
  PENGEMBANGAN N-LEVEL STRUCTURAL EQUATION 

MODEL (NSEM) MENGGUNAKAN PARAMETER DRIFT 

UNTUK DATA KOMPLEKS DENGAN WAKTU 

PENGUKURAN TIDAK TERATUR 

VIARTI EMINITA 

PROGRAM STUDI STATISTIKA DAN SAINS DATA 

FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM  

INSTITUT PERTANIAN BOGOR 

BOGOR 

2024 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



PERNYATAAN MENGENAI DISERTASI DAN 

SUMBER INFORMASI SERTA PELIMPAHAN HAK CIPTA 

 

Dengan ini saya menyatakan bahwa disertasi dengan judul “Pengembangan 

n-Level Structural Equation Model (nSEM) Menggunakan Parameter Drift untuk 

Data Kompleks dengan Waktu Pengukuran Tidak Teratur” adalah karya saya 

dengan arahan dari dosen pembimbing dan belum diajukan dalam bentuk apa pun 

kepada perguruan tinggi mana pun. Sumber informasi yang berasal atau dikutip dari 

karya yang diterbitkan maupun tidak diterbitkan dari penulis lain telah disebutkan 

dalam teks dan dicantumkan dalam Daftar Pustaka di bagian akhir disertasi ini. 

Dengan ini saya melimpahkan hak cipta dari karya tulis saya kepada Institut 

Pertanian Bogor. 

 

Bogor, September 2024 

 

Viarti Eminita 

G161180011 

  



 

ii 

RINGKASAN 

VIARTI EMINITA. Pengembangan n-Level Structural Equation Model (nSEM) 

Menggunakan Parameter Drift untuk Data Kompleks dengan Waktu Pengukuran 

Tidak Teratur. Dibimbing oleh ASEP SAEFUDDIN, KUSMAN SADIK, dan 

UTAMI DYAH SYAFITRI. 

 

Data kompleks merujuk pada tingkat kesulitan metodologis dari seperangkat 

data yang berkaitan dengan peubah laten, tersarang, berstruktur dan pengukuran 

longitudinal. Struktur data ini dapat berupa hierarki dengan komponen campuran, 

yakni komponen sistematik dan komponen acak. Beberapa pendekatan seperti 

Confirmatory Factor Analysis (CFA), Structural Equation Model (SEM), dan 

Multilevel Modeling (MLM) telah dikombinasikan menjadi n-Level SEM (nSEM) 

untuk menangani data kompleks khususnya data tersarang dan longitudinal. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model nSEM yang mencakup 

pengukuran dengan waktu yang tidak teratur melalui pendekatan CT-SEM berbasis 

pada pendekatan analitik, simulasi, dan aplikasi data empiris. Dalam penelitian ini, 

data empiris dari motivasi belajar siswa di Depok dan Ujian Nasional (UN) di Jawa 

Barat tahun 2015-2019 digunakan untuk menguji dan mengonfirmasi model yang 

dikembangkan, serta untuk menilai perkembangan kualitas sekolah. Pendekatan ini 

diharapkan dapat mengatasi tantangan dalam mengelola data dengan struktur 

hierarki dan pengukuran waktu yang tidak teratur, yang sering kali menghasilkan 

penduga parameter berbias dan galat baku yang besar jika tidak ditangani dengan 

tepat. 

Pengembangan model nSEM untuk data kompleks melalui tiga tahapan. 

Tahap pertama mengkaji model nSEM untuk data kompleks dengan faktor acak dari 

struktur hierarki. Tahapan kedua mengkaji model nSEM pada data dengan waktu 

pengukuran teratur. Tahapan ketiga mengembangkan model CT-MLGM untuk 

mengatasi faktor acak dan waktu pengukuran tidak teratur. 

Kajian pertama terhadap model nSEM pada data kompleks ini meneliti faktor 

acak dalam data hierarki menggunakan model intersep acak laten (LatenIA). 

Melalui pendekatan simulasi, kinerja model diuji pada berbagai ukuran contoh 

dengan rasio jumlah lingkungan dan ukuran lingkungan 10/30, 10/100, 25/30, dan 

25/100. Kinerja model dievaluasi berdasarkan bias dan Root Mean Square Error 

(RMSE) dari penduga. Hasil analisis menunjukkan bahwa model LatenIA 

menghasilkan pendugaan parameter dengan bias dan RMSE lebih kecil pada ukuran 

contoh 25/30. Penerapan model LatenIA pada data motivasi belajar siswa dan data 

UN Sekolah mengkonfirmasi kemampuannya dalam mengatasi pengaruh acak 

lingkungan, yaitu pengaruh guru terhadap motivasi belajar siswa dan pengaruh 

kabupaten terhadap kualitas sekolah berdasarkan hasil UN. 

Kajian kedua dalam penelitian ini mengevaluasi model nSEM pada data 

kompleks dengan pengukuran waktu yang teratur, menggunakan pendekatan 

Multilevel Latent Growth Model (MLGM) untuk mengakomodasi perubahan 
peubah hasil dari waktu ke waktu. Model Latent Growth Model (LGM) pada Level-

1 menangkap ragam antar individu dalam lingkungan pada awal pengamatan 

(intersep waktu) dan ragam perubahan antar individu dari waktu ke waktu (slope 

waktu). Simulasi menunjukkan bahwa model ini efektif dalam mengatasi 

perubahan ukuran contoh, dengan ukuran contoh 60/30 menghasilkan penduga 



 

iii 

parameter yang tidak bias dan minimum ragam, terutama untuk parameter tetap. 

Aplikasi MLGM pada data UN sekolah 2015-2019 mengkonfirmasi bahwa model 

ini menghasilkan penduga parameter dengan galat baku kecil. Berdasarkan hasil 

simulasi dan aplikasi data, penting untuk mempertimbangkan jumlah dan ukuran 

lingkungan serta faktor kontekstual seperti kabupaten dalam penerapan model 

nSEM, untuk memastikan model yang tepat, akurat, relevan, dan dapat 

diimplementasikan secara efektif. Seperti dalam kerangka SEM umum, modifikasi 

indeks diperlukan untuk mencapai model yang sesuai.  

Pengembangan model CT-MLGM menggunakan parameter drift dari CT-

SEM ke dalam kerangka nSEM untuk menangani data longitudinal dengan waktu 

pengukuran yang tidak teratur, menggunakan persamaan diferensial stokastik untuk 

menghubungkan model waktu diskrit dengan waktu kontinu. Pengembangan ini 

dimulai dengan menerapkan parameter drift pada koefisien linier waktu dari LGM, 

yang berfungsi sebagai faktor pengganda pada koefisien regresi di setiap titik waktu 

pengamatan. Hasil simulasi menunjukkan bahwa CT-MLGM konsisten dengan 

temuan pada MLGM, dengan performa optimal pada rasio ukuran contoh 60/30. 

CT-MLGM cenderung lebih unggul pada ukuran contoh besar, menghasilkan 

penduga parameter tetap yang akurat dan presisi, meskipun koefisien intersep dan 

slope waktu menunjukkan ragam penduga yang besar. Keunggulan CT-MLGM 

dibandingkan MLGM terlihat juga pada pendugaan ragam intersep acak lingkungan 

di Level-2.  

Aplikasi model pada data UN di Jawa Barat memberikan hasil bahwa model 

mampu mengatasi data kompleks dengan pengukuran waktu tidak teratur. MLGM 

cenderung memberikan nilai penduga parameter tetap yang lebih tinggi dengan 

selang kepercayaan yang lebih sempit dibanding CT-MLGM. Kedua model 

menunjukkan nilai penduga yang sangat mirip untuk beberapa parameter, meskipun 

terdapat beberapa perbedaan. MLGM menunjukkan kesesuaian model yang sedikit 

lebih kecil dibanding CT-MLGM berdasarkan -2 Log Likelihood (-2LL), AIC, dan 

BIC. Namun identifikasi model pada CT-MLGM lebih stabil dalam mendeteksi 

dugaan parameter yang lebih kecil dibanding MLGM.  

Setiap kajian dalam penelitian ini memberikan kontribusi penting dalam 

memahami dan mengatasi tantangan dalam analisis data kompleks. Dengan 

mempertimbangkan faktor acak dan pengukuran temporal, model-model ini mampu 

memberikan pendugaan parameter yang lebih akurat dan stabil, terutama pada 

pendugaan pengaruh tetap. Integrasi antara nSEM dan CT-SEM menciptakan 

peluang baru dalam metodologi statistik, memungkinkan analisis lebih akurat dan 

informatif untuk data dengan struktur hierarki dan dimensi waktu yang kompleks, 

sehingga memberikan wawasan yang lebih mendalam bagi peneliti. Keseluruhan 

penelitian ini mengarah pada kesimpulan bahwa pendekatan nSEM merupakan alat 

yang kuat dan fleksibel untuk analisis data kompleks dalam berbagai konteks 

penelitian. Terutama CT-MLGM untuk kasus pengamatan berulang tidak teratur. 

Meskipun masih diperlukan kajian mendalam terkait parameter acak secara 

individual. 

 

Kata kunci: CT-SEM, data kompleks, nSEM, waktu pengukuran tidak teratur. 
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SUMMARY 

VIARTI EMINITA. Developing N-Level Structural Equation Model (nSEM) 

Using Drift Parameter for Complex Data with Irreguler Measurement Times. 

Supervised by ASEP SAEFUDDIN, KUSMAN SADIK, and UTAMI DYAH 

SYAFITRI.  
 
Complex data refers to the level of methodological difficulty of a data set 

related to latent, nested, structured variables and longitudinal measurements. This 

data structure can be hierarchical with mixed components: systematic and random. 

Several approaches, such as Confirmatory Factor Analysis (CFA), Structural 

Equation Model (SEM), and Multilevel Modeling (MLM), have been combined 

into n-level SEM (nSEM) to handle complex data, especially nested and 

longitudinal data. This study aimed to develop an nSEM model that includes 

measurements with irregular time through the CT-SEM approach based on 

analytical approaches, simulations, and empirical data applications. This study used 

empirical data from student learning motivation in Depok and the National 

Examination (UN) in West Java in 2015–2019 to test and confirm the developed 

model and assess the development of school quality. This approach was expected 

to overcome the challenges of managing data with a hierarchical structure and 

irregular time measurements, often resulting in biased parameter estimates and 

large standard errors if improperly handled. The development of the nSEM model 

for complex data went through several stages, namely (1) examining the nSEM 

model for complex data with random factors from the hierarchical structure, (2) 

examining the nSEM model on data with regular measurement times, and (3) 

developing the CT-MLGM model to overcome random factors and irregular 

measurement times. 

The first study of the nSEM model on complex data examined random factors 

in hierarchical data using the latent random intercept (LatenIA) model. Through 

simulations, model performance was tested on various sample sizes with the ratio 

of the number of environments to the size of the environment (m/n) of 10/30, 

10/100, 25/30, and 25/100. The results showed best performance at a sample size 

of 25/30. The application of the LatenIA model to student learning motivation data 

and school national examination data confirmed its ability to overcome the random 

effects of environmental factors, namely the influence of teachers on student 

learning motivation and the influence of districts on school quality based on 

national examination results. 

The second study evaluated the nSEM model on complex data with regular 

time measurements, using the Multilevel Latent Growth Model (MLGM) approach 

to accommodate changes in outcome variables over time. The Latent Growth Model 

(LGM) at Level 1 captured the variance between individuals in the environment at 

the beginning of the observation (time intercept) and the variance in changes 

between individuals over time (time slope). Simulations showed that this model is 

effective in dealing with changes in sample size, with best performance at a ratio of 

the number of environments to the size of the environment of 60/30. This model 

produced unbiased and minimum variance parameter estimates, especially for fixed 

parameters, although random parameters show different sensitivities to changes in 

sample size, so further analysis was needed.  
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The application of MLGM to the 2015–2019 school national exam data 

confirmed that this model is good at estimating parameters. Based on the simulation 

results and data applications, it was important to consider the sample size ratio (m/n) 

and contextual factors, such as districts, in applying the nSEM model to ensure that 

it is appropriate, accurate, relevant, and can be implemented effectively. As in the 

general SEM framework, index modifications are needed to achieve an appropriate 

model. The development of the CT-MLGM model integrated CT-SEM with nSEM 

to handle longitudinal data with irregular measurement times, using stochastic 

differential equations to connect discrete-time models with continuous-time 

models.  

This development begins by applying drift parameters to the linear time 

coefficients of the LGM, which function as multipliers on the regression 

coefficients at each observation time point. Simulation results show that CT-MLGM 

is consistent with the findings in MLGM, with best performance at a sample size 

ratio of 60/30. CT-MLGM tends to be superior at large sample sizes, producing 

unbiased and accurate fixed parameter estimates, although the intercept coefficient 

and time slope show large estimator variances. The superiority of CT-MLGM over 

MLGM is seen in estimating the random environmental intercept variance at Level 

2, although it still shows quite a large bias and variance. The application of the 

model to UN data in West Java shows that the model can handle complex data with 

irregular time measurements. MLGM tends to provide higher fixed parameter 

estimate values with narrower confidence intervals than CT-MLGM. Although 

some differences exist, both models show similar estimate values for several 

parameters. MLGM showed a slightly lower model fit than CT-MLGM based on 

deviance, AIC, and BIC. However, they were identical. 

 Each study in this research provided an important contribution to 

understanding and addressing challenges in complex data analysis. By considering 

random factors and temporal measurements, these models were able to offer more 

accurate and stable parameter estimations, particularly for fixed effect estimates. 

The integration between nSEM and CT-SEM created new opportunities in 

statistical methodology, allowing for more precise and informative analysis of data 

with hierarchical structures and complex temporal dimensions, thus providing 

deeper insights for researchers. The overall conclusion of this research was that the 

nSEM approach was a powerful and flexible tool for complex data analysis across 

various research contexts, especially CT-MLGM for cases of irregular repeated 

observations. However, further in-depth studies on individual random parameters 

are still required. 
 

Keywords: Complex data, CT-SEM, irregular time measurement, nSEM. 
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