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Abstract—Technology Acceptance Model (TAM) adalah model
yang digunakan dalam analisis penerimaan pengguna (user
acceptance) untuk mau menerima dan menggunakan suatu
teknologi baru. Metode statistik pada analisis TAM menjelaskan
hubungan antar konstruk di dalam model. Penggunaan metode
statistik dalam analisis TAM berkembang sesuai dengan
beberapa batasan seperti bentuk kasus adopsi teknologi dan
sampel kecil. Paper ini mempelajari perkembangan metode
statistik yang digunakan dalam TAM untuk data dengan sampel
kecil. Structural Equation Model (SEM) dengan pendekatan
Bayesian adalah metode yang dapat digunakan dalam analisis
TAM dengan sampel kecil.
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l. PENDAHULUAN

Technology Acceptance Model (TAM) adalah model yang
digunakan untuk menjelaskan bagaimana pengguna (user) mau
menerima dan menggunakan suatu teknologi baru [1]. TAM
dikembangkan oleh Fred Davis pada tahun 1989 dan
merupakan pengembangan dari Theory of Action Reaction
(TRA) yang dikembangkan oleh Fisbein dan Azjen pada tahun
1975. Dalam menggambarkan penerimaan user pada suatu
teknologi baru, TAM menjelaskan dengan struktur eksternal
variabel yang dipengaruhi oleh internal variabel yaitu believe,
behavior dan intention. Pada TAM terdapat dua konstruk
utama yaitu perceived ease of use (PEOU) dan perceived ease
of use (PU).

Dalam tiga dasawarsa TAM banyak digunakan untuk
mengukur berbagai proses adopsi teknologi. Implementasi
TAM dalam berbagai lingkungan dan berbagai jenis teknologi
membawa  perkembangan TAM  secara  teoritikal.
Perkembangan TAM secara teoritikal yaitu berkembangnya
eksternal variabel pada struktur TAM. Selain struktur TAM,
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perkembangan lain pada TAM adalah metode statistik yang
digunakan di dalam analisis hubungan antar konstruk di dalam
struktur. Berdasarkan studi literatur, Structural Equation Model
(SEM) adalah metode statistik yang banyak digunakan dalam
analisis TAM. Beberapa penelitian TAM yang menggunakan
metode Statistik SEM adalah [2] menggunakan SEM dengan
nested model, [3], [4] menggunakan data self report, dan [5]
yang menggunakan SEM pada longitudinal study.

Berdasarkan studi literatur yang dilakukan pada jurnal-
jurnal penelitian TAM, terdapat beberapa permasalahan yang
muncul. Permasalahan tersebut diantaranya adalah: kondisi
multi kultur (multi cultural condition), sampel yang homogen
(homogeny sample), dan sampel kecil (small sample size).

Analisis TAM dengan data sampel Kkecil menjadi
permasalahan tersendiri karena berkaitan dengan metode
statistik yang akan digunakan di dalam analisis hipotesis
hubungan antar konstruk di dalam struktur TAM. Permasalah
ini muncul khususnya jika dalam analisis TAM digunakan
SEM. Seperti [6] mengatakan bahwa SEM adalah metode
tingkat lanjut yang powerful dalam analsis TAM. SEM tidak
hanya dapat digunakan untuk validasi dari teoritikal model
tetapi dapat mereduksi indikator. Tetapi, di sisi lain, SEM
membutuhkan terpenuhinya beberapa asumsi, diantaranya
adalah normalitas dan linieritas. Untuk dapat memenuhi asumsi
normalitas, maka persyaratan sampel besar menjadi salah satu
keharusan dalam analisis TAM dengan menggunakan SEM.
Peneliti pada [7] mengatakan untuk analisis CFA setidaknya
dibutuhkan sampel sebanyak 200. Sedangkan [8] mengatakan
bahwa sampel sebesar 161 terlalu kecil untuk estimasi empat
konstruk pada struktur TAM.
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Il.  STRUCTURAL EQUATION MODEL (SEM)

A. SEM Klasik (Standar)

Structural Equation Model (SEM) adalah keluarga model
statistik yang digunakan untuk menjelaskan relasi antara
banyak variabel. Dalam hal ini SEM menguji struktur relasi
yang ada dalam bentuk beberapa persamaan seperti pada
regresi berganda [9]. SEM banyak digunakan dalam analisis
pada  penelitian sosial, perilaku, pendidikan, kesehatan,
pemasaran dan ekonomi. Salah satu alasan mengapa SEM
banyak digunakan adalah SEM memungkinkan peneliti untuk
memiliki metode yang komprehensif dalam menghitung dan
menguji model teori yang ada [10] (. Menurut [9] hal yang
membedakan SEM dengan metode multivariat yang lain adalah
bahwa SEM memisahkan relasi pada tiap-tiap variabel bebas,
dan estimasi dilakukan secara terpisah tetapi saling bergantung
dengan regresi berganda pada beberapa persamaan secara
serentak  (dengan  menggunakan  program  statistic).
Karakteristik lain dari SEM adalah :

e SEM umumnya digunakan pada variabel yang tidak
dapat diukur secara langsung,

¢ SEM menghitung error pada semua variabel terukur,

e Model umumnya sesuai dengan matrik varian kovarian
dari variabel terukur.

SEM menjadi metode analisis yang komprehensif
dikarenakan analisis pada struktur model akan melibatkan
beberapa proses, yaitu : Analisis Jalur, Model Analisis Faktor
Konfirmatori dan Model Regresi.

Suatu model SEM merupakan suatu sistem persamaan
simultan. Persamaan ini terdiri dari variabel random,
parameter struktur dan memungkin juga untuk variabel bukan
random. Random variabel sendiri terdiri dari variabel laten,
variabel terukur dan variabel error. Variabel laten mengacu
pada suatu konsep yang abstrak dan tidak dapat diukur secara
langsung. Model dari variabel laten yang dijabarkan dalam
persamaan struktural yang mencakup seluruh relasi antar
variabel laten [11].

Pada SEM dikenal dua bentuk variabel laten, yaitu variabel
laten endogen dan variabel laten eksogen. Variabel laten
eksogen sebagai variabel bebas dilambangkan dengan & dan
variabel laten endogen sebagai variabel terikat dilambangkan
dengan m. Sebagai contoh jika dalam model terdapat dua
variabel endogen dan satu variabel eksogen maka variabel
laten dalam model dapat digambarkan :

Ny = B1,8 + ¢
N2 = By + B8 + Cz
Dalam notasi matrik persamaan (2.1) dapat dituliskan :

MN[0 O] 11] ¢,
nZ]_[Bm 0] T]g] + [21 [E1]+[C2
dan persamaan struktural dari model tersebut adalah

n=Bn+ T+

dengan :

n = variabel laten endogen

B =m X m koefisien matrik
I'=m Xn koefisien matrik
& = variabel laten eksogen
{=p X 1 vektorerror

Persamaan dari model terukur dapat dituliskan :
X=A, &+ 8
y=Ayn+te

Pada SEM Kklasik (standar) estimasi dilakukan berdasarkan
matrik varian kovarian, sehingga dibutuhkan sampel besar agar
terpenuhi asumsi normalitas.

Elemen kunci dari SEM adalah parameter yang disebut
sebagai parameter model, dan parameter ini umumnya belum
diketahui. Parameter yang belum diketahui diestimasi dengan
menggunakan matrik sampel varian kovarian, sehingga model
menjadi sesuai (fit). Beberapa metode estimasi utama pada
SEM adalah Unweighted Least Squares (ULS), Generalized
Least Squares (GLS), Maximum Likelihood (ML), dan
Asymptotically Distribution Free (ADF). Estimasi pada SEM
membutuhkan kondisi dimana model dapat diidentifikasi
melalui jumlah parameter dan jumlah data dalam model
tersebut. Jika t adalah jumlah parameter dan q adalah jumlah
variabel terukur maka jumlah parameter harus lebih kecil dari
jumlah data yang ada sehingga model dapat dikatakan
teridentifikasi  (identified) dan sebaliknya jika jumlah
parameter lebih besar dari jumlah data maka dikatakan bahwa
model tidak dapat diidentifikasi (unidentified).

(p+q(g+1)
2

t <

p = jumlah variabel terukur
t = jumlah parameter

Hipotesis dari model persamaan struktural adalah :
Hy:Z =2(0)
H,: X # 2(0)

Dengan X adalah matrik varian kovarian populasi sedangkan
X(0) adalah matrik varian kovarian sebagai fungsi dari model
parameter 6. Matrik varian kovarian yang dapat dibentuk
adalah matrik varian kovarian x, matrik varian kovarian y,
matrik varian kovarian xy. Untuk mendapatkan ketiga matrik
varian kovarian tersebut, maka harus diketahui matrik varian
kovarian antar variabel laten eksogen, matrik varian kovarian
antar variabel laten endogen dan matrik varian kovarian antar
variabel laten eksogen dan endogen.

Matrik varian kovarian x dan y adalah
v = [Zyy Zyx
E:xy E:xx

Yy =
=A,(—-B) 1 (Ter™ +)(A-B) ™) AT+ 0, A, (1—B)")TAT
AT (1 —B)™)TAT AyPAL + O



B. Prosedur dalam SEM

Secara garis besar prosedur dalam analisis SEM standar
meliputi tahapan-tahapan sebagai berikut:
e  Spesifikasi model
Spesifikasi model struktur dilakukan sebelum proses
estimasi.  Model  struktur ini  diformulasikan
berdasarkan suatu teori atau penelitian sebelumnya.

o Identifikasi
Identifikasi model adalah tahapan dimana investigasi
apakah suatu model dapat diestimasi atau tidak. Hal ini
berkaitan dengan kemungkinan parameter yang akan
diestimasi di dalam model.

e  Estimasi
Estimasi adalah tahapan untuk mendapatkan nilai
parameter di dalam model.

e Uji kecocokan
Uji kecocokan model adalah uji yang dilakukan antara
model dengan data. Kriteria uji kecocokan disebut
sebagai Goodness Of Fit (GOF).

C. SEM Non Standar

SEM non standar adalah kondisi dimana asumsi normalitas
dan linearitas pada SEM tidak dapat dipenuhi. SEM non
standar dapat disebabkan oleh karena data sampel kecil, adanya
efek non-linier pada model karena adanya hubungan non linier
antar variabel laten atau adanya model mixture. Pada kondisi
SEM non standar, metode estimasi dengan SEM Kkalsik tidak
dapat digunakan.

Salah satu metode yang digunakan untuk mengatasi
permasalahan SEM non standar khususnya pada data sampel
kecil adalah Partial Least Square (PLS). Menurut [12] PLS
dapat mengatasi dua permasalahan di dalam SEM, ayitu
sampel kecil dan data tidak lengkap (missing data). Namun
demikian [12] mengatakan bahwa PLS tidak memiliki
kemampuan secara khsusus intuk mengatasi permasalahan
sampel kecil, tetapi PLS menjadi metode yang bisa digunakan
ketika jumlah data sampel tidak cukup untuk analisis berbasis
matrik kovarian (covariance based structural equation model
/CBSEM).

I1l.  SEM BAYESIAN

SEM dengan pendekatan Bayesian dikembangkan oleh
[11]. Berbeda dengan SEM standar, SEM Bayesian tidak
bekerja berdasarkan matrik varian kovarian, tetapi berdasarkan
raw data obeservasi. Hal ini membuat analisis menjadi
sederhana karena estimasi dilakukan pada momen pertama.
Pada SEM standar dengan metode maximum likelihood,
estimasi dilakukan pada momen kedua. Hal lain yang menjadi
kemampuan SEM Bayesian adalah dilibatkannya informasi
prior dalam estimasi. Informasi prior menunjukkan informasi
dari data yang digunakan. Dengan informasi prior analisis
dapat dilakukan lebih akurat.

Pada estimasi dengan pendekatan Bayesian, parameter 0
diperlakukan sebagai random variabel yang memiliki distribusi
dan disebut sebagai distribusi prior. Jika M adalah persamaan

SEM dengan vektor parameter 6 yang belum diketahui maka
fungsi kepadatan peluang dari 6 adalah p(6|M). Jika Bayesian
inferen dilakukan pada data observasi Y maka distribusi
bersama dari Y dan 6 pada M adalah p(Y, 6|M).

Perilaku 0 pada data Y digambarkan dengan distribusi
bersyarat 0 oleh Y, dan dikenal sebagai distribusi posterior
p(6]Y,M). Dengan

p(Y,6[M) = p(Y|6,M) p(8) =p(6]Y,M) p(Y|M)
dan bahwa p(Y|M) tidak bergantung pada 6 maka :
logp(8]Y,M) a logp(Y|6,M) + logp(6)

dimana: p(Y|6, M) adalah fungsi likelihood.

A. Konsep Data Augmentation

Konsep data augmentation digunakan pada simulasi
posterioir. Data  augmentation dilakukan  dengan
memperlakukan laten sebagai hipotesa data tidak lengkap
(hypotetical missing data) dan kemudian menambahkan data
observasi dengan laten sehingga dapat dilakukan analisis
distribusi posterior dengan data lengkap. Menurut [13], [14],
dan [15] strategi ini sangat berguna dalam metode statistik.
Dengan konsep data augmentation dengan menggunakan
Markov Chain Monte Carlo (MCMC) dan algoritma Gibbs
Sampler maka permasalahan data sampel kecil dapat teratasi.

B. Distribusi Prior

Distribusi prior 8 menggambarkan distribusi nilai parameter
yang mungkin ada dalam suatu model. Terdapat dua jenis
distribusi prior yaitu distribusi prior non-informatif dan
distribusi prior informatif. Distribusi prior non-informatif
terjadi pada situasi dimana distribusi prior tidak memiliki
populasi, atau terdapat sedikit informasi prior. Pada keadaan
demikian distribusi prior memiliki pengaruh yang kecil pada
distribusi posterior. Sebaliknya pada distribusi prior informatif,
informasi distribusi prior dapat diketahui. Distribusi prior yang
umum digunakan pada pendekatan Bayesian adalah conjugate
prior distribution. Berdasarkan [16], distribusi prior pada
persamaan pengukuran yang digunakan adalah:

_ D
l/)ek1 = Gamma[“Oek'.BOek]
D
[Akler] = N[Aok, YerHoyk]
_ D
ot = Wq[Ro'Po]

Dimana Gamma(a,f3) adalah distribusi dengan parameter o>0
dan invers parameter B>0 WI.,.] adalah distribusi Wishart
dengan dimensi ¢, dgexs Boek » Aoks Po @dalan matrik definit
positif, sedangkan Hyy, dan R, adalah hiperparameter yang
didapat dari penelitian sebelumnya.
C. Analisis Posterior

Estimasi 0 pada bayesian didefinisikan sebagai rata-rata
atau model dari p(6|y) dan dinyatakan dalam persamaan

logp(6]Y, M)alog p(Y|6, M) + log p(6)

dengan mencari nilai maksimum dari

logp(Y|6, M) + log p(6).



Secara teori rata-rata dari distribusi posterior (0]y) dapat
dihasilkan dengan cara penggabungan /integrasi, tetapi
sebagian besar situasinya adalah bahwa penggabungan tersebut
tidak memiliki bentuk close form. Untuk SEM non standar,
distribusi posterior (0|y)dapat bersifat lebih kompleks dan sulit
untuk melakukan simulasi terhadap data observasi serta sulit
mendapatkan bentuk distribusi dari model SEM tersebut. Pada
[16] menyatakan bahwa salah satu cara untuk melakukan
simulasi posterior adalah data augmentation (penambahan
data) seperti yang diteliti oleh [17]. Pada pendekatan SEM-
Bayesian analisis dilakukan dengan p(6, Q]Y) dimana Q adalah
kumpulan variabel laten pada model. Pada kasus tertentu
bentuk p(6,Q]Y) umumnya belum memenuhi close form
[11].

D. Gibbs Sampler pada Simulasi Posterior

Gibbs sampling adalah bagian dari Markov Chain
Monte Carlo (MCMC) dimana transisi kernel dilakukan
dengan distribusi bersyarat penuh [14]. Untuk data sampel
kecil pendekatan metode klasik GLS dan ML menghadapi
banyak kesulitan pada proses estimasi parameter 6. Untuk
menangani kesulitan pada estimasi maka pada analisis
posterior, data Y ditambahkan dengan matrik variabel laten
Q= (Wq wur e wy,) (konsep data augmentation), sehingga
algoritma Gibbs Sampler yang digunakan untuk menghasilkan
obeservasi pada distribusi posterior [0, Q|Y] adalah :
(i) Bangkitkan 80+1  dari p(6], 29, Y)
(ii) Bangkitkan Q0D dari p(2]69Y,Y)

E. Prosedur pada SEM Bayesian

Analisis SEM dengan pendekatan Bayesian dilakukan
dalam tahap-tahap yang berbeda dengan SEM standar. Pada
pendekatan Bayesian tahapan identifikasi tidak dilakukan.
Permasalahan jumlah sampel kecil dapat diatasi dengan
menerapkan konsep data augmentation menggunakan MCMC
dan Gibbs Sampler, sehingga simulasi posterior dapat
dilakukan berdasarkan data lengkap. Tahapan-tahapan dalam
analisis SEM dengan pendekatan Bayesian adalah:

e  Analsis Diskriptif

Analsis diskriptif adalah langkah awal yang dilakukan
untuk melihat gambaran umum dari data. Dengan
menganalisis sebaran data dan nilai skewness dari
semua variabel yang digunakan dalam penelitian, dapat
diputuskan penanganan yang tepat untuk data kategori
dari setiap variabel. Selain itu, nilai frekuensi dari
setiap kategori pada setiap variabel adalah informasi
penting untuk menentukan nilai threshold.

e Penentuan Parameter dalam model

Setelah diketahui gambaran umum data observasi,
maka diformulasikan stuktur SEM untuk model TAM
yang akan dianalisis. Dengan diformulasikan model
struktur SEM maka dapat ditentukan parameter-
parameter yang akan diestimasi. Pada SEM Bayesian,
parameter yang akan diestimasi adalah: 6 (®, {5, A, T,
B).

e  Penentuan Threshold pada Model

Untuk data diskrit, dibutuhkan pendekatan yang lebih
baik dengan menganggap data kategori diskrit berasal
dari distribusi kontinyu normal. dengan
mengaplikasikan suatu nilai threshold. Pendekatan
threshold merupakan model yang fleksibel, dan
memberikan interpretasi yang mudah untuk parameter
model.

e  Analisis Hubungan Antar Variabel Laten
Analisis hubungan antar variabel laten dengan
menggunakan plot perlu dilakukan untuk melihat
kemungkinanan adanya hubungan nonlinier antar laten.
Jika ternyata terdapat ploa hubungan non linier maka
diperlukan tahap analisis yang berbeda.

e  Penentuan Parameter pada Distribusi Prior

Penentuan distribusi prior merupakan bagian penting
dalam analisis Bayesian. Penentuan distribusi prior
akan ikut menentukan signifikansi dari parameter di
dalam model. Distribusi prior dapat ditentukan
berdasarkan pengetahuan peneliti-peneliti sebelumnya,
dan dengan melakukan analisis khusus terhadap data
penelitian. dalam SEM Bayesian distribusi prior yang
digunakan adalah conjugate prior dengan nilai
hiperparameter yang telah ditentukan.

e  Estimasi parameter
Estimasi parameter dilakukan dengan melakukan
simulasi posterior dengan menggunakan MCMC dan
algoritma Gibbs Sampler.

e  Analsis Residual
Analisis residual dilakukan untuk melihat kebaikan
model. Model dengan residual terkecil akan
menunjukkan bahwa model tersebut adalah model
terbaik.

F. Studi Kasus

Analisis TAM dengan menggunakan SEM Bayesian
sudah dilakukan pada studi kasus adopsi teknologi pengolahan
data sensus penduduk di Badan Pusat Statistik [18]. Pada studi
kasus tersebut data sampel yang tersedia sejumlah 37. Analisis
TAM dengan SEM Bayesian dilakukan dengan menggunakan
software WinBugs 14.

IV. KESIMPULAN

Perkembangan metode statistik dalam analsis TAM
berkembang berdasarkan permasalahan dan limitasi yang
muncul dalam riset-riset yang dilakukan oleh para peneliti.
Salah satu permasalahan utama yang muncul dalam riset TAM
adalah data sampel kecil. SEM dengan pendekatan Bayesian
dapat digunakan untuk mengatasi permasalahan data sampel
kecil.

Terdapat perbedaan tahapan dalam analisis pada SEM
standar dan SEM Bayesian. Pada SEM Bayesian, tidak
dibutuhkan tahapan identifikasi model. Data dengan sampel
kecil dapat diatasi dengan menerapkan konsep data
augmentation.



MCMC dan Gibbs Sampler digunakan dalan simulasi
posterior. Simulasi posterior dilakukan dalam estimasi
parameter model.

Distribusi prior salah satu hal penting dalam analsis
posterior. Distribusi prior akan mempengaruhi akurasi dan
signifikansi dari parameter yang diestimasi.
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