukuran Konstruk Formatif
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Berdasarkan Gambar 2.13 dan Gambar 2.14 dapat diketahui bahwa
kepuasan dengan hotel merupakan variabel laten, sementara kamar hotel bersih,
tarif hotel murah, makanan dari hotel ini enak, pelayanan dari karyawan hotel baik,
kamar hotel tenang, karyawan hotel ramah, perlengkapan kamar hotel sangat
lengkap, ada banyak fasilitas tambahan di hotel merupakan indikator (variabel
teramati) dari variabel laten kepuasan dengan hotel. Indikator tersebut merupakan
jenis indikator reflektif (“dipengaruhi” oleh variabel laten dengan arah panah
bersumber dari variabel laten menuju ke indikatornya), sedangkan saya akan
menyarankan teman saya untuk memilih hotel ini, saya akan menginap lagi di hotel
ini, saya merasa nyaman menginap di hotel ini, secara keseluruhan saya puas
dengan hotel ini merupakan indikator formatif (variabel laten “terpengaruhi” oleh
indikator dengan arah panah bersumber dari indikator menuju ke variabel laten).
2.3.4 Evaluasi Model dalam PLS

PLS sebagai model prediksi tidak mengasumsikan distribusi tertentu untuk
mengestimasi parameter dan memprediksi hubungan kausalitas. Karena itu, teknik
parametrik untuk menguji signifikansi parameter tidak diperlukan dan model
evaluasi untuk prediksi bersifat non-parametrik (Jogiyanto & Abdillah, 2009).

Evaluasi model dalam PLS meliputi dua tahap, yaitu evaluasi outer model
atau model pengukuran dan evaluasi inner model atau model struktural. Sedangkan,
evaluasi model pengukuran sendiri dikelompokkan menjadi dua yaitu evaluasi

model reflektif dan evaluasi model formatif (Yamin & Kurniawan, 2011).
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1. Evaluasi Model Pengukuran
a. Evaluasi Model Reflektif

Evaluasi model reflektif meliputi pemeriksaan individual item reability,
internal consistency atau construct reliability, average variance extracted, dan
discriminant validity. Pengukuran pertama dikelompokkan dalam convergent
validity. Convergent validity mengukur besarnya korelasi antara variabel laten
eksogen dengan variabel laten endogen. Dalam evaluasi, convergent validity dari
pemeriksaan individual item reability, dapat dilihat dari nilai standardized loading
factor. Standardized loading factor menggambarkan besarnya korelasi antara
indikator dengan variabel laten. Nilai loading factor di atas 0.7 dapat dikatakan
ideal, artinya indikator tersebut dikatakan valid sebagai indikator yang mengukur
variabel laten. Meskipun demikian, nilai loading factor di atas 0.5 dapat diterima,
sedangkan jika nilai loading factor di bawah 0.5 maka indikator dapat dikeluarkan
dari model. Kuadrat dari nilai loading factor disebut communalities. Nilai ini
menunjukkan presentase variabel laten mampu menerangkan variasi yang ada
dalam indikator (Yamin & Kurniawan, 2011).
b. Evaluasi Model Formatif

Hubungan model pengukuran yang bersifat formatif, konsep reliabilitas dan
construct validity (seperti convergent validity dan discriminant validity) tidak
relevan lagi dalam menguji kualitas pengukuran. Ada lima isu krisis untuk
menentukan kualitas model formatif yaitu content specification, specification
indicator, reability indicator, collinierity indicator, dan external validity. Pertama,
content specification, berhubungan dengan cakupan variabel laten yang akan

diukur. Artinya, ketika akan meneliti, peneliti harus seringkali mendiskusikan dan
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menjamin dengan benar spesifikasi isi dari variabel laten tersebut. Kedua,
specification indicator yaitu harus jelas mengidentifikasi dan mendefinisikan
indikator tersebut. Pendefinisian indikator tersebut harus diperoleh melalui literatur
yang jelas serta telah didiskusikan dengan para ahli dan divalidasi dengan beberapa
pre-test. Ketiga, reability indicator berhubungan dengan skala kepentingan
indikator yang merubah variabel laten. Dua rekomendasi untuk menilai reability
indicator adalah melihat tanda indikatornya sesuai dengan hipotesis dan bobot
indikatornya minimal 0.2 atau signifikan. Keempat, collinierity indicator yang
menyatakan antara indikator yang dibentuk tidak saling berhubungan (sangat
tinggi) atau tidak terdapat masalah multikolinier antara indikator. Untuk
mengevaluasi apakah terdapat masalah multikolinier dapat diukur dengan Variance
Inflated Factor (VIF). Nilai VIF di atas 10 maka terdapat masalah multikolinier.
Kelima, external validity yang bertujuan untuk menjamin bahwa semua indikator
yang dibentuk dimasukkan ke dalam model (Yamin & Kurniawan, 2011).

2. Evaluasi Model Struktural

Setelah mengevaluasi model pengukuran, maka langkah selanjutnya adalah
mengevaluasi outer model atau model struktural. Ada beberapa tahap untuk
mengevaluasi model struktural. Pertama adalah melihat signifikansi hubungan
antara variabel laten. Hal ini dapat dilihat dari koefisien jalur (path coefficient) yang
menggambarkan kekuatan hubungan antara variabel laten. Untuk menilai
signifikansi path coefficient dapat dilihat dari nilai uji-t (critical ratio) yang
diperoleh dari proses bootstrapping (resampling method) (Yamin & Kurniawan,

2011).
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Pengujian lainnya adalah Q? predictive relevance yang berfungsi untuk
menvalidasi kemampuan prediksi model. Model ini hanya cocok bila variabel laten
endogen memiliki model pengukuran reflektif. Interpretasi hasil Q2 adalah jika nilai
ini lebih besar dari 0 menunjukkan variabel laten eksogen baik (sesuai) sebagai
variabel penjelas yang mampu memprediksi variabel endogennya (Yamin &

Kurniawan, 2011).

2.4 Singular Value Decomposition
Teorema 2.1: Misalkan diberikan matriks A dengan ukuran m X n dengan rank
r > 0 dapat diuraikan menurut Yanai, dkk (2011) adalah sebagai berikut:

A = pu vl + uuyvl + - + vl (2.14)
dimana 4; = ujz-(j = 1,---r) adalah nilai Eigen taknol dari ATA dengan asumsi
bahwa tidak terdapat nilai Eigen yang sama. Persamaan (2.14) disebut sebagai
Singular Value Decomposition (SVD) dari matriks A. Bentuk dari SVD dapat
dinyatakan dengan cara memfaktorkan matriks A sehingga matriks A diuraikan ke

dalam dua matriks U dan V menurut Yanai, dkk (2011) adalah sebagai berikut:

A=UAVT, (2.15)
rank r menyatakan banyaknya baris atau kolom yang saling bebas antara baris atau
kolom lainnya dalam suatu matriks. Matriks U merupakan matriks ortogonal
(UTU = UUT =I) sedangkan matriks V merupakan matriks ortogonal (VV =
VVT =1). Matriks A merupakan matriks diagonal yang elemen diagonalnya
merupakan akar positif dari nilai Eigen A; matriks A menurut Yanai, dkk (2011)

adalah sebagai berikut:
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Kemudian persamaan (2.15) kalikan dengan U7, sehingga diperoleh:
U'A=uTuav?
UTA =AVT,
atau,
ATU =VA,
dan persamaan (2.15) dikalikan dengan V, sehingga diperoleh:
AV = UAVTV
AV = UAI
UTAV = A,
Dengan transformasi linier y = Ax. Dari persamaan (2.15), didapatkan:
y=UAV'xatau UTy = AV x. (2.16)
Diberikan ¥ = UTy dan ¥ = V' x. Maka:
J = A% (2.17)
Hal ini menunjukkan bahwa transformasi linear y = Ax bahwa SVD adalah
tiga transformasi linear berurutan menurut Yanai, dkk (2011) adalah sebagai

berikut:

AU
X=Xy (2.18)
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2.5 Kinerja Dosen

Menurut Arwildayanto (2012:13), kinerja dosen merupakan faktor yang
sangat menentukan bagi keberhasilan suatu perguruan tinggi dalam melaksanakan
misinya, dan merupakan penggerak bagi keberhasilan tujuan yang hendak dicapai
oleh lembaga perguruan tinggi. Kinerja dosen yang berkualitas sangat dibutuhkan
oleh lembaga perguruan tinggi dalam rangka meningkatkan kualitas perguruan
tinggi. Kinerja dosen diukur berdasarkan beban kinerja dosen mencakup kegiatan
pokok yaitu merencanakan pembelajaran, melaksanakan proses pembelajaran,
melakukan evaluasi pembelajaran, membimbing dan melatih, melakukan
penelitian, melakukan pengabdian pada masyarakat dan melakukan tugas
tambahan.

Menurut Dikti (2010), tugas utama dosen adalah melaksanakan tridarma
perguruan tinggi dengan beban kinerja dosen sepadan dengan 12 Satuan Kredit
Semester (SKS) dan sebanyak banyaknya 16 SKS pada setiap semester dengan
kulifikasi akademik. Sedangkan profesor atau guru besar adalah dosen dengan
jabatan akademik tertinggi pada satuan pendidikan tinggi dan mempunyai tugas
khusus menulis buku dan karya ilmiah serta menyebarluaskan gagasannya untuk
mencerahkan masyarakat.

Menurut Undang-Undang RI No. 14 Tahun 2005 tentang Guru dan Dosen
pasal 60 menegaskan bahwa melaksanakan tugas keprofesionalan, dosen
berkewajiban sebagai berikut:

1. melaksanakan pendidikan, penelitian, dan pengabdian kepada masyarakat,
2. merencakanan, melaksanakan proses pembelajaran serta menilai dan

mengevaluasi hasil pembelajaran, dan
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3. meningkatkan dan mengembangkan kualifikasi akademik dan kompetensi
secara Dberkelanjutan sejalan dengan perkembangan ilmu pengetahuan,

teknologi, dan seni.

2.6 Kompetensi Pedadogik

Menurut Undang-Undang RI No. 14 Tahun 2005 tentang Guru dan Dosen
pasal 60 menyatakan bahwa kompetensi adalah seperangkat pengetahuan,
keterampilan, dan perilaku yang harus dimiliki, dihayati, dan dikuasai oleh guru
dan dosen dalam melaksanakan tugas keprofesionalan.

Menurut Mulyasa (2005), kompetensi pedagogik merupakan penguasaan
terhadap suatu tugas, keterampilan, sikap, dan apresiasi yang diperlukan untuk
menunjang keberhasilan.

Menurut Danim (2010) mengatakan bahwa kompetensi pedagogik
merupakan kemampuan yang berkenaan dengan pemahaman peserta didik dan
pengelola pembelajaran yang mendidik dan dialogis. Pandangan tradisional

memposisikan kompetensi pedagogik sebatas seni mengajar atau mengasuh.

2.7 Kepuasan Mahasiswa

Secara sederhana, kepuasan dapat diartikan sebagai upaya pemenuhan
sesuatu atau membuat sesuatu memadai. Konsep kepuasan pelanggan masih
bersifat abstrak, meski demikian kepuasan pelanggan menjadi konsep sentral dalam
teori dan praktik pemasaran, serta merupakan salah satu tujuan esensial bagi
aktivitas bisnis. Dapat dikatakan bahwa kepuasan adalah kesesuaian harapan atau

hal yang dirasakan oleh pelanggan dengan perlakuan yang diterimanya ketika
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meminta layanan dari suatu lembaga. Ini berarti kepuasan pelanggan dipengaruhi
oleh kinerja pegawai dalam memberikan layanan. Hal ini tentu berpengaruh

terhadap eksistensi lembaga tersebut di mata pelanggannya (Alfiani, 2006).

2.8 Pembelajaran dengan Kepuasan Mahasiswa

Proses belajar mengajar secara teknis adalah interaksi secara aktif antara
tenaga pengajar dan mahasiswa, dimana pengajar mengelola sumber-sumber
belajar (termasuk dirinya sendiri) dan memberikan pengalaman belajar kepada
mahasiswa (Suryabrata, 1989 dalam Widyartini, 2002).

Bowen dalam Alma (2005) mengatakan bahwa mahasiswa yang masuk
sebuah perguruan tinggi pasti mempunyai banyak harapan seperti adanya
kesempatan lapangan Kkerja, pengembangan karir, dan adanya kepuasan,
kesenangan, dan kebanggaan sebagai mahasiswa di perguruan tinggi tersebut.

Pengorbanan yang dikeluarkan oleh mahasiswa berupa uang untuk
membayar segala biaya pendidikan, waktu yang dihabiskan yang dihitung sebagai
opportunity cost, dan jerih payah mereka mengikuti perkuliahan, harus diimbangi
oleh layanan yang diberikan perguruan tinggi. Semua rantai nilai yang ada dalam
lembaga Pendidikan harus menciptakan nilai tambah bagi mahasiswa. Semua
personil serta proses pendidikan sebagai rantai nilai utama harus dapat memberikan

kepuasan kepada para mahasiswa (Alma, 2005).

2.9 Hasil Penelitian Sebelumnya
Pendekatan partial least square regression pada pemodelan persamaan

struktural ini mengacu pada penelitian terdahulu, yaitu penelitian yang dilakukan
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oleh Krishnan, dkk (2010) meneliti mengenai metode pada neuroimaging dengan
menggunakan PLS diantaranya Partial Least Square Correlation (PLSC) dan
Partial Least Square Regression (PLSR). Dimana PLSC digunakan untuk
menganalisis hubungan antara indikator dengan aktivitas otak dan indikator dengan
data tingkah laku, sedangkan PLSR digunakan untuk menganalisis hubungan antara
tingkah laku terhadap aktivitas otak. Metode yang digunakan adalah Singular Value
Decomposition (SVD).

Roon, dkk (2014) berpendapat serupa dengan Krishnan, dkk (2010) yang
memiliki kesimpulan bahwa metode PLS yaitu PLSC dan PLSR diaplikasikan pada
data neuroimaging. Kedua metode tersebut merupakan teknik yang mudah
dipahami untuk menentukan dan memodelkan hubungan antara dua data multivariat
dengan menentukan variabel laten yang mampu menggambarkan hubungan
tersebut. PLSR digunakan untuk menganalisis hubungan antar variabel laten.
Dalam penelitian ini, metode yang digunakan untuk menentukan variabel laten pada
PLSR adalah algoritma NIPALS.

Variabel penelitian ini mengacu pada penelitian Prasetyaningrum (2009)
mengungkapkan bahwa faktor-faktor yang berkaitan dengan kepuasan mahasiswa
Undaris Ungaran yang akan berdampak pada loyalitas mahasiswa. Dalam
penelitian ini terdapat 3 (tiga) hipotesis. Adapun kesimpulan penelitian terhadap
ke-3 (tiga) hipotesis ini diuraikan sebagai berikut:

a) menunjukkan bahwa terdapat pengaruh positif antara variabel pembelajaran
terhadap variabel kepuasan mahasiswa,
b) menunjukkan bahwa terdapat pengaruh positif antara variabel kualitas pelayanan

terhadap variabel kepuasan mahasiswa, dan
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c) menunjukkan bahwa terdapat pengaruh positif antara variabel kepuasan

mahasiswa terhadap loyalitas mahasiswa.



BAB Il

METODE PENELITIAN

3.1 Pendekatan Penelitian
Penelitian ini menggunakan studi literatur dan studi kasus dengan
pendekatan kuantitatif, dimana data atau informasi yang dihasilkan diwujudkan

dalam bentuk angka-angka dengan menggunakan analisis statistik.

3.2 Sumber Data

Data yang digunakan dalam contoh kasus pada penelitian ini berupa data
sekunder hasil survei pada Aziz (2017). Data terdiri dari 78 responden, dimana
responden tersebut adalah populasi dosen tetap (PNS dan Non PNS) Fakultas Sains
dan Teknologi semester ganjil 2016/2017 Universitas Islam Negeri (UIN) Maulana

Malik Ibrahim Malang.

3.3 Variabel Penelitian
Penelitian ini menggunakan dua variabel yaitu variabel laten dan
indikator. Variabel laten dibagi menjadi dua yaitu variabel laten eksogen dan
variabel laten endogen. Adapun keterangan variabel-variabel sebagai berikut:
1. variabel laten eksogen merupakan variabel yang menyatakan Beban Kinerja
Dosen (BKD),
2. variabel laten endogen merupakan variabel yang menyatakan Indeks Kepuasan

Mahasiswa (IKM),
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3. indikator-indikator dalam variabel laten eksogen disimbolkan dengan X yang

terdiri dari aspek beban pengajaran (X;), aspek beban penelitian (X,), aspek
beban pengabdian (X3) dan aspek beban penunjang lainnya (X,), dan

4. indikator-indikator dalam variabel laten endogen disimbolkan dengan Y yang

terdiri dari kompetensi pedagogik (Y;), kompetensi profesional (Y,), kompetensi

kepribadian (Y3) dan kompetensi sosial (Y,).

3.4 Metode Analisis
Metode analisis dalam penelitian ini dibagi menjadi dua bagian sebagai
berikut:

3.4.1 Pendekatan Partial Least Square Regression (PLSR) pada Pemodelan
Persamaan Struktural

Langkah-langkah analisis dalam penelitian ini sebagai berikut:

1. menentukan model struktural dan pengukuran, baik secara reflektif dan
formatif,

2. memusatkan dan menormalkan matriks, dan

3. mengestimasi nilai variabel laten dan parameter menggunakan SVD.

3.4.2 Implementasi PLSR pada Pemodelan Persamaan Struktural

Langkah-langkah analisis data dalam penelitian ini sebagai berikut:

1. menganalisis statistika deskriptif,

2. menentukan model persamaan struktural,

3. mengestimasi nilai variabel laten dan parameter menggunakan SVD,
4. menganalisis konstruk dan mengevaluasi kecocokan model, dan

5. menginterpretasi model.



BAB IV

PEMBAHASAN

4.1 Pendekatan Partial Least Square Regression pada Pemodelan
Persamaan Struktural

Partial Least Square Regression (PLSR) merupakan penggabungan dari
analisis komponen utama dan analisis regresi linier berganda. Model PLSR ini
hanya terdapat dua variabel laten yaitu satu variabel laten eksogen dan satu variabel
laten endogen. Semua pengukuran variabel laten eksogen merupakan indikator
untuk variabel laten eksogen dan semua pengukuran variabel laten endogen
merupakan indikator untuk variabel laten endogen. Tujuannya adalah menganalisis
hubungan antara variabel laten eksogen terhadap variabel laten endogen. Idenya
adalah menentukan variabel laten sebagai kombinasi linier dari indikatornya
menggunakan kombinasi linier khusus. Kombinasi linier tersebut sedemikian rupa
sehingga diperoleh variabel laten yang memperhitungkan hubungan struktural dan
pengukuran. Pendekatan PLSR pada pemodelan persamaan struktural ini
menggunakan metode Singular Value Decomposition (SVD).

4.1.1 Penentuan Model Struktural dan Pengukuran baik secara Formatif
maupun Reflektif

Bentuk umum dari pemodelan persamaan struktural biasanya dikenal
dengan sebutan full atau hybrid model dengan dua variabel laten dan empat
indikator pada masing-masing variabel laten. Dari hybrid model pada Gambar 4.1,
dapat diturunkan persamaan matematikanya. Berikut contoh diagram jalur full atau
hybrid model dengan indikator reflektif dan indikator formatif yang di perlihatkan

pada Gambar 4.1 dan Gambar 4.2.
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Gambar 4.2 Diagram Lintasan Full atau Hybrid Model dengan Indikator Formatif

Dari Gambar 4.1 dan Gambar 4.2 dapat dapat dipisah menjadi 3 bagian yaitu
model struktural, model pengukuran variabel laten eksogen, model pengukuran
variabel laten endogen. Dimana n, adalah variabel laten endogen dengan data
sebanyak n, &; adalah variabel laten eksogen dengan data sebanyak n, 15 dan Ay
adalah koefisien regresi, X dan Y adalah indikator dengan data sebanyak n, dan ¢, &,
dan ¢ adaiah galat.

Pemodelan persamaan struktural atau biasa disebut Strutural Equation
Modeling (SEM) secara umum terdiri dari dua model yaitu model struktural dan

model pengukuran. Model pengukuran sendiri dibagi menjadi dua yaitu model
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pengukuran variabel laten eksogen, model pengukuran variabel laten endogen
masing-masing untuk indikator reflektif dan formatif.

4.1.1.1 Indikator Reflektif
a. Persamaan Struktural

Model struktural digambarkan menggunakan diagram lintasan seperti pada

Gambar 4.3.

vy
[UEY

Gambar 4.3 Model Struktural dengan Indikator Reflektif

Secara matematis pada Gambar 4.3 ditulis sebagai berikut:

M1 =Y11é11 + $ia
Ni2 = V11_€12 + {12 (4.1)

Min = Y11$1n + Cin »

Persamaan (4.1) dapat dituliskan dalam notasi matriks:

M1 Mz = M) = [yl &2 0 Sl +[u Sz o Gl (4.2)
atau persamaan (4.2) disimbolkan sebagai berikut:
N () =T (5§ (o) + € (im- (4.3)
b. Persamaan Pengukuran
Model pengukuran menggambarkan hubungan antara variabel laten dengan

indikator-indikatornya yang terbagi menjadi dua model sebagai berikut:
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1) Model Pengukuran Variabel Laten Eksogen
Model pengukuran variabel laten eksogen digambarkan menggunakan

diagram lintasan seperti pada Gambar 4.4.

Gambar 4.4 Model Pengukuran Variabel Laten Ekogen dengan Indikator Reflektif

Secara matematis model persamaan struktural pada Gambar 4.4 ditulis

sebagai berikut:

X11 = Ax 611 + 811
X2 = Axllfu + 81,

Xin = /1X11€1n + 81n;
Xo1 = /1X21521 + 821
X2 = Axy1822 + 62
Xon = /1X2152n + 821,
4.4)
X31 = Ax3,831 + 631
X35 = Ax3,832 + 63

X3n = Axg,$3n + O3n,

X41 = Axy1841 + 041
X4z = Ax41842 + 042

Xan = Axy16an + Oun,
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setiap variabel laten dideskripsikan oleh indikator-indikatornya.
Persamaan (4.4) dapat ditulis ulang dalam notasi matriks:
oo e S,
Xzi XZ Xz: =I/1:il[§11 £y - Ein] + 62 622 622' (4.5)
Xo1 Xa2 o Xan l)lX41J 841 G4z =+ Oan
atau persamaan (4.5) disimbolkan sebagai berikut:
X (1xn) = Ax (4§ (1xm) T 0 (axn)- 4.6)

2) Persamaan Pengukuran Variabel Laten Endogen
Model pengukuran variabel laten endogen digambarkan menggunakan

diagram lintasan seperti pada Gambar 4.5.

Y; — &

Y, — &

Gambar 4.5 Model Pengukuran Variabel Laten Endogen dengan Indikator Reflektif

Secara matematis model persamaan struktural pada Gambar 4.5 ditulis

sebagai berikut:

Yis = Ay + €

Yip = Ay Mz + €12

Yin = Ay Min + E1n,
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Y21 = Ayy M21 + €21
Y,, =4 + ¢
22 Y1122 22 4.7
Yon = Ayy M2n + E2n,
Y31 = Ayg M31 + €31 -
Y3 = Ay M3z + €32
Yan = Ayg M3n + E3n,
Yo1 = Ayy Ma1 + €41
Yoo = Ayy Maz + €z
Yon = /1}’41774n + E4n, B
setiap variabel laten dideskripsikan oleh indikator-indikatornya.
Persamaan (4.7) dapat ditulis ulang dalam notasi matriks:
Yiim. Yi2 o Yig ;Yll €11 &12 0 E&n
Y20 Yoo o Youl| _|Av €21 &2 " &n
Y31 Y3 Yan| Aysq [711.4 Mz Min] + €31 E32 0 E3pf (4.8)
Yy Yao Yin Ay 41 €41 €42 "t &
atau persamaan (4.8) disimbolkan sebagai berikut:
Y (oxm) = Ay () (xm) T € (ax)- (4.9)
4.1.1.2 Indikator Formatif
a. Persamaan Struktural
1 €1
—_—
V11

Gambar 4.6 Model Struktural dengan Indikator Formatif
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Secara matematis pada Gambar 4.4 ditulis sebagai berikut:
M1 =7Y;:811 + &
M2 = V1812 + €12
: (4.10)
MNin = yllfln + €1ny
Persamaan (4.10) dapat dituliskan dalam notasi matriks:
M1 M2 = Mnl =[y1dl§1n §2 o Gl H[E11 &2 o &), (4.11)
atau persamaan (4.11) disimbolkan sebagai berikut:
N (ixn) =T (1x)€ (1xn) T € (1xn)- (4.12)

b. Persamaan Pengukuran
1) Persamaan Pengukuran Variabel Laten Eksogen
Model pengukuran variabel laten eksogen digambarkan menggunakan

diagram lintasan seperti pada gambar 4.7.

Gambar 4.7 Model Pengukuran Variabel Laten Ekogen dengan Indikator Formatif

Secara matematis model persamaan struktural pada Gambar 4.7 ditulis
sebagai berikut:

611 = AX11X11 + /1X12X21 + /1X13X31 + /1X14X4-1 + 611
$12 = Axy X12 + Ax K22 + Ax 3 X3z + Ay, a2 + 612

; (4.13)
fln = /1X11X1n + /1X12X2n + /1X13X3n + AX14X4-11. + 6171
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Persamaan (4.13) dapat dinyatakan dalam notasi matriks sebagai berikut:

[511 '512 f1n]

X11 X2 Xin
Xo1 Xp o X

=y, Ay Ay Axg] Xz X;z Xz: +[611 61z
Xo1 KXoz - Xan

atau persamaan (4.14) disimbolkan sebagai berikut:
$ () = Ax (X (axm) T 8 (1xm)-
2) Persamaan Pengukuran Variabel Laten Endogen
Model pengukuran variabel laten endogen digambarkan

diagram lintasan seperti pada Gambar 4.8.

4.14)
6171]1

(4.15)
menggunakan

Gambar 4.8 Model Pengukuran Variabel Laten Endogen dengan Indikator Formatif

Secara matematis model persamaan struktural pada Gambar 4.8 ditulis

sebagai berikut:

N1 = /‘{Yllyll + Ay12Y21 + ){y13Y31 + /‘{Y14Y4-1 + €11
Nz = Ay Yiz + Ay, Yoo + Ay Yae + 4y Yo + €12

Min = Ay Yin + Ay Yon + Ay 3Yan + Ay Yan + €14

(4.16)
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Persamaan (4.16) dapat dinyatakan dalam notasi matriks sebagai berikut:

[M11 M2 = Min]
Yiu Yoo oo Yip

=y, v, vy Av,l Yo Yo Vo +[11 €12 E1n] (4.17)
Y31 Y3 - Y3y '
Yoo Yap o Yy

atau persamaan (4.17) disimbolkan sebagai berikut:
N (1xn) = Dy ()Y (ax) T € (1) (4.18)

4.1.2 Pemusatan dan Penormalan Matriks

Sebelum menggunakan data untuk dianalisis, data sering dioleh terlebih
dahulu agar bentuk data sesuai dengan syarat penganalisisan dengan metode
tertentu. Pemusatan dan penormalan matriks dilakukan pada PLSR untuk
mendapatkan model yang diinginkan dengan cara SVD. Pemusatan matriks
dilakukan dengan cara mengurangkan data asli dengan nilai rata-rata pada tiap
kolom, sehingga nilai pada setiap data akan berubah dan menyiratkan bahwa rata-
rata pada setiap kolom adalah nol. Pada persamaan (4.19) ditunjukkan bahwa X
adalah matriks indikator yang berukuran n x4 dimana masing-masing
X1,X5,X3,dan X, yang berukuran n X 1 disimpan sebagai vektor kolom pada
matriks X dan persamaan (4.20) dengan X adalah matriks rata-rata tiap kolom, i
menunjukkan baris, dan j menunjukkan kolom, dimana:

X11 X12 X193 X1a

X21 X22 X3 X4
Xy = X1 X2 X3 Xy =7 7 7 ), (4.19)

Xn1 Xn2 Xn3 Xna

dan

X = [3?1 fz f3 f4.] (420)
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Pemusatan matriks X dilakukan dengan mengurangkan data dengan rata-

rata tiap kolom, sebagai berikut:

Xcentered(nx4) = X(n><4) - 1(nxl))_((1><4)

X11 X12  X13  X14 [1

X21 X222 X23 Xp4 11, =
=1 : : : F R I [xl X2

[ Xn1 Xn2  Xn3  Xna| |1

(X171 X192 X13 X14] [X; Xp X3
_|X2r X2 Xz Xaa| |X1 Xy X3

[ Xn1 Xn2 Xn3 Xpal |[X; X X3

[Xc11 Xc12  Xc13  Xci14
Xc21  Xc22  Xc23  Xc2a

_xcnl Xen2  Xen3  Xcna

[ Xn1 — X1 Xpz — Xy Xp3 — X3 Xpa — Xy

[X11 — X1 X12 — Xz X13 — X3 X14 — Xy
Xo1 — X1 Xp2 — Xz X3 — X3 Xpg — Xy

(4.21)

Selanjutkan dilakukan penormalisasian matriks. Menurut Abdi (2010: 2-3),

terdapat beberapa cara dalam menormalisasikan matriks. Salah satunya adalah

menggunakan aljabar linier dan menyimpan data sebagai vektor dalam ruang

multidimensi. Pada tipe ini, matriks adalah mentransformasikan vektor menjadi

vektor baru dengan norm sama dengan satu. Norm pada sebuah vektor yaitu suatu

fungsi yang memberikan ukuran panjang atau size pada vektor. Pada ruang dua

dimensi dihitung sebagai akar kuadrat dari jumlah elemen kuadrat dari vektor.

Sebagai contoh, normalisasi matriks X enterea- NOrm dari vektor kolom pada

persamaan (4.21) sebagai berikut:

Ieall = 8y + 320 + 4 B

el = [z + 32 + 4
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el = s + 32 + 4

— 2 2 2
”xc4“ - \/xc14 t Xeoq ot Xopg.
Selanjutnya menormalkan matriks dengan cara membagi setiap elemen

dengan norm pada masing-masing vektornya, sebagai berikut:

- Xc11 Xc12 Xc12 Xc12 7

Nxcall Nxczll  Nxeall  Ixeall
Xc21 Xc22 Xc23 Xc24
X =llxeall Mxall  Mxesll  xcall ] (4.22)

Xenl Xcen2 Xcn3 Xcna
lxerll ezl Mlxesll 1%l

Dengan demikian, matriks X memiliki rata-rata nol dan variansi satu. Oleh
karena itu, X dapat digunakan untuk membandingkan pengamatan yang diukur
dengan unit yang berbeda. Dengan cara yang sama pemusatan dan penormalan ¥
dapat diperoleh.

4.1.3 Estimasi Nilai Variabel Laten dan Parameter Model PLSR
menggunakan SVD

Dengan model pada Gambar 4.1, indikator X4, X5, X3, dan X, yang masing-
masing berukuran n x 1 disimpan sebagai vektor kolom pada matriks indikator X
berukuran n X 4 dan indikator ¥4,Y,, Y3, dan Y, yang masing-masing berukuran
n X 1 disimpan sebagai vektor kolom pada matriks ¥ adalah matriks indikator
berukuran n x 4. Pendekatan PLSR dilakukan secara iterasi dengan mengestimasi
variabel laten dari X dan Y sehingga kovarian antara variabel laten yang diestimasi
maksimum. PLSR bertujuan menganalisis hubungan variabel laten eksogen
terhadap variabel laten endogen. PLSR terdapat dua model yaitu model struktural
dan model pengukuran. Model struktural merupakan model sederhana yang

menjadi penghubung antara model X dan Y, sedangkan model pengukuran
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merupakan hubungan model X dan Y secara terpisah. Secara matematis, model

pengukuran dapat dituliskan sebagai berikut:

Xnxa) = § (nxe)/lxzx@ + 8(nxa) (4.23)
dan
Y ey = n(nxf)AY’&X‘;) t Emx4) (4.24)
dimana,
3 - Matriks variabel laten X berukuran n x ¢,

Ay : Matriks loading X berukuran 4 x £,
U] : Matriks variabel laten Y berukuran n x £, dan
Ay : Matriks loading Y berukuran 4 x .
Variabel laten dihitung secara iteratif dengan menggunakan metode SVD.
Setiap iterasi yang dilakukan, metode SVD mengestimasi variabel laten untuk X
dan Y. Algoritma PLSR sebagai berikut:
1) Memusatkan dan Menormalkan Matriks
Pemusatkan dan penormalkan matriks X dan Y sudah dijelaskan pada
subbab 4.1.2.
2) Menentukan Matriks Korelasi Pertama
Karena menggunakan iterasi, maka iterasi pertama matriks X dan Y yang
sudah dipusatkan dan dinormalkan disimbolkan dengan matriks X; dan Y. Pada
iterasi pertama, dihitung matriks korelasi antara X; dan Y, yang dinotasikan dengan

R, dihitung menggunakan cross-product sebagai berikut:

_ T
R1axay = X1 (axmy Y 1 (nxay: (4.25)
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Dekomposisi R; menggunakan SVD yang menghasilkan dua vektor
singular yang ortogonal yaitu W4 dan €4 sesuai dengan nilai singularnya sebesar
A;. Dapat dituliskan sebagai berikut:

Rijysay = W1(4x4)A1(4x4)C{(4x4)' (4.26)

Berikut ini pembuktian persamaan (4.26) dengan menggunakan SVD.
Setelah mencari matriks korelasi antar indikator pada persamaan (4.25). Langkah
selanjutnya, mencari nilai-nilai singular yang bersesuaian yaitu dengan meguraikan
matriks R4 menjadi tiga matriks yaitu A, W4, dan C;. W merupakan vektor Eigen
ortonormal dari R;RY, C; merupakan vektor Eigen ortonormal dari RTR,, dan A4
adalah matriks diagonal yang mengandung akar kuadrat dari nilai Eigen dari
R;R¥dalam urutan menurun (1,; > A5, > A33 > ==+ > A;; > 0).

Menentukan vektor Eigen dari RyR} dilakukan dengan menggunakan
persamaan R;RIv = AIv, dimana R;R] merupakan matriks dengan ukuran
m xn, ¥ merupakan vektor, dan A2 merupakan skalar. Misal diberikan R,RT
dengan ukuran 4 x 4 sehingga vektor Eigennya yang sesuai sebagai berikut:

R.RIY = AV

Ty TTip TTiz TTia] Vs 1 0 0 0][Yn
1 TTy T3 7”7”24‘ lvz _ 0 1 0 0]|V2
TT31 TT3z 1133 TT34(|V3 0 0 1 0]|vs
TTa1 TTap TTa3 TTas] | Vs 0 0 0 11LVa
Ty Try 1Tz TTi4] Vg A 0 0 0][Y
TT21 1Tz TTz TT||V2] |0 A 0 0]]|V2
Tr3y T3z TT33 Trg||vs| |0 0 A 0]|Vs
TTa1 TTap TTa3 TTasa]|Vs 0 0 0 AllVs

Selanjutnya diuraikan sebagai berikut.
TT11V1 + TTV5 + 17303 + 17,0, = Avy

TT91V1 + 1TV + 1To3V3 + 11,0, = AV,
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TT31V1 + 1133V, + 1T33V3 + 11340, = AV;
TT41 V1 + TTyVp + TTy3V3 + 11,0, = AV,
atau dapat disederhanakan sebagai berikut:

(rryy — Ay +1rrv, 11305 F 11,0, = 0

19101 + (rryy — DUy + 11305 + 11,1, = 0

TT3.V1 + 113505 + (1133 — ADvg + 13,0, =0

TTy1Vg + 11y + 114305 + (g, — A)v, = 0,
Untuk memenuhi persamaan v! v; = 1 maka iterasi tersebut dinormalkan

dengan Jarak Euclid.

| = Jv? +v2 +v2 +v2,

sehingga didapatkan vektor Eigen,

Selanjutnya menentukan nilai Eigen, untuk menentukan nilai A, dibutuhkan
D(A) = 0, dimana D (A1) merupakan determinan karakteristik, sebagai berikut:
D) =0

det(R4RT — A =0

[(Firs (g, g IR 1 0 0 O]
TT1 TTp TTz3 TTy = 0 1 0 O0ff _ 0
rr31 TT3z TT3z TT34 0O 01 O
[ TT41 TTap TTaz TTyy 0O 0 0 1
Ty Tip 7Tz 1T A 0 0 O
TTa1 1Tz TTaz TTaf (0O A 0 Off _ 0
Tr3; TT3; TT33 113y 0 0 A O
YTy TTyp TTaz 1Ty 0 0 0 4
Ty — A 715 713 714
T Ty — A TTy3 Ty | 0
T'T'31 T'T32 T'T'33 - A T'T'34

141 Ty 743 Ty — A
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Ty — A T3 TTy4 121 123 TT24
(rra =) | rrsy 1rsz— A4 rray |ty (T3 TT33— A4 1T |+
TT42 T‘T43 TT44_ - ), rr41 rr4-3 rr44- - A
TTy1 1Ty — A TTo4 TTy1 TTyy — A T3
T'T'lg TT31 T'T32 TT34_ + TT14_ T'T'31 T'T'32 T'T'33 - /1 - 0
741 T4 Ty — A 741 T4 T3

3o T34

rr3z3 — A T34 r |
23 —
TTyy 1Ty — A

T‘T43 TT‘44 — A

(rria —A) ((7”7”22 =)

T35 TT33 —A 133 — A TT34
TTo4 32 38 + 119, | 1T . [N
T4 T3 TTy3 TTyy — A
rT31 T'T34 Tr3; Tr33 —A TT3; TT34
T3 2| T 7724 ® - + 113|174 | 2
Y11 TTye — Ty 43 TTyy TTay —

131 T34
Tl N T S

TT3 1 T‘T33 - A
141 143

T‘T‘32 TT33 - /1

T
= T T,

>+ T4 (rr21 | +

TT3 9] TT33 B A

741 TTy3

Trr3; 1732
(rry = A) |) =0y

| v |7"7"41 Ty
sehingga diperoleh nilai-nilai Eigen,
A=A Az A3 A4,
dengan A; > 4, > 43 > 1, > 0.
Untuk 1, maka didapatkan,

(rriqy — A)vy +rrpv + 13V v, =0
110 + (11 — AV, + 115303 +115,0, = 0
131V + 1135V, + (1133 — A)v3 +113,0, = 0
TTy V1 + TTyaVy + 11303 + (g, — A)v, = 0,

sehingga didapatkan,

%1 myq
T = V2| _ |M21
1 U3 msq
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Untuk 4, maka didapatkan
(rryy — A)vy + 11950, + 11303 + 1740, = 0
115101 + (rryy — A0, + 119305 + 119,40, = 0
131V + 113505 + (1133 — Ap) U3 + 11340, = 0
TV + TV, + 11305 + (rry, — A,)v, = 0,

sehingga didapatkan,

U1 mi;
B, = U2 ’ M2
U3 ms;
Uy Myy

Untuk 1; maka didapatkan,
(rri; — A3)vy + 11U, + 113V + 11,0, = 0
15101 + (1o — A3)Vy + 119303 + 115,40, = 0
113101 + 1130, + (133 — A3)vs + 13,0, = 0
TV + 11V, + 11305 + (rry, — A3)v, = 0,

sehingga didapatkan,

U1 mi3
By = U2 - map3
U3 mgz3
2 My3

Untuk 4, maka didapatkan,
(rri; — A vy + 1oV, + 11ry3v3 + 11,0, = 0
119101 + (1ryy — AUy + 119303 + 115,40, = 0
131V 173505 + (1133 — Ay) V3 + 11340, = 0

TT V1 + TTyoVy + 11305 + (rryy — A4) v, = 0,
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sehingga didapatkan,
VW lmm

- 7] Myy

Vy = = .

Dengan demikian, didapatkan v, V,, V3, dan v, sebagai vektor kolom

dalam matriks sebagai berikut:
My My Mgz Mgy
My1 My Mpz Mypy
mz; Mz Mgz Mgyl
My Mypy Myz Myy

dengan menggunakan proses orthonormalization Gram-Schmidt untuk

mengubahnya menjadi matriks ortonormal, sebagai berikut:

W11
A
L RV
i
Uil [Ws1
Waq

W1z
S
= 4 P2  |W2
) = —— =
P2l [Ws2
Wy

. W13

Al b3  |W23
3= = T

Ipsll  [Wss

Wy3

Pa =Vs— Uy Uy *Uy — Uy Vg *x Uy — Uz Uy * U

W14
o Pa _ Woy
7B T | Waal’
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sehingga didapatkan,

Selanjutnya menentukan matriks

W1=

W11 Wiz Wi3
Wa1 Wiz Wp3
W31 Wzz Ws3
W41 Wiz Wy3
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C,, langkah-langkah sama dengan

menentukan matriks W, namun matriks yang digunakan adalah R1R;.

rriq
7Ty
rr31
141

rriq
rryq
rr3q
741

rrio
ayy)
rr3;
T'Tyo

rrio
o
[EY)
142

rri3
T3
rr33
T3

TT13
TT3
733
T'Ty3

RIRY = AIv

T4 [V1 1
7”7"24‘ lvz ~ 0
TT34 (| V3 0
TTa4] | Vs 0
TT14] [V1 A
TT24 || V2| _ |0
rraa||v3] |0
TTaa| Vs 0

Selanjutnya diuraikan sebagai berikut:

atau dapat disederhanakan sebagai berikut:

(rryy — vy +rrpv, 11305 F 110, = 0
11,V + (rryy — D)y, + 11305 + 15,0, = 0
1131V +173,0, + (133 — D) vg +113,0, = 0

T'T'411J1 + T'T'421J2 + T'T'43v3 + (T‘T44 - A)‘U‘l_ = O,

O O > O

S O =R O

SR OO

O >~ O O

= (@ (@) @

rri1V1 + rri2VU> + rri3V3 + TT14Vs = /1171
rry1 V1 + TV, + rTy3V3 + TT4Vy = /1172
rr31Vq + rr3;vU, + rr33V3 + T34V, = /1173

141 V1 + T4 U> + T'T43V3 + T4 Vy = /1174,

rooo
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Selanjutnya menentukan nilai Eigen,
D(A) =0

det(RYRy —AI) =0

(1711 TT12 TTiz 1Ty 1 0 0 O
TT1 TThz T3 T 1 0 1 0 Off _ 0
Tr3; Tr3p; Tr33 173y 0 01 O
[ TT41 TTyp TTy3 1Ty 0O 0 0 1l
Trypr TTip 1Tz TTg A 0 0 O
TTa1 TT2 TTaz TTaf (0O A O Off _ 0
T3y 173 1133 TT34 0 0 A O
TThay TTap TTaz TTyy 0 0 0 A
TT11 = A TT12 T‘T13 TT‘14
Ter T'T'22 - A TT23 TT24 L 9 O
s Tl W Gl N e
TT‘41 TT4_2 TT43 TT44 — A
Ty, — A TTy3 T4 Ty 753 on
Ty —A)| rr Tr3s — A Tray |+rr,|TTs1 Trs3s—A4 13, |+
11 32 33 34 1%
TT42 TT'43 TT44 —_ A T'T‘41 T'T'4_3 T'T'44 T A
Ty 1Ty —A TTo4 D, Sl madl TTy3
T'T'13 rr31 rr32 rr34. + T‘T‘14 TT31 T'T'32 T'T'33 - l - 0
141 T4 ki o 741 Ty T3
133 — A TT34 T3 TT34
1y, —A) | (rry, — A + rr. |
( 11 ) ( 22 ) r,r43 rr44 i A 23 T'T42 rr44 _ A
TT3, TT33 — A 133 — A T
T4 32 33 + 11y (172 33 3¢ | 4
rr42 7"7"41,3 TT43 TT‘44 - /1
. 131 T34 4rp |31 TTa3— A T |7”7”32 T'T34 |
23|11y Ty — A 2o\ B2, g —A
rTr3; T34 rrz3; Trzz — /1 rr3p, Tr3z — A
T3 2 + 17y, 11y (171
TT‘41 TT44 - 171, 1 T‘T‘43 TT42 TT‘4,3
_ A 7"7"31 T'T'33 - A + rr31 rr32 _
(rryz ) T3 =0,
141 TTy3 Ty 1Ty

sehingga diperoleh nilai-nilai Eigen,

A=[A1 Az /13 14],



dengan A, > 1, > 13 > 1, > 0.
Untuk 4, maka didapatkan,
(rryy — AV + 110, + 11303 + 11,0, = 0
19101 + (rryy — AUy + 11303 + 115,01, = 0
13V + 1135V + (1133 — A1) vg +113,0, = 0
TT4 V1 + Ty Vy + 114305 + (r1yy — A1)V, = 0,

sehingga didapatkan,

U1 ni1
) £ U2 i Ni2
U3 ni3
Uy N4

Untuk A, maka didapatkan,
(rryy — AV + 1190, + 11303 + 11,0, = 0
119,01 + (11, — A,)Vy + 11305 + 115,10, = 0
TT31V1 + 113305 + (1133 — A)vg + 113,v, = 0
TTy1Vg + 11405 + 17305 + (r1ys — A3)v, = 0,

sehingga didapatkan,

U1 Ny,
B, = U3 _ Na2
U3 na3
Uy No4

Untuk A; maka didapatkan,
(rryy — A3)vy F 1190, + 11303 + 11,0, = 0
119101 + (1o, — A3)Vy + 11305 + 11,0, = 0
TT31 V1 + 113505 + (1133 — A3) U3 + 11340, = 0

TT V1 + TTyoVy + 11305 + (rry, — A3)v, = 0,

57
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sehingga didapatkan,

U1 n3y
By = 7] _ N3,
U3 n3s
Vs N34

Untuk 1, maka didapatkan,
(rry1 — A vy F 1oV + 113305 11,0, = 0
19101 + (11 — Ay + 119303 +115,0, = 0
TT31V1 + 113505 + (1133 — A v + 115,0, = 0

TTy UV + TTyVy + 11303 + (rryy — A v, = 0,

V1 Nyq
5 B V2l |M42
N U3 Ny3 |

Dengan demikian didapatkan v, v,, V3, dan v, sebagai vektor kolom

sehingga didapatkan,

dalam matriks sebagai berikut:

dengan menggunakan proses orthonormalization Gram-Schmidt untuk

mengubahnya menjadi matriks ortonormal sebagai berikut:

- C11

T Vi €21
1_ J—

[vqll  [C31

Cyq

C12
—
— _ P2 C22
.
D21l |C32
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— — — — — — —
P3=V3— UL "V3*Up — UV
C13
ﬁ) _ p3 _ C23
3 — 1=
lpsll  |[C33
Cs3

C14

ﬁ)4 = g = ", )
[IP4ll C34
Caq

sehingga didapatkan,

C1:

59

Dengan demikian matriks R; pada persamaan (4.26) dapat diuraikan

dengan SVD sebagai berikut:

11 T2 Tz Tia
21 T2 T3 T24
31 T32 133 T34
a1 Taz Ta3 T

A 0 0 0
W11 Wiz Wiz Wiy [\/_1 ] C11
_ (W21 Waz Waz Waf] 0 1, 0 0 [[c1z
W31 W3z Wzz Wiy | 0 0 \//1_3 0 | €13
Wa1 Wap Wiz Wy l 0 0 0 \/A_J C14
4

C21
C22
C23
C24

Ca1 4.27)

Cq2
Cy3]
Caq

Pasangan vektor singular kiri dan kanan pertama dinotasikan w; dan ¢, dan

nilai singular pertama dinotasikan A;. Nilai singular menunjukkan kovarian yang

maksimum antara vektor singular. Vektor singular w, dan ¢, ini digunakan untuk

mendapatkan vektor variabel laten pertama ?1 dan7j;.
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3) Menentukan Vektor Variabel Laten X Pertama
Selanjutnya, variabel laten X merupakan kombinasi linier dari variabel

aslinya (indikator) yang dihitung dengan vektor singular kiri yang diperoleh. Untuk

vektor variabel laten X pertama dinotasikan ?1 sebagai berikut:

El(nxl) = X1(nxayWigax)

r Xc11 Xc12 Xc12 Xc12 7

loxeoll  Nxc2ll ezl [xcall Wiy
Xc21 Xc22 Xc23 Xc24 Wy 4 28
= ”xclll ”xczll ”xc3” “xc4|| wsq |’ ( ) )
: : : : .

Xen1 Xen2 Xcen3 Xcna
loceq Il ezl sl llxcall

?1 dinormalisasi menurut Abdi (2010: 2-3) sebagai berikut:

$11 d.
?1centered= 521 K 1 [5_1]

€n1 -
[$11 1

: 521 r 551
b
48311_5:1

_ 521'_51
a3
[$c11

_ Scc'21 _
s

Norm dari vektor kolom pada persamaan sebagai berikut:

”gclll = \/6311€c11 + fZZlSchl + -t ‘onl‘fcnl =1,

sehingga normalisasi dari ?1 menggunakan norm adalah ?Zga =1.
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4) Menentukan Vektor Loading X Pertama
Karena ukuran X, menyesuaikan dengan ukuran Y,, untuk menduga X,

tidak dapat secara langsung menghubungkan dengan vektor variabel laten X yaitu

?1 maka diperlukan proyeksi antara X, pada _51 sehingga diperoleh:

— xT z
AX1(4X1) - X1(4xn)fl(n><1)

r Xc11 Xc12 Xcin 7

el Ilxeqll B

Xc21  Xe22 Xean |[&q4
_ | lxezll llxel lxc2ll]] €21 (4. 29)

Xc31 e e T . ¢

”xc3” ”xc3” “xc3” gnl

Xca1 Xca2 Xcan

lxcall  Nlxcall [EZAR

yang kemudian dari langkah-langkah sebelumnya regresi antara matriks X; yang

berperan sebagai variabel dependen dan vektor variabel laten ?1 yang berperan

sebagai variabel independen, didapatkan pendugaan kuadrat terkecil matriks X4

dari ?1 sebagai berikut:

_ [ b TC
X1(n><4) N El(nxl) '1X1(1><4)

i
AX111

3
. Ifﬂ et | (4. 30)

.
131
Enl

1
_/’lxl 41
5) Menentukan Vektor Variabel Laten Y Pertama

Dengan cara yang sama untuk memperoleh vektor variabel laten X, vektor
variabel laten Y pertama dinotasikan 7j; merupakan kombinasi linier antara variabel

asli (indikator) dengan vektor singular kanan pertama (¢, ) yang dinotasikan dengan

—

Ay, dapat ditulis sebagai berikut:
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Ye11 Yc12 Yc12 Yc12 —Ayl ]
[||J/c1|| Ivezll  Iyesll Nyl 1
N T Y21 Yc22 Yc23 V24 I Ayl ’1
M (ux1) = Vignay A¥1 gyq) = [Pl Dl sl el a b @3
YC-nl yC‘TLZ YC.n3 yC‘TIA— 131
el Wyl Tvesll veald| Ay, , |

Regresi antara matriks Y; yang berperan sebagai variabel dependen dan
vektor variabel laten 34 yang berperan sebagai variabel independen didapatkan

sebagai berikut:

) — > T
Y1(n><4) - nl(nxl)lyl(lxég
_A T .
Ak 5
N11 T
M1 |21 5 (4. 32)
=" o
vy 31
Nn1 T
_AY141_
6) Menentukan Inner Model Pertama
Hubungan antar vektor variabel laten £, dan 17,1 dinyatakan dengan,
ﬁl(nxl) = $1mxn)V1ax1)
(4.33)

$11
= I&l‘ [v11],
Enl

dengan skalar y; merupakan kemiringan regresi pada Y, pada ?1 karena ¥ dan X
berpusat pada persamaan regresi hanya lereng dan tidak ada titik potong dalam
persamaan tersebut (koefisien regresi antara vektor variabel laten ?1 dan 7,).
7) Menentukan Matriks Residual

Matriks X, dan ¥, merupakan pengurangan dari masing-masing X; dan ¥,

dengan penduga X; dan Y, sebagai berikut:

X2 mxa) = K1nxa) = X1(nxay (4. 34)
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dan
Y2 a) = Yignxay = Yigusay (4. 35)
dengan menggunakan persamaan (4.31) dan (4.34), maka diperoleh persamaan

(4.36) dan persamaan (4.37) menjadi:

— T
Xz(n><4) - Xl(nx4) = E1(nx1) AX1(1X4)' (4. 36)
dan

(4. 37)

YZ(nx4) - Y1(n><4) ¥ ﬁl(nx1)ZY:(1x4)'
Vektor variabel laten pertama telah diperoleh pada iterasi pertama.
Selanjutnya, matriks residual pada persamaan (4.34) dan (4.35) ini digunakan untuk
iterasi berikutnya. Iterasi dengan menggunakan SVD, matriks korelasi R, = X3Y,
didapatkan vektor tunggal kedua w,, ¢,, kemudian dicari ?Z,XXZ,WZ, dan y, serta
matriks residual selanjutnya. Iterasi dilakukan hingga X merupakan dekomposisi
komponen ¢ (dimana £ merupakan rank dari X). Kemudian, semua vektor yang
dihitung akan disimpan sebagai kolom dalam masing-masing matriks
R, W, Ay, & Ax,m,dan T
Dari iterasi yang dilakukan, akan mendapatkan model pengukuran pada
PLSR sebagai berikut:

X(nx4-) = E(nx{)AXE)X‘l_) + 6(n><4-)

$11 $12 o & M)Tfll A)T(m A)qu] 611 012 - Oqa
_$21 S22 v S2e||Akyy Akgy v Akan 4|01 022 v G2 (4. 38)
Snv Snz v Gel|2%, A%, PL I SR SRR

dan
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T
Y (nxa) = Nnxe) Ay (pxay T Emxa)
- T T cee T
N1 Mz Nie MY11 AY21 ’1Y41]|
T T T
_ 77?1 77?2 : 77:24 Ay, vy 0 vy,
. ;o (4. 39)
[ln1 Tn2 Mne Aylt’ )'Yzf /1Y4e
[€11 €12 0 €14
n 3?1 5?2 3?4.
[€n1 Sn2 7t Ena

Model struktural PLSR dengan variabel laten setelah dilakukan iterasi

sebagai berikut:

Nnxe) = §mxo)l exey + $nxe

[$11 $12 - Sl O - O

DTSN, I - B &5 LINO"ICn R
0 0

: : : : 0
-gnl €n2 fn{’ Vee (4. 40)
({11 G120 Cre
-(nl {nz Zni’

4.2 Implementasi PLSR pada Pemodelan Persamaan Struktural
4.2.1 Analisis Deskriptif

Analisis desktiptif dari data Beban Kinerja Dosen (BKD) (lihat pada
Lampiran 1) dan Indeks Kepuasan Mahasiswa (IKM) (lihat pada Lampiran 2)
Fakultas Sains dan Teknologi semester ganjil tahun akademik 2016/2017 disajikan

pada Gambar 4.9 dan Gambar 4.10 berikut ini:
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Delimiter: Tabulator Encoding: UTF-8
Value Quote Character:  None Sample size: 78
Number Format: US (e.0. 1.000.23)  Indicators: 8
Missing Value Marker: None Missing Values: 0
Indicators: | Indicator Correlations | Raw File
Mo. Missing Mean Median Min Max Standard Devia..  Excess Kurtosis
PN 1 0 8,605 9,000 3.000 12,000 1.587 1373
PL 2 0 2187 2,000 0.000 8.000 1429 3.014
PG 3 0 1109 1.000 0.000 3.000 0.709 -0.113
PK 4 0 21n 2,000 0.000 5.000 1043 0.203
PD 5 0 4088 4100 3.380 4.500 0196 2736
PR ] 0 4078 4.080 3.300 4.450 0.200 3.364
KP 7 0 4132 4,140 3.330 4,550 0.208 3.558
88 8 0 4.078 4.090 3.280 4.490 0212 2,656

Gambar 4.9 Statistik Deskriptif Data BKD dan IKM

Deskriptif Data

BKD dan IKM
14
12
10
8
6
4 ‘
2
e Jd Bl
PN PL PG PK PD PR KP SS

B Mean Min Max

Gambar 4.10 Grafik Deskriptif Data BKD dan IKM

Berdasarkan Gambar 4.9 dan Gambar 4.10 dapat diketahui bahwa pada
BKD aspek beban pengajaran (PN) memang memiliki proporsi yang paling besar
bagi dosen dengan rata-rata beban sebesar 8,605 Satuan Kredit Semester (SKS),
kemudian diikuti oleh aspek beban penelitian (PL) dengan rata-rata beban sebesar
2,187 SKS, selanjutnya aspek beban penunjang lainnya (PK) sebesar 2.171 SKS,
dan yang terkecil yaitu aspek beban pengabdian (PG) dengan rata-rata beban
sebesar 1,109 SKS. Sehingga rata-rata jumlah BKD sebesar 14 SKS yang masih

berada pada interval kewajaran (interval 12-16 SKS). Akan tetapi, pada aspek
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beban pengajaran masih terdapat dosen dengan beban kinerja yang sangat tinggi
yaitu 12 SKS, dan bahkan ada dosen dengan aspek beban penelitian mencapai 8
SKS.

Pada data IKM, tingkat kepuasan mahasiswa terhadap kinerja dosen pada
setiap aspek beban penilaian masih dapat dikatakan seimbang. Dimana aspek
kepribadian dosen (PD) masih mengungguli dari pada ketiga aspek lainnya. Diikuti
oleh aspek kompetensi pedagogik (PR), kompetensi profesionalitas (KP), dan
kompetensi sosial (SS).

4.2.2 Penentuan Model Persamaan Struktural

Pada penelitian ini akan dianalisis model hubungan antara Beban Kinerja
Dosen (BKD) meliputi aspek pendidikan (PN), aspek penelitian (PL), aspek
pengabdian (PG), dan aspek penunjang (PK), dengan Indeks Kepuasan Mahasiswa
(IKM) meliputi kompetensi pedagogik (PD), kompetensi profesional (PR),
kompetensi kepribadian (KP), dan kompetensi sosial (SS) dosen tetap (PNS dan
Non PNS) Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri (UIN) Maulana
Malik Ibrahim Malang (data lihat Lampiran 1 dan 2).

Variabel-variabel penelitian terdiri dari indikator, variabel laten endogen,
variabel laten eksogen. Indikator-indikator ini terdiri dari aspek pendidikan (PN),
aspek penelitian (PL), aspek pengabdian (PG), aspek penunjang (PK), kompetensi
pedagogik (PD), kompetensi profesional (PR), kompetensi kepribadian (KP), dan
kompetensi sosial (SS). Sedangkan variabel laten endogennya yaitu Indeks
Kepuasan Mahasiswa (IKM) dan variabel laten eksogennya yaitu Beban Kinerja

Dosen (BKD).
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Adapun diagram lintasan full atau hybrid model dengan indikator reflektif

pada pengaruh BKD dan IKM dosen tetap (PNS dan Non PNS) Fakultas Sains dan
Teknologi Islam Negeri (UIN) Maulana Malik lbrahim Malang dapat dilihat pada

Gambar 4.11.

61— ¢1 &

85— pE &
L
|
%= ) ) [T

Gambar 4.11 Diagram Lintasan Full Pengaruh BKD dan IKM dengan Indikator Reflektif

Dari Gambar 4.11 dapat dapat dipisah menjadi 3 bagian yaitu model
struktural, model pengukuran variabel laten eksogen, model pengukuran variabel
laten endogen sebagai berikut:

a. Model Struktural
Model struktural digambarkan menggunakan diagram lintasan seperti pada

Gambar 4.12.

G1

V11

Gambar 4.12 Model Struktural pada Pengaruh BKD terhadap IKM dengan Indikator Reflektif
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dimana BKD (&;) sebagai variabel laten eksogen yang mempengaruhi IKM (n,)
sebagai variabel laten endogen. Parameter yang menunjukkan pengaruh &; terhadap
n, diberi label y;,, dan galat struktural variabel endogen diberi label ;. Secara

matematis model persamaan struktural pada Gambar 4.12 ditulis sebagai berikut:

M = Y11é1 + 1 (4.41)

b. Model Pengukuran pada Indikator Reflektif

Model pengukuran menggambarkan hubungan antara variabel laten dengan
indikator-indikatornya yang terbagi menjadi dua model sebagai berikut:

Model pengukuran variabel laten eksogen digambarkan menggunakan

diagram lintasan seperti pada Gambar 4.13.

Gambar 4.13 Model Pengukuran Variabel Laten Eksogen dengan Indikator Reflektif

dimana BKD (¢&;) dipengaruhi oleh indikator-indikatornya (X;,X,, X5, X,).
Parameter yang menunjukkan pengaruh antara X dan &, diberi label 1y dan galat
pengukuran diberi label §. Secara matematis model persamaan struktural pada
Gambar 4.13 ditulis sebagai berikut:

X1 = 2,6+ 64
Xy = Ax,,61 168,
X3 = Axz,61 + 83
Xy = Ax 161 + 84

(4.42)
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Model pengukuran variabel laten endogen digambarkan menggunakan

diagram lintasan seperti pada Gambar 4.14.

<+— &

<+ &3

-

<+ &4

k

Gambar 4.14 Model Pengukuran Variabel Laten Endogen dengan Indikator Reflektif

dimana IKM (n,) dipengaruhi indikator-indikatornya (Y;,Y,,Ys,Y,). Parameter
yang menunjukkan pengaruh antara Y dan n, diberi label A, dan galat pengukuran
diberi label €. Secara matematis model persamaan struktural pada Gambar 4.14
ditulis sebagai berikut:

Y, = /1Y11771 +&
Y, =2y, + &

Ys =4yl t £ (4.43)
Y4 - Ay41771 + 84.

4.2.3 Estimasi Variabel Laten dan Parameter PLSR-SEM dengan
Metode SVD

Pada pemodelan persamaan struktural, variabel laten tidak dapat diukur
secara langsung harus diestimasi dari matriks indikator-indikator X dan Y. Matriks
indikator-indikator X dan Y dipusatkan dan dinormalisasikan terlebih dahulu,
hasilnya dapat dilihat pada Lampiran 3. Selanjutnya dilakukan iterasi dengan

menggunakan software matlab untuk mendapatkan variabel laten dan
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parameternya, dapat dilihat skrip program pada Lampiran 6. Matriks korelasi antar
kolom pada matriks X dan Y dihitung menggunakan persamaan (4.25) didapatkan,

11 T2 Tz Tig
21 T2 T3 T24

31 T3z T33 T34
Tar Tap Taz  Taa

—0.0241 -0.0451 -0.0582 —0.0485 (4.44)
_ | 0.0339 0.1206  0.1318 0.1282
~ [-0.0080 0.0264  0.0429 0.0073 |

0.1514 0.0952  0.1150 0.1249

Berdasarkan persamaan (4.44), dapat dilihat koefisien korelasi r;; =
—0.0241 menunjukkan bahwa terdapat hubungan yang sangat lemah dan negatif
antara PN dan PD. r;, = 0.0339 menunjukkan bahwa terdapat hubungan yang
sangat lemah dan positif antara PN dan PR. ;3 = —0.0080 menunjukkan bahwa
terdapat hubungan yang sangat lemah dan negatif antara PN dan KP. r;, = 0.1514
menunjukkan bahwa terdapat hubungan yang sangat lemah dan positif antara PN
dan SS. r,; = —0.0451 menunjukkan bahwa terdapat hubungan yang sangat lemah
dan negatif antara PL dan PD. r,, = 0.1206 menunjukkan bahwa terdapat
hubungan yang sangat lemah dan positif antara PL dan PR. r,; = 0.0264
menunjukkan bahwa terdapat hubungan yang sangat lemah dan positif antara PL
dan KP. r,, = 0.0952 menunjukkan bahwa terdapat hubungan yang sangat lemah
dan positif antara PL dan SS. r3; = —0.0582 menunjukkan bahwa terdapat
hubungan yang sangat lemah dan negatif antara PG dan PD. r3, = 0.1282
menunjukkan bahwa terdapat hubungan yang sangat lemah dan positif antara PG
dan PR. r33 = 0.0073 menunjukkan bahwa terdapat hubungan yang sangat lemah

dan positif antara PG dan KP. 73, = —0.0019 menunjukkan bahwa terdapat
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hubungan yang sangat lemah dan negatif antara PG dan SS. r,; = 0.1065
menunjukkan bahwa terdapat hubungan yang sangat lemah dan positif antara PK
danPD. r;, = —0.0067 menunjukkan bahwa terdapat hubungan yang sangat lemah
dan negatif antara PK dan PR. 7,3 = 0.0137 menunjukkan bahwa terdapat
hubungan yang sangat lemah dan positif antara PK dan KP. r,, = 0.1249
menunjukkan bahwa terdapat hubungan yang sangat lemah dan positif antara PK
dan SS.

Selanjutnya, dengan menggunakan metode SVD secara iterasi, matriks
korelasi (R) dapat didekomposisikan ke dalam beberapa komponen matriks yang
berkaitan dengan nilai singularnya. Persamaan (4.26) diuraikan menjadi persamaan
(4.27) dengan menggunakan software matlab, sehingga didapatkan matriks W
berupa vektor-vektor Eigen dari RRT, yaitu:

—0.2686 0.1560 0.1807 0.9332
0.6400 —0.6358 03723 0.2184

0.1109 —0.3266 —0.9016 0.2611]

0.7113 06818 —0.1261 0.1152 (4.45)

dan matriks € berupa vektor-vektor Eigen dari R” R yaitu:

0.4020 0.8953 —0.1590 0.1069
0.4763 —0.3051 0.0404 0.8237
0.5557 —0.3168 —0.6523 —0.4067] (4.46)
0.5502 —0.0702 0.7400 —0.3804

C =

dan matriks A berupa matriks diagonal dengan elemen diagonalnya berupa nilai-

nilai singular terbesar dari R atau kovarian dari variabel laten, yaitu:

0.3358 0 0 0
A= 0 0.090 0 0
0 0 0.0224 o I

0 0 0  0.0025 (4.47)
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sehingga SVD pada data BKD dan IKM dosen tetap (PNS dan Non PNS) Fakultas
Sains dan Teknologi semester ganjil 2016/2017 Universitas Islam Negeri (UIN)

Maulana Malik Ibrahim Malang sebagai berikut:

R =wAC"
—0.2686  0.1560 0.1807  0.9332][0.3358 0 0 0 0.4020 0.8953  —0.1590 0.1069
_| 06400 —0.6358 03723 0.2184 0 0.090 0 0 0.4763 —0.3051  0.0404 0.8237
0.1109 -0.3266 —0.9016 0.2611 0 0 0.0224 0 0.5557 —0.3168 —0.6523 —0.4067[
0.7113 0.6818 —0.1261 0.1152 0 0 0 0.0025110.5502 —0.0702 0.7400 —0.3804

Matriks W digunakan untuk memperoleh nilai variabel laten BKD yang
dinotasikan dengan ¢ berdasarkan persamaan (4.28), dan hasilnya dapat dilihat pada
Lampiran 4. Selanjutnya, matriks € dinotasikan dengan matriks Ay untuk
memperoleh nilai variabel laten n berdasarkan persamaan (4.31), dan hasilnya
dapat dilihat pada Lampiran 5. Sedangkan, matriks A merupakan matriks kovarian
dari variabel laten, o;; = 0.3358 merupakan kovarian dari vektor kolom ke-1 dari
variabel laten BKD dan vektor kolom ke-1 dari variabel laten IKM, ¢, = 0.090
merupakan kovarian dari vektor kolom ke-2 dari variabel laten BKD dan vektor
kolom ke-2 dari variabel laten IKM, o35 = 0.0224 merupakan kovarian dari vektor
kolom ke-3 dari variabel laten BKD dan vektor kolom ke-3 dari variabel laten
IKM, a,, = 0.0025 merupakan kovarian dari vektor kolom ke-4 dari variabel laten
BKD dan vektor kolom ke-4 dari variabel laten IKM.

Diagram lintasan full atau hybrid model dengan indikator reflektif pada
pengaruh BKD dan IKM dosen tetap (PNS dan Non PNS) Fakultas Sains dan
Teknologi semester 2016/2017 Universitas Islam Negeri (UIN) Maulana Malik
Ibrahim Malang menggunakan metode SVD dengan bantuan software Matlab dapat

dilihat pada Gambar 4.15.
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Gambar 4.15 Diagram Lintasan Full Model menggunakan Metode SVD

Dari Gambar 4.15 dapat dapat dipisah menjadi 2 bagian yaitu model

struktural dan model pengukuran. Model pengukuran sendiri dibagi menjadi dua

yaitu model pengukuran variabel laten eksogen, model pengukuran variabel laten

endogen.

1. Model Struktural

Estimasi parameter dengan metode Singular Value Decomposition (SVD)

sebagai berikut:

Tabel 4.1 Estimasi Parameter menggunakan Metode SVD pada Model Struktural

Bentuk dalam diagram lintasan adalah sebagai berikut:

Sampel

Y1

78

0.486

Gt

Gambar 4.16 Model Struktural pada Pengaruh BKD terhadap IKM dengan Indikator Reflektif
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dimana BKD sebagai variabel laten eksogen yang mempengaruhi IKM sebagai
variabel laten endogen. Secara matematis model persamaan struktural untuk

parameter model pada sampel 78 berdasarkan Gambar 4.16 ditulis sebagai berikut:

2. Model Pengukuran pada Indikator Reflektif

Estimasi parameter dengan metode SVD sebagai berikut:

Tabel 4.2 Estimasi Parameter menggunakan Metode SVD pada Model Pengukuran

Sampel AX11 AX21 AX31 AX41 AY11 AY21 AY31 ’11’41
78 0.487 0.183 -0.359 0.693 0.981 0.986 | 0.939 | 0.970

Bentuk dalam diagram lintasan pada Gambar 4.17 sebagai berikut:

5,— PN P

0.497

52—> Pk
0.183

-0.359
03| PG |je—

0.693

54 - PK |‘

Gambar 4.17 Model Pengukuran Variabel Laten Eksogen dengan Indikator Reflektif

dimana BKD dipengaruhi oleh indikator-indikatornya (PN, PL, PG, dan PK).
Secara matematis model pengukuran pada Gambar 4.17 ditulis sebagai berikut:

X, = 0.497&, + 8,
X, = 0.183¢, + &,
X5 = —0.359¢; + 8,
X, = 0.693¢, + 8,.

(4.49)
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Model pengukuran variabel laten endogen digambarkan menggunakan

diagram lintasan seperti pada Gambar 4.18.

PD

0.981

0.986

PR

&2

0.939

KP

«E3

0.970

N

SS

&,

Gambar 4.18 Model Pengukuran Variabel Laten Endogen dengan Indikator Reflektif

dimana IKM dipengaruhi indikator-indikatornya (PD, PR, KP, dan SS). Secara

matematis model pengukuran pada Gambar 4.18 ditulis sebagai berikut:

Y; =0981n; + &
Y, = 0.986n; + ¢,
Y; =0.939n; + &5
Y, = 0.970n, + &4.

4.2.4 Analisis Konstruk dan Evaluasi Kecocokan Model PLSR-SEM

(4.50)

Berdasarkan hasil pengolahan dengan software matlab pada Lampiran 6,

kevalidan dan signifikan nilai loading factor pada model struktural dan model

pengukuran dengan konstruk reflektif lebih dari sama dengan 0.5, dapat dilihat

sebagai berikut:

a. Model Struktural

Validasi dan signifikansi loading factor pada estimasi parameter koefisien

dengan metode SVD pada model struktural sebagaimana disajikan pada Tabel 4.3

sebagai berikut:
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Tabel 4.3 Hasil Validasi dan Signifikansi pada Model Struktural

Variabel Loading | \/oiid | signifikan
Factor
BKD~>IKM 0.486 N N

Berdasarkan Tabel 4.3, dapat dilihat bahwa pada nilai loading factor antara
variabel laten eksogen (BKD) dengan variabel laten endogen (IKM) bernilai 0.486
yang ternyata lebih dari sama dengan 0.5. Artinya, pada model SEM-PLSR dengan
indikator-indikator reflektif menggunakan metode SVD, beban kinerja dosen
mampu mempengaruhi indeks kepuasan mahasiswa.

b. Model Pengukuran
1. Beban Kinerja Dosen (&;)

Variabel laten Beban Kinerja Dosen (BKD) dipengaruhi oleh empat

indikator yaitu: beban pengajaran (PN), beban penelitian (PL), beban pengabdian

(PG), dan beban penunjang lainnya (PK) diperoleh hasil sebagai berikut:

Tabel 4.4 Hasil Validasi dan Signifikansi pada Model Pengukuran Variabel BKD

Variahel| | 9299 4556 | sighifikan
Factor
BKD-PN | 0.497 N N

BKD-PL 0.183 < -
BKD-PG | -0.356 3 -
BKD-PK 0.693 N N

Berdasarkan Tabel 4.4, dapat dilihat bahwa terdapat tiga nilai loading factor
dengan konstruk reflektif variabel laten eksogen (BKD) yang bernilai di lebih dari
sama dengan 0.5 vyaitu dipengaruhi PN dan PK. Artinya BKD mampu

merefleksikan pengaruhnya pada ketiga aspek beban kinerja dosen (pengajaran dan
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penunjang lainnya). Sebaliknya, BKD belum mampu merefleksikan pengaruhnya
pada aspek penelitian dan pengabdian.

2. Indeks Kepuasan Mahasiswa (71;)
Variabel Indeks Kepuasan Mahasiswa (IKM) dipengaruhi oleh empat
indikator yaitu: kompetensi pedagogik (PD), kompetensi profesional (PR),

kompetensi kepribadian (KP) dan kompetensi sosial (SS) hasilnya sebagai berikut:

Tabel 4.5 Hasil Validasi dan Signifikansi pada Model Pengukuran Variabel IKM

Loading
Factor
IKM-PD 0.981 N
IKM-PR 0.986 N
IKM->KP 0.939 N
IKM—SS 0.970 N

Variabel Valid Signifikan

\/
\/
\/
\/

Berdasarkan Tabel 4.5, dapat dilihat bahwa terdapat tiga nilai loading factor
dengan konstruk reflektif variabel laten endogen (IKM) yang bernilai lebih dari
sama dengan 0.5 yaitu dipengaruhi PD, PR, KP, dan SS. Artinya IKM mampu
merefleksikan pengaruhnya pada ketiga aspek indeks kepuasan mahasiswa
(kompetensi pedagogik, kompetensi profesional, kompetensi kepribadian, dan
kompetensi sosial).

4.2.5 Interpretasi Model

Dari Tabel 4.3 sampai Tabel 4.5 jelas bahwa validasi dan signifikansi
estimasi parameter-parameter koefisien model ditentukan oleh besarnya loading
factor, jika nilainya mutlak lebih dari sama dengan 0.5 maka dapat dikatakan valid
dan signifikan. Oleh karena itu, berdasarkan banyaknya nilai-nilai yang valid dan

signifikan, ditambah dengan besarnya nilai koefisien (pengaruh) BKD terhadap
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IKM. Dapat dikatakan bahwa model SEM-PLSR dengan konstruk reflektif
menggunakan metode SVD cukup sesuai dengan data BKD dan IKM.

Namun demikian, model ini masih dapat dimodifikasi dengan

menghilangkan data yang tidak valid dan signifikan, yaitu data aspek penelitian dan

pengabdian pada penilaian BKD. Dengan menggunakan metode SVD, hasil

modifikasi model diperlihatkan pada Gambar 4.19 berikut ini:

¢ ,| PD [& &1

61— PN " 0.981
0,497 0.486 » PR |[&&2

0.986

0.939
0.693 | Kp |3

6,—»| PK rd 0.970

‘| SS <+,

Gambar 4.19 Model SEM-PLSR Reflektif Modifikasi Metode SVD

Berdasarkan Gambar 4.19, dapat diketahui bahwa model modifikasi SEM-
PLSR dengan kontruk reflektif menggunakan metode SVD menghasilkan nilai
loading factor yang valid dan signifikan, hanya beberapa yang tidak valid dan
signifikan. Hubungan BKD dan IKM dengan model SEM-PLSR reflektif metode
SVD, seperti Gambar 4.19, dapat dituliskan secara matematis sebagai berikut:

IKM = 0.486BKD + (,. (4.51)

Secara matematis model pengukuran untuk variabel laten BKD ditulis

sebagai berikut:
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PN = 0.497BKD + &, }

PK = 0.693BKD + 6,. (4.52)

Secara matematis model pengukuran untuk variabel laten IKM ditulis
sebagai berikut:
PD = 0.981IKM + ¢,
PR = 0.986IKM + ¢,

KP = 0.939IKM + &, (4.53)
SS = 0.970IKM + &,.

Dari model hubungan yang diperoleh di atas, dapat dinyatakan bahwa beban
kinerja dosen dengan semua aspek penyusunnya (pengajaran dan penunjang
lainnya) mampu mempengaruhi secara positif terhadap penilaian kepuasan
mahasiswa atas kinerja dosen melalui kompetensi pedagogik, profesional,
kepribadian, dan sosial dosen.

Beban Kinerja Dosen (BKD) digunakan untuk mengukur kinerja dosen.
Sebagai dosen haruslah mampu melaksanakan tuntutan BKD tersebut sesuai
dengan kualifikasi akademiknya agar tetap menjaga dan meningkatkan kualitas
pengajaran, penelitian, pengabdian, dan tugas penunjang dosen lainnya. Sehingga
dosen tidak merasa terbebani dengan kinerjanya. Dalam kajian Islam digambarkan
dengan kemampuan untuk memikul beban pada setiap orang telah dijelaskan dalam
bab | secara umum, terdapat firman Allah Swt dalam potongan surat al-

Bagarah/2:286, yaitu:

o g Ve AT IS

“Allah Swt tidak membebani seseorang melainkan sesuai dengan kesanggupannya ...”
(QS. al-Bagarah/2:286).

Menurut tafsir Ibnu Katsir (2001: 580), Allah Swt tidak akan membebani
seseorang di luar kemampuannya. Ini merupakan kelembutan kasih sayang, dan

kebaikan-Nya terhadap makhluk-Nya.
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Menurut tafsir Al-Maraghi (1974:147) mengenai potongan surat al-
Bagarah/2:286 yaitu Allah tidak membebani seseorang melainkan hanya sebatas
kemampuannya, yang mungkin dilakukan olehnya. Hal ini merupakan karunia dari
rahmat Allah Swt yang maknanya sama adalah firman Allah Swt daam surat al-
Baqgarah/2:185 yang artinya, “...Allah menghendaki kemudahan bagimu, dan tidak
menghendaki kesukaran bagimu...”. Jelas berita yang dikandung di dalam ayat ini
merupakan berita susulan setelah kaum Mu’minin menerima tugas-tugas dari Allah
Swt agar dilaksanakan dan ditaati. Juga merupakan sentuhan rahmat dan karunia
Allah Swt, karena Dia hanya membebani mereka dengan hal-hal yang mudah
dilaksanakan, sehingga sulit bagi mereka melaksanakannya.

Selanjutnya, mengenai pencapaian kinerja dari beban kinerja dosen ini perlu
dilakukan pelaporan dan evaluasi secara berkala untuk menjamin kinerja dosen
yang dicapai sesuai dengan standar yang ditetapkan dalam peraturan perundang-
undangan. Adapun kajian Islam yang menggambarkan penilaian kinerja diri, baik
sebagai seorang hamba maupun sebagai pekerja disebutkan dalam surat at-
Taubah/10:105 yang artinya, “Bekerjalah kamu, maka Allah Swt dan Rasul-Nya,
serta orang-orang mukmin akan melihat pekerjaanmu itu, dan kamu akan
dikembalikan kepada Allah Yang Maha Menggetahui akan yang gaib dan yang
nyata, lalu diberitakan-Nya kepadamu apa yang telah kamu kerjakan .

Menurut beberapa mufasir, terdapat perbedaan makna di antara beberapa
kata. Kata “i’mal(” lebih berdimensi khusus (bernuansa akhirat, atau karena ada
nilai tersendiri). Kata ini berbeda dengan kata “if’ald” yang lebih bernuansa dunia,
meskipun secara bahasa, keduanya memiliki arti yang sama: bekerja, atau

bertindak. Kata “sayara” berarti melihat secara detail. Sebuah kamus mengartikan
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kata ini “tasayyara al-jild”, mengelupasi kulit, mengguliti, membreak-down.
Dengan makna ini, kata “sayara” bisa juga diartikan sebagai tindakan

“mengevaluasi atau menilai”.



BAB V

PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan pada bab sebelumnya, maka
diperoleh beberapa simpulan sebagai berikut:

1. Pendekatan model partial least square regression pada pemodelan persamaan
struktural (SEM-PLSR) dengan menggunakan metode Singular Value
Decomposition (SVD) menghasilkan dua model yaitu:

Model struktural: n = &I + ¢, dan
Model pengukuran: X = éA% + §dan Y = gAY + &

2. Implementasi partial least square regression pada pemodelan persamaan
struktural (SEM-PLSR) menggunakan metode SVD dengan indikator reflektif
pada data beban kinerja dosen Fakultas Sains dan Teknologi semester ganjil
2016/2017 Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim malang,
menghasilkan bahwa Beban Kinerja Dosen (BKD) dengan semua aspek
penyusunnya (pengajaran dan penunjang lainnya) mampu secara signifikan
mempengaruhi Indeks Kepuasan Mahasiswa (IKM) atas kinerja melalui aspek
kompetensi pedagogik, kompetensi professional, kompetensi kepribadian, dan
kompetensi sosial dosen dengan mengacu pada nilai loading factor lebih dari

sama dengan 0.5

5.2 Saran

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan pada bab sebelumnya, maka

diperoleh beberapa saran sebagai berikut:

82
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1. Dalam memodelkan partial least square regression pada pemodelan persamaan
struktural (SEM-PLSR) dengan menggunakan metode SVD menghasilkan dua
variabel laten. Sehingga untuk penelitian selanjutnya, dapat dilanjutkan untuk
dikembangkan atau dibandingkan dengan partial least square path-modeling
atau metode lainnya.

2. Dalam mengimplementasikan model partial least square regression dengan
pemodelan persamaan struktural (SEM-PLSR) pada data beban kinerja dosen
terhadap indeks kepuasan mahasiswa menghasilkan model yang cukup baik.
Hendaknya dosen memperhatikan dengan baik beban kinerjanya, untuk tetap
menjaga dan meningkatkan kualitas pengajaran, penelitian, pengabdian, dan
tugas penunjang dosen lainnya sehingga dosen tidak merasa terbebani dengan

Kinerjanya.
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Lampiran 1: Data Beban Kinerja Dosen (BKD) Semester Ganjil 2016/2017
Fakultas Saintek UIN Maulana Malik Ibrahim Malang

NO NRD PN PL PG PK
1 |121002 109 39 4 3 1 2
2 | 102100204100 5 2 1 2
3 |92100233370 4 2 2 2
4 | 132100212371 5 1 1 2
5 | 102100204104 4 1 1 1
6 | 102100211524242 4 1 1 1
7 | 132100212376 5 2 2 1
8 |112100215000723 3 3 1 2
9 | 9210023422 4 2 % 2
10 | 132100212378 4 2 2 1
11 | 102100204106 4 2 1 2
12 | 9210023405 4 2 1 3
13 | 102100204111 4 2 2 2
14 | 112100218140727 4 2 1 1
15 | 112 1002 1 841 0728 Z 2 1 3
16 | 132100212382 4 2 1 2
17 | 112100215000730 S 1 2 2
18 | 132-100-212-383 4 1 1 2
19 | 112-1002-1541-0731 S 1 1 3
20 | 112100 215 000 732 3 2 2 1
21 | 112100215000733 5 1 1 2
22 | 132-100-212-388 4 3 1 2
23 | 9210023434 3 4 1 2
24 | 132100212389 4 2 1 1
25 | 122-100-210-945 3) 2 1 1
26 | 102-100-204-120 4 1 il 2
27 | 102100204122 3 3 1 3
28 | 9210023424 4 1 2 2
29 | 102100215414299 3 1 1 1
30 | 102100204126 5 1 1 2
31 | 102100215414312 4 2 2 2
32 | 112-1002-1-521-0738 4 2 2 1
33 | 112-100-215-210-739 5 1 1 1
34 | 102100218314313 4 2 1 2
35 | 1121002 1 531 0741 4 2 2 2
36 | 102100204129 4 2 1 1
37 | 132-100-212-395 4 3 1 2
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112100218112100

39

102-100-218-104-276

40
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41
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46

102 100 204 137

47

132-100-212-401

48

132-100-212-405

49

9210023417

50

132-100-212-409

51

112100218311089

52

102100204151

b3

132-100-212-411

54

122-100-210-869

55

112-100-215-310-756

56

102 100 204 150

57

9210023371

58

102100218134280

59

102-100-204-160

60

112-1002-1-831-0763

61

122 100 215 410 007

62

9210023372

63

132-100-212-423

64

122-100-210-944

65

9210023457

66

122-100-210-941

67

102-100-218-134-247

68

132 100 212 429

69

102-100-204-174

70

102-100-204-175

71

102-100-204-177

72

132100212432

73

921-002-337-5

74

9210023418

75

UIN.02/R/PP.00.9/3879.b/

76

9210023438

77

102100204181

78

132100212437
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Keterangan:

1. Aspek beban pengajaran (PN)

2. Aspek beban penelitian (PL)

3. Aspek beban pengabdian (PG)

4. Aspek beban penunjang lainnya (PK)
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Lampiran 2: Data
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Indeks Kepuasan Mahasiswa (IKM) Semester Ganjil

2016/2017 Fakultas Saintek UIN Maulana Malik Ibrahim Malang

NO NRD PD PR KP SS
1 |121002 109 39 4.22 4.16 4.29 4.23
2 | 102100204100 4.17 412 4.17 4.08
3 | 92100233370 4.19 4.18 4.23 4.17
4 | 132100212371 4.05 4.05 4.09 4.02
5 | 102100204104 421 4.27 4.3 4.25
6 | 102100211524242 4.1 4.06 4.14 4.05
7 | 132100212376 4.08 4.22 4.04 4.16
8 |112100215000723 4.38 4.42 451 4.42
9 | 9210023422 412 4.16 4.1 4.16
10 | 132100212378 4.05 4.14 4.09 4.09
11 | 102100204106 4.05 4.08 411 4.14
12 | 9210023405 4.05 4.05 4.15 4.08
13 | 102100204111 g 4.01 4.08 4.04
14 | 112100218140727 3.38 3.3 3%3 3.28
15 | 112 1002 1 841 0728 4.5 4.45 4.53 4.49
16 | 132100212382 4.17 4.04 412 4.09
17 | 112100215000730 4.15 4.17 4.15 4.15
18 | 132-100-212-383 412 4.04 414 4.07
19 | 112-1002-1541-0731 4.24 4.13 4.23 411
20 | 112100 215 000 732 4.3 4.29 4.31 4.34
21 | 112100215000733 4.36 4.38 4.41 4.37
22 | 132-100-212-388 4.06 4.06 4.05 3.98
23 | 9210023434 4.1 4.1 4.25 4.13
24 | 132100212389 3.94 3.93 <8 3.9
25 | 122-100-210-945 4 395 3.86 3.81
26 | 102-100-204-120 4.23 4.18 4.26 4.23
27 | 102100204122 4.14 421 4.2 4.18
28 | 9210023424 4.47 4.45 4.55 4.49
29 | 102100215414299 412 411 4.12 411
30 | 102100204126 3.97 3.92 4.05 4.02
31 | 102100215414312 4.15 4.18 4.24 4.18
32 | 112-1002-1-521-0738 3.86 3.87 3.97 3.82
33 | 112-100-215-210-739 4.13 4.07 4.22 4.13
34 | 102100218314313 3.96 3.96 4.01 3.98
35 | 1121002 1 531 0741 3.97 4.08 4.11 4.12
36 | 102100204129 4.02 3.98 4.1 3.99
37 | 132-100-212-395 3.82 3.83 3.91 3.81
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38 | 112100218112100 411 4.12 4.17 4.13
39 | 102-100-218-104-276 3.97 3.85 3.99 3.86
40 | 132-100-212-398 3.96 3.96 3.98 3.99
41 | 102100215314301 4 4.02 4.03 4.02
42 | 112-100-218-130-745 4.09 4.08 4.08 4.14
43 | 102100215414252 4.09 4.1 4.17 4.09
44 | 142-100-212-749 4.08 3.99 4.1 4

45 | 102100204135 3.96 4.01 4.01 4.02
46 | 102 100 204 137 3.78 3.82 3.8 3.72
47 | 132-100-212-401 3.52 3.46 3.52 3.41
48 | 132-100-212-405 4.33 4.33 4.38 4.28
49 | 9210023417 3.88 3.91 4.13 3.93
50 | 132-100-212-409 3.92 3.84 3.9 3.87
51 | 112100218311089 4.22 4.18 4.26 4.14
52 | 102100204151 3.47 3.5 3.46 3.63
53 | 132-100-212-411 441 4.32 4.43 4.42
54 | 122-100-210-869 4.33 4.44 4.48 4.44
55 | 112-100-215-310-756 4.17 4.04 4.14 4.09
56 | 102 100 204 150 4.42 4.32 4.35 4.24
57 9210023371 3.93 3.9 3.99 b3
58 | 102100218134280 4.04 4.04 4.14 3.98
59 | 102-100-204-160 4.16 4.14 4.22 411
60 | 112-1002-1-831-0763 4.3 4.37 441 4.37
61 | 122100 215 410 007 4.09 4.05 411 3.98
62 | 9210023372 4.18 4.13 4.23 4.13
63 | 132-100-212-423 4.17 4.1 4.1 4.09
64 | 122-100-210-944 4.29 4.25 4.25 4.16
65 | 9210023457 3.99 4.01 4.09 3.98
66 | 122-100-210-941 4.13 4.08 4.15 4.04
67 | 102-100-218-134-247 890 3.89 4.17 4

68 | 132100 212 429 4.26 4.21 4.37 4.36
69 | 102-100-204-174 4.04 3.99 4.03 4.06
70 | 102-100-204-175 4 4.05 4.02 4.03
71 | 102-100-204-177 4.4 4.36 4.42 4.42
72 | 132100212432 3.99 4.05 3.95 3.79
73 | 921-002-337-5 3.97 3.97 4.02 4.02
74 | 9210023418 4.18 4.23 4.29 4.27
75 | UIN.02/R/PP.00.9/3879.b/ 4.1 4.14 4.19 4.16
76 | 9210023438 4.18 4.15 4.24 4.19
77 | 102100204181 3.88 3.96 4 3.77
78 | 132100212437 4.1 412 411 4.16




Keterangan:

1. Kompetensi pedagogik (PD)

2. Kompetensi profesional (PR)
3. Kompetensi kepribadian (KP)
4. Kompetensi sosial (SS)
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Lampiran 3: Normalisasi
2016/2017 Fakultas Saintek UIN Maulana Malik Ibrahim Malang

Data BKD dan
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IKM Dosen Semester Ganjil

X, X, Xs X, Y, Y, Y Y,
-0.0390 | -0.0710 | 0.1821| 0.0236| 0.0758| 0.0465| 0.0861| 0.0813
0.1398 | -0.0710| 0.0243| 0.0236| 0.0470| 0.0238| 0.0209| 0.0010
-0.0390 | 0.1806 | 0.0243| 0.0236| 0.0585| 0.0579| 0.0535| 0.0492
0.1398 | -0.0710 | -0.1335| 0.0236 | -0.0222 | -0.0158 | -0.0227 | -0.0311
-0.0390 | -0.0710 | -0.1335| -0.1807 | 0.0700 | 0.1089 | 0.0916 | 0.0920
-0.0390 | -0.0710 | -0.1335 | -0.1807 | 0.0066 | -0.0102 | 0.0045 | -0.0150
0.1398 | 0.1806 | 0.0243 | -0.1807 | -0.0049 | 0.0805 | -0.0499 | 0.0438
-0.2177 | -0.0710| 0.1821| 0.0236| 0.1680 | 0.1940 | 0.2058| 0.1829
-0.0390 | 0.1806 | 0.0243| 0.0236 | 0.0182| 0.0465| -0.0172 | 0.0438
-0.0390 | 0.1806 | 0.0243 | -0.1807 | -0.0222 | 0.0352 | -0.0227 | 0.0064
-0.0390 | -0.0710 | 0.0243| 0.0236 | -0.0222 | 0.0012 | -0.0118 | 0.0331
-0.0390 | -0.0710 | 0.0243| 0.2279 | -0.0222 | -0.0158 | 0.0100 | 0.0010
-0.0390 | 0.1806 | 0.0243 | 0.0236 | -0.0567 | -0.0385 | -0.0281 | -0.0204
-0.0390 | -0.0710 | 0.0243 | -0.1807 | -0.4083 | -0.4411 | -0.4361 | -0.4270
-0.3965 | -0.0710 | 0.0243| 02279 02372| 0.2110| 0.2167| 0.2204
-0.0390 | -0.0710 | 0.0243| 0.0236 | 0.0470 | -0.0215 | -0.0063 | 0.0064
0.1398 | 0.1806 | -0.1335| 0.0236 | 0.0355| 0.0522| 0.0100| 0.0385
-0.0390 | -0.0710 | -0.1335| 0.0236 | 0.0182 | -0.0215 | 0.0045 | -0.0043
0.1398 | -0.0710 | -0.1335| 0.2279| 0.0873 | 0.0295| 0.0535| 0.0171
-0.2177 | 0.1806 | 0.0243 | -0.1807 | 0.1219| 0.1202| 0.0970 | 0.1401
0.1398 | -0.0710 | -0.1335| 0.0236 | 0.1565| 0.1713| 0.1514| 0.1562
-0.0390 | -0.0710 | 0.1821| 0.0236 | -0.0164 | -0.0102 | -0.0444 | -0.0525
-0.2177 | -0.0710 | 0.3399 | 0.0236 | 0.0066 | 0.0125| 0.0644 | 0.0278
-0.0390 | -0.0710 | 0.0243 | -0.1807 | -0.0856 | -0.0839 | -0.0879 | -0.0953
0.1398 | -0.0710 | 0.0243 | -0.1807 | -0.0510 | -0.0725 | -0.1478 | -0.1434
-0.0390 | -0.0710 | -0.1335| 0.0236 | 0.0816| 0.0579 | 0.0698 | 0.0813
-0.2177 | -0.0720| 0.1821| 0.2279| 00297 | 0.0749| 0.0372| 0.0545
-0.0390 | 0.1806 | -0.1335| 0.0236 | 0.2199| 0.2110| 0.2275| 0.2204
-0.2177 | -0.0710 | -0.1335| -0.1807 | 0.0182| 0.0182| -0.0063 | 0.0171
0.1398 | -0.0710 | -0.1335| 0.0236 | -0.0683 | -0.0896 | -0.0444 | -0.0311
-0.0390 | 0.1806 | 0.0243| 0.0236| 0.0355| 0.0579 | 0.0589 | 0.0545
-0.0390 | 0.1806 | 0.0243 | -0.1807 | -0.1317 | -0.1179 | -0.0879 | -0.1381
0.1398 | -0.0710 | -0.1335| -0.1807 | 0.0239 | -0.0045| 0.0480 | 0.0278
-0.0390 | -0.0710 | 0.0243| 0.0236 | -0.0740 | -0.0669 | -0.0662 | -0.0525
-0.0390 | 0.1806 | 0.0243 | 0.0236 | -0.0683 | 0.0012 | -0.0118 | 0.0224
-0.0390 | -0.0710 | 0.0243 | -0.1807 | -0.0395 | -0.0555 | -0.0172 | -0.0471
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-0.0390 | -0.0710 | 0.1821| 0.0236 | -0.1547 | -0.1406 | -0.1206 | -0.1434
0.1398 | -0.0710 | -0.1335| 0.0236 | 0.0124| 0.0238 | 0.0209 | 0.0278
-0.0390 | -0.0710 | -0.1335| 0.0236 | -0.0683 | -0.1293 | -0.077/1| -0.1167
-0.0390 | -0.0710 | -0.1335| 0.0236 | -0.0740 | -0.0669 | -0.0825 | -0.0471
0.1398 | -0.0710 | -0.1335| 0.0236 | -0.0510 | -0.0329 | -0.0553 | -0.0311
-0.0390 | -0.0710 | 0.0243| 0.0236 | 0.0009 | 0.0012 | -0.0281 | 0.0331
0.1398 | -0.0710 | -0.1335| 0.0236 | 0.0009 | 0.0125| 0.0209 | 0.0064
-0.0390 | 0.1806 | 0.1821 | 0.0236 | -0.0049 | -0.0499 | -0.0172 | -0.0418
0.1398 | -0.0710 | 0.0243 | 0.0236 | -0.0740 | -0.0385 | -0.0662 | -0.0311
-0.0390 | -0.0710 | 0.0243 | 0.0236 | -0.1/78 | -0.1463 | -0.1804 | -0.1916
-0.0390 | -0.0710 | 0.0243 | 0.0236 | -0.3276 | -0.3504 | -0.3327 | -0.3574
-0.0390 | -0.0710 | 0.0243 | 0.0236 | 0.1392 | 0.1429 | 0.1351| 0.1080
-0.0390 | 0.1806 | 0.0243 | -0.1807 | -0.1201 | -0.0952 | -0.0009 | -0.0792
-0.2177 | -0.0710 | 0.1821 | 0.0236 | -0.0971 | -0.1349 | -0.1260 | -0.1113
0.1398 | -0.0710 | 0.0243| 0.0236 | 0.0758 | 0.0579 | 0.0698 | 0.0331
-0.0390 | -0.0710 | -0.1335| 0.227/9| -0.3564 | -0.3277 | -0.3653 | -0.2397
0.1398 | -0.0710 | -0.1335| 0.2279 | 0.1853| 0.1372| 0.1623 | 0.1829
-0.0390 | 0.1806 | 0.1821 | -0.1807 | 0.1392 | 0.2053 | 0.1895| 0.1936
0.1398 | -0.0710 | 0.0243 | 0.0236 | 0.0470| -0.0215| 0.0045| 0.0064
-0.0390 | -0.0710 | 0.0243| 0.0236 | 0.1911| 0.1372| 0.1188| 0.0866
0.1398 | 0.1806 | 0.0243 | 0.0236 | -0.0913 | -0.1009 | -0.0771 | -0.0792
-0.0390 | 0.1806 | 0.1821 | 0.0236 | -0.0279 | -0.0215| 0.0045 | -0.0525
0.1398 | 0.1806 | -0.1335| 0.0236 | 0.0412| 0.0352 | 0.0480| 0.0171
-0.0390 | 0.1806 | 0.0243| 0.0236 | 0.1219 | 0.1656 | 0.1514| 0.1562
-0.0390 | -0.0710 | 0.0243 | 0.2279 | 0.0009 | -0.0158 | -0.0118 | -0.0525
-0.0390 | -0.0710 | -0.1335| 0.0236 | 0.0528 | 0.0295| 0.0535| 0.0278
0.1398 | -0.0710 | -0.1335| 0.0236 | 0.0470| 0.0125| -0.0172 | 0.0064
-0.0390 | -0.0710 | 0.1821| 0.0236 | 0.1161| 0.0976 | 0.0644 | 0.0438
-0.0390 | 0.1806 | 0.0243 | -0.1807 | -0.0567 | -0.0385 | -0.0227 | -0.0525
-0.0390 | -0.0710 | -0.1335| 0.2279| 0.0239 | 0.0012 | 0.0100 | -0.0204
-0.0390 | 0.1806 | 0.0243 | 0.0236 | -0.0567 | -0.1066 | 0.0209 | -0.0418
0.1398 | -0.0710| 0.0243| 0.0236 | 0.0989 | 0.0749 | 0.1296 | 0.1508
0.1398 | -0.0710 | 0.0243 | 0.0236 | -0.0279 | -0.0499 | -0.0553 | -0.0097
-0.0390 | -0.0710 | -0.1335| 0.0236 | -0.0510 | -0.0158 | -0.0607 | -0.0257
0.1398 | -0.0710| 0.0243| 0.0236 | 0.1795| 0.1599 | 0.1568 | 0.1829
-0.0390 | -0.0710 | 0.0243 | 0.0236 | -0.0567 | -0.0158 | -0.0988 | -0.1541
-0.0390 | 0.1806 | 0.1821 | -0.1807 | -0.0683 | -0.0612 | -0.0607 | -0.0311
-0.0390 | -0.0710 | 0.1821| 0.0236 | 0.0528 | 0.0862 | 0.0861 | 0.1027
0.1398 | -0.0710 | 0.0243| 0.0236 | 0.0066 | 0.0352 | 0.0317| 0.0438
0.1398 | 0.1806 | 0.0243 | -0.1807 | 0.0528 | 0.0409 | 0.0589 | 0.0599
0.1398 | -0.0710 | -0.1335| 0.0236 | -0.1201 | -0.0669 | -0.0716 | -0.1648




Keterangan:

Aspek beban pengajaran (X;)

Aspek beban penelitian (X;)

Aspek beban pengabdian (X3)
Aspek beban penunjang lainnya (X,)
Kompetensi pedagogik (Y;)
Kompetensi profesional (Y,)
Kompetensi kepribadian (Y3)
Kompetensi sosial (Y,)

Nk wNE

96



Lampiran 4: Variabel Laten BKD (¢)

v £ [ & | & | &
1 0.0023 | -0.0035| -0.2039 | 0.0655
2 -0.0728 | 0.0572 | -0.0483 | 0.1532
3 0.1668 | -0.0815| 0.0831| 0.0149
4 -0.0929 | 0.0988 | 0.0893 | 0.0546
5 -0.2044 | -0.0498 | 0.0629 | -0.1823
6 -0.2044 | -0.0498 | 0.0629 | -0.1823
7 -0.0548 | -0.1920 | 0.0925 | 0.1510
8 0.0574 | -0.0225 | -0.2217 | -0.1210
9 0.1668 | -0.0815 | 0.0831 | 0.0149
10 0.0002 | -0.2110 | 0.0746 | -0.0355
11 | -0.0178 | 0.0381 | -0.0662 | -0.0332
12 0.1488 | 0.1677 | -0.0577 | 0.0172
13 0.1668 | -0.0815 | 0.0831 | 0.0149
14 | -0.1843 | -0.0914 | -0.0747 | -0.0836
15 0.2589 | 0.1295 | -0.0934 | -0.3558
16 | -0.0178 | 0.0381 | -0.0662 | -0.0332
17 0.0917 | -0.0208 | 0.2387 | 0.1027
18 | -0.0378 | 0.0797 | 0.0714 | -0.1319
19 0.0737 | 0.2284 | 0.0978 | 0.1050

20 0.0553 | -0.2301 | 0.0568 | -0.2219

21 | -0.0929 | 0.0988 | 0.0893 | 0.0546

22 0.0023 | -0.0035 | -0.2039 | 0.0655

23 0.0774 | -0.0641 | -0.3594 | -0.0223

24 | -0.1843 | -0.0914 | -0.0747 | -0.0836

25 | -0.2394 | -0.0724 | -0.0569 | 0.1029

26 | -0.0378 | 0.0797 | 0.0714 | -0.1319

27 0.2239 | 0.1070 | -0.2132 | -0.0706

28 0.1467 | -0.0399 | 0.2208 | -0.0838

29 | -0.1493 | -0.0689 | 0.0450 | -0.3688

30 | -0.0929 | 0.0988 | 0.0893 | 0.0546

31 0.1668 | -0.0815 | 0.0831 | 0.0149

32 0.0002 | -0.2110 | 0.0746 | -0.0355

33 | -0.2594 | -0.0308 | 0.0808 | 0.0042

34 | -0.0178 | 0.0381 | -0.0662 | -0.0332

35 0.1668 | -0.0815 | 0.0831 | 0.0149

36 | -0.1843 | -0.0914 | -0.0747 | -0.0836

37 0.0023 | -0.0035 | -0.2039 | 0.0655

38 | -0.0929 | 0.0988 | 0.0893 | 0.0546

39 | -0.0378 | 0.0797 | 0.0714 | -0.1319

40 | -0.0378 | 0.0797 | 0.0714| -0.1319

No | ¢

1 | -0.139%
2 | 00893
3 | 01833
4 | 01498
5 | -0.3736
6 | -0.3736
7 | -0.0033
8 | -0.3078
9 | 01833
10 | 01717
11 | -0.0791
12 | 02760
13 | 0.1833
14 | -0.4340
15 | -0.0608
16 | -0.0791
17 | 04123
18 | -0.0186
19 | 05049
20 | -0.3399
21 | 0.1498
22 | -0.139
23 | -0.3684
24 | -0.4340
25 | -0.2658
26 | -0.0186
27 | 0.0471
28 | 0.2438
29 | -0.5420
30 | 0.1498
31 | 01833
32 | -0.1717
33 | -0.2052
34 | -0.0791
35 | 0.1833
36 | -0.4340
37 | -0.1396
38 | 0.1498
39 | -0.0186
40 | -0.0186
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41 | -0.0929 | 0.0988 | 0.0893 | 0.0546
42 | -0.0178 | 0.0381 | -0.0662 | -0.0332
43 | -0.0929 | 0.0988 | 0.0893 | 0.0546
44 | 0.1869 | -0.1231 | -0.0545 | 0.1136
45 | -0.0728 | 0.0572 | -0.0483 | 0.1532
46 | -0.0178 | 0.0381 | -0.0662 | -0.0332
47 | -0.0178 | 0.0381 | -0.0662 | -0.0332
48 | -0.0178 | 0.0381 | -0.0662 | -0.0332
49 0.0002 | -0.2110 | 0.0746 | -0.0355
50 0.0574 | -0.0225 | -0.2217 | -0.1210
51 | -0.0728 | 0.0572 | -0.0483 | 0.1532
52 0.1287 | 0.2093 | 0.0800 | -0.0815
53 0.0737 | 0.2284 | 0.0978 | 0.1050
54 | 0.0203 | -0.2526 | -0.0630 | 0.0632
55 | -0.0728 | 0.0572 | -0.0483 | 0.1532
56 | -0.0178 | 0.0381 | -0.0662 | -0.0332
57 0.1118 | -0.0624 | 0.1010 | 0.2014
58 0.1869 | -0.1231 | -0.0545 | 0.1136
59 0.0917 | -0.0208 | 0.2387 | 0.1027
60 0.1668 | -0.0815 | 0.0831 | 0.0149
61 0.1488 | 0.1677 | -0.0577 | 0.0172
62 | -0.0378 | 0.0797 | 0.0714 | -0.1319
63 | -0.0929 | 0.0988 | 0.0893 | 0.0546
64 | 0.0023 | -0.0035 | -0.2039 | 0.0655
65 0.0002 | -0.2110 | 0.0746 | -0.0355
66 0.1287 | 0.2093 | 0.0800 | -0.0815
67 0.1668 | -0.0815 | 0.0831 | 0.0149
68 | -0.0728 | 0.0572 | -0.0483 | 0.1532
69 | -0.0728 | 0.0572 | -0.0483 | 0.1532
70 | -0.0378 | 0.0797 | 0.0714 | -0.1319
71 | -0.0728 | 0.0572 | -0.0483 | 0.1532
72 | -0.0178 | 0.0381 | -0.0662 | -0.0332
73 0.0203 | -0.2526 | -0.0630 | 0.0632
74 | 0.0023 | -0.0035 | -0.2039 | 0.0655
75 | -0.0728 | 0.0572 | -0.0483 | 0.1532
76 | -0.0548 | -0.1920 | 0.0925 | 0.1510
77 | -0.0929 | 0.0988 | 0.0893 | 0.0546
78 | -0.0378 | 0.0797 | 0.0714 | -0.1319

41 0.1498
42 | -0.0791
43 0.1498
44 0.1229
45 0.0893
46 | -0.0791
47 | -0.0791
48 | -0.0791
49 | -0.1717
50 | -0.3078
o1 0.0893
52 0.3365
53 0.5049
54 | -0.2321
58 0.0893
56 8" eM0791
37/ 0.3518
58 0.1229
59 0.4123
60 0.1833
61 0.2760
62 | -0.0186
63 0.1498
64 | -0.1396
65 | -0.1717
66 0.3365
67 0.1833
68 0.0893
69 0.0893
70 | -0.0186
71 0.0893
72 | -0.0791
73 | -0.2321
74 | -0.1396
75 0.0893
76 | -0.0033
77 0.1498
78 | -0.0186
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Lampiran 5: Variabel Laten IKM (n)

=z
o

11 P i3 N4
1 0.1452 | 0.0207 | -0.0062 | -0.0195
2 0.0424 | 0.0281 | -0.0193 | 0.0158
3 0.1079 | 0.0143 | -0.0055 | 0.0135
4 | -0.0461 | -0.0056 | -0.0053 | 0.0056
5 0.1815 | -0.0060 | 0.0016 | 0.0250
6 -0.0079 | 0.0087 | -0.0155 | -0.0038
7 0.0328 | -0.0162 | 0.0690 | 0.0694
8 0.3749 | 0.0132 | -0.0177 | 0.0244
9 0.0440 | 0.0045 | 0.0427 | 0.0306
10 | -0.0012 | -0.0238 | 0.0244 | 0.0334
11 0.0033 | -0.0188 | 0.0358 | -0.0092
12 | -0.0104 | -0.0182 | -0.0029 | -0.0199
13 | -0.0680 | -0.0287 | 0.0107 | -0.0186
14 | -0.8515 | -0.0629 | 0.0156 | -0.0672
15 0.4375 | 0.0639 | -0.0074 | 0.0272
16 0.0086 | 0.0502 | 0.0005 | -0.0125
17 | 0.0658 | 0.0100 | 0.0184 | 0.0281
18 | -0.0028 | 0.0217 | -0.0099 | -0.0160
19 | 0.0883 | 0.0510 | -0.0349 | 0.0054
20 0.2373 | 0.0319 | 0.0259 | 0.0193
21 | 0.3146 | 0.0289 | -0.0011 | 0.0368
22 | -0.0650 | 0.0062 | -0.0077 | 0.0279
23 0.0597 | -0.0202 | -0.0220 | -0.0257
24 | -0.1756 | -0.0165 | -0.0029 | -0.0062
25 | -0.2161 | 0.0334 | -0.0046 | 0.0494
26 | 0.1439 | 0.0276 | 0.0040 | -0.0029
27 0.0983 | -0.0119 | 0.0144 | 0.0290
28 0.4366 | 0.0449 | -0.0118 | 0.0209
29 | 0.0218 | 0.0115| 0.0146 | 0.0130
30 | -0.1119 | -0.0175 | 0.0132 | -0.0512
31 | 0.1046 | -0.0084 | -0.0014 | 0.0067
32 | -0.2339 | -0.0444 | -0.0286 | -0.0229
33 | 0.0495| 0.0056 | -0.0148 | -0.0313
34 | -0.1273 | -0.0212 | 0.0134 | -0.0161
35 | -0.0211 | -0.0593 | 0.0352 | -0.0101
36 | -0.0778 | -0.0096 | -0.0196 | -0.0250
37 | -0.2751 | -0.0474 | -0.0086 | -0.0288
38 | 0.0432 | -0.0047 | 0.0059 | 0.0019
39 | -0.1960 | 0.0109 | -0.0304 | -0.0380

No Ui
1 0.1402
2 0.0670
3 0.1302
4 -0.0514
) 0.2021
6 -0.0185
7 0.1550
8 0.3948
9 0.1218
10 0.0328
11 0.0111
12 | -0.0514
13 -0.1046
14 | -0.9660
15 0.5212
16 0.0468
17 0.1223
18 -0.0070
19 0.1098
20 0.3144
21 0.3792
22 | -0.0386
23 -0.0082
24 | -0.2012
25 -0.1379
26 0.1726
27 0.1298
28 0.4906
29 0.0609
30 -0.1674
31 0.1015
32 | -0.3298
33 0.0090
34 | -0.1512
35 | -0.0553
36 | -0.1320
37 | -0.3599
38 0.0463
39 | -0.2535
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40 | -0.1334 | -0.0164 | 0.0280 | -0.0115
41 | -0.0840 | -0.0159 | 0.0199 | 0.0018
42 | 0.0035| 0.0070 | 0.0428 | -0.0001
43 | 0.0214 | -0.0101 | -0.0085 | -0.0005
44 | -0.0583 | 0.0192 | -0.0209 | -0.0187
45 | -0.1020 | -0.0314 | 0.0304 | -0.0009
46 | -0.3468 | -0.0439 | -0.0017 | 0.0068
47 | -0.6801 | -0.0559 | -0.0095 | -0.0524
48 | 0.2585| 0.0307 | -0.0245 | 0.0366
49 | -0.1377 | -0.0727 | -0.0428 | -0.0608
50 | -0.2346 | 0.0020 | 0.0098 | -0.0279
51 | 0.1151| 0.0258 | -0.0307 | 0.0148
52 | -0.6343 | -0.0866 | 0.1043 | -0.0683
53 | 0.3307 | 0.0598 | 0.0056 | -0.0027
54 | 0.3656 | -0.0116 | 0.0059 | 0.0333
55 | 0.0147 | 0.0468 | -0.0066 | -0.0170
56 | 0.2558 | 0.0855 | -0.0382 | 0.0522
57 | -0.1712 | -0.0210 | 0.0021 | -0.0314
58 | -0.0478 | -0.0162 | -0.0382 | -0.0026
59 | 0.0694 | 0.0098 | -0.0238 | 0.0074
60 | 0.2979 | -0.0003 | 0.0041 | 0.0285
61 | -0.0426 | 0.0130 | -0.0319 | 0.0118
62 | 0.0803 | 0.0193| -0.0215 | -0.0024
63 | 0.0188 | 0.0433 | 0.0090 | 0.0199
64 | 0.1530 | 0.0508 | -0.0241 | 0.0499
65 | -0.0826 | -0.0282 | -0.0166 | -0.0086
66 | 0.0045| 0.0193 | -0.0253 | 0.0072
67 | -0.0850 | -0.0220 | -0.0398 | -0.0864
68 | 0.2304 | 0.0140 | 0.0144 | -0.0379
69 | -0.0710 | 0.0084 | 0.0313 | -0.0179
70 | -0.0759 | -0.0198 | 0.0281 | 0.0160
71 | 03362 | 0.0494| 0.0110| 0.0176
72 | -0.1701 | -0.0038 | -0.0412 | 0.0797
73 | -0.1074 | -0.0210 | 0.0250 | -0.0212
74 | 0.1666 | -0.0136 | 0.0149 | 0.0026
75 | 0.0612 | -0.0179 | 0.0121 | 0.0001
76 | 0.1064 | 0.0119 | -0.0009 | -0.0075
77 | -0.2106 | -0.0529 | -0.0589 | 0.0239
78 | 0.0316 | -0.0007 | 0.0400 | 0.0085

40 | -0.1333
41 | -0.0782
42 0.0532
43 0.0023
44 | -0.0787
45 | -0.1039
46 | -0.3856
47 | -0.7979
48 0.3013
49 | -0.3140
50 | -0.2507
ot 0.1250
52 | -0.6849
53 0.3934
o4 0.3932
58 0.0379
56 0.3553
5le 02215
58 | -0.1048
59 0.0628
60 0.3302
61 | -0.0497
62 0.0757
63 0.0910
64 0.2296
65 | -0.1360
66 0.0057
67 | -0.2332
68 0.2209
69 | -0.0492
70 | -0.0516
71 0.4142
72 | -0.1354
73 | -0.1246
4 0.1705
75 0.0555
76 0.1099
77 | -0.2985
78 0.0794
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Lampiran 6: Skrip SEM-PLSR menggunakan metode SVD

$PROGRAM PLSR PADA SEM MENGGUNAKAN SVD
%Matriks Indikator:

X= input ('MatriksInputX=")

Y= input ('MatriksInput¥Y=")

%$Pemusatan Matriks Per-Kolom:

jmmmm oo //
sX= size (X);

MeX = mean (X) ;

X= X- ones (sX(1l),1)*MeX;

display (X); $Display
sY= size(Y)
MeY = mean(Y);

Y= Y- ones(sY(1l),1)*MeY;
display (YY) ; $Display

¢
S

%$Normalisasi Per-Kolom:

for j=1:sX(2)
NX (1,3)=0;
for k=1:sX(1)
NX (1,3)=sqrt (NX(1,3)"2+X (k,3)"2) ;
end
end
display (NX) $Display
for j=1:sX(2)
X(:,j)=X(:,j)/NX(l,j),‘
end
display (X) $Display

for j=1l:s5Y(2)
NY (1,3)=0;
for k=1:s8Y(1)
NY (1,3)=sgrt (NY (1,]) "2+Y (k,3)"2);
end
end
display (NY) $Display
for j=1:s8Y(2)
Y(:,3)=Y(:,3)/NY(1,7);
end
display (Y) $Display

$Singular Value Decomposition
e //
$Nilai Eigen:

R= transpose (X) *Y;

display (R); $display

% SVD:
[W, Delta, Cl]= svd(R);
display(R);
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$PLSR Iteration:

sW=
k=1;
SX=
sY=

Ksi=
Eta=

rank (W) ;

size (X);
size(
ones (

X
Y
S
ones (s

)

)7
X(1),1);
Y(1),1);

while k~=sX(2)+1

e

end

display (
display (
display (
display (
display (
display (
display(
display (

(

w= W(:,k);

ksi= X*w;
N ksi= transpose(ksi) *ksi;
display (N ksi); sdisplay
ksi= ksi/sqrt (N_ksi);
display(ksi) ; $display
Ksi(:,k)=ksi;

1x= transpose (X) *ksi;
Lx(:,k)=1x;

Xp = ksi*transpose (1x);
ly=.C(:,k);

eta= Y*ly;

Nu= f*transpose(f);

Yp = eta*transpose(ly);
gamma= transpose (ksi) *eta;
Gamma (:, k) =gamma;

Xb = X- Xp;

Yb = Y- Yp;

= Xb;

= Yb;

Eta(:,k)=eta;
W(:,k)=w;

C(:,k)=ly;

k= k+1;

)
i)
a

X
Y
L
K
Eta)
W
€
D

elta)

display (Gamma)
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Lampiran 7: Nilai Loading Factor untuk BKD dan IKM

Correlations

103

BKD PN PL PG PK
Pearson Correlation 1 497" .183 -.359™ .693™
BKD Sig. (2-tailed) .000 .109 .001 .000
N 78 78 78 78 78
Pearson Correlation 497" 1 -.036 -.406™ -.038
PN Sig. (2-tailed) .000 756 .000 742
N 78 78 78 78 78
Pearson Correlation .183 -.036 1 A74 -.332"
PL Sig. (2-tailed) .109 756 127 .003
N 78 78 78 78 78
Pearson Correlation -.359" -.406™ 174 1 -.077
PG Sig. (2-tailed) .001 .000 487 504
N 78 78 78 78 78
Pearson Correlation .693" -.038 -.332" -.077 1
PK Sig. (2-tailed) .000 742 .003 .504
N 78 78 78 78 78
**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
Correlations
IKM PD PR KP SS
Pearson Correlation 1 .981" .986™ .939" .970™
IKM Sig. (2-tailed) .000 .000 .000 .000
N 78 78 78 78 78
Pearson Correlation .981" 1 .959™ .955™ .939™
PD Sig. (2-tailed) .000 .000 .000 .000
N 78 78 78 78 78
Pearson Correlation .986™ .959™ 1 947" .954"
PR Sig. (2-tailed) .000 .000 .000 .000
N 78 78 78 78 78
Pearson Correlation .939" .955™ 947" 1 .950™
KP Sig. (2-tailed) .000 .000 .000 .000
N 78 78 78 78 78
Pearson Correlation .970" .939" .954" .950™ 1
SS Sig. (2-tailed) .000 .000 .000 .000
N 78 78 78 78 78

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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