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Abstrak 

Tujuan utama penelitian ini adalah untuk mengetahui robustness Model Logistik 1 Parameter 
(ML 1-P), Model Logistik 2 Parameter (ML 2-P) dan Model Logistik 3 Parameter (ML 3-P) 
terhadap pelanggaran Asumsi Independensi Lokal Butir (ILB). Penelitian ini menggunakan 
data simulasi yang dibangkitkan dengan 40 butir, 500 simuli, dan 10 replikasi untuk setiap 
model. Skor-skor batas dibangun berdasakan pelanggaran Asumsi ILB 0 - 100% yang dihasil-
kan dengan menggunakan 1- 40 kelompok butir sedangkan kategori-kategori skor dibangun 
berdasarkan dampak pelanggaran Asumsi ILB terhadap struktur dari matriks data. Hasil 
penelitian ini menunjukkan bahwa model yang paling robust terhadap pelanggaran Asumsi 
ILB adalah ML 1-P dengan skor batas 31,71% (kategori pelanggaran berat) diikuti ML 2-P 
dengan skor batas 12,1% (kategori pelanggaran sedang), dan ML 3-P dengan skor batas 7,68% 
(kategori pelanggaran sedang).  

Kata kunci: model-model respons butir, robustness, independensi lokal butir 
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Abstract 

The primary purpose of this study was to investigate the robustness of the 1-PLM, 2-PLM, 
and 3-PLM, against violation of the Local Item Independence (LII) Assumption based on cut-
off scores and score categories. The investigation used simulated data generated with 40 items, 
500 simulees, and 10 replications for each model. The cut-off scores were built based-on 0 – 
100% violations of the LII Assumption that were introduced using 1- 40 item clusters. The 
score categories in this study were built based-on impact of the violations of the LII 
Assumption to the structure of data matrix. The result showed that the most robust model 
was 1-PLM with cut-off score 31,71% (heavy violation category) followed by 2-PLM with cut-
off score 12,1% (moderate violation category), and 3-PLM with cut-off score 7,68% 
(moderate violation category). 
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Pendahuluan 

Menurut Embretson (1996, p. 341), 
Sijtsma & Junker (2006, pp.75 & 77), dalam 
psikometrika, Classical Test Theory merupa-
kan pendekatan statistika yang dominan di-
gunakan sampai Lord & Novick pada tahun 
1968 merilis buku mereka “Statistical theories 
of mental test scores”.  Karya Lord & Novick 
dengan tambahan kontribusi dari Birnbaum 
ini dalam beberapa hal menurut Embretson 
& Reise (2000, p.5) merupakan perluasan 
dari eksposisi Teori Tes Klasik (TTK) 
Gullicksen yang dituangkan dalam bukunya 
“Theory of mental tests” tahun 1950. Meskipun 
demikian, milestone dari Item Response Theory 
sebenarnya adalah karya Lord (1952) yaitu 
“A theory of test score”. 

Jika ditelusuri lebih jauh, cikal bakal 
Teori Respons Butir (TRB) pada dasarnya 
telah dirintis oleh Thurstone sejak tahun 
1925 (Wright & Stone, 1979, p.vii) dengan 
karya-karyanya, khususnya tentang pen-
skalaan Case V (Andrich dalam Gorard, 
2008, pp.66-78).  Penskalaan ini merupakan 
basis bagi Item Response Models khususnya 
Parametric Item Response Models yang bersifat 
Probabilistik (Probabilistic Item Response 
Models). 

Model-model Respons Butir (MRB) 
Probabilistik Parametrik yang banyak digu-
nakan adalah model-model unidimensional 
untuk skor dikotomus. Model-model di-
maksud menurut Johnson (2007, pp.4-5) 
adalah ML 1-P atau Model Rasch, ML 2-P 
dan ML 3-P dari Birnbaum. Tiga MRB yang 
popular inilah yang dikaji pada penelitian 
ini. 

Menurut Hulin, Drasgow, & Parsons 
(1983, p.38) serta Wainer, Bradlow, & Wang 
(2007, p.25) ML 1-P dapat dituliskan 
sebagai berikut: 
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Dengan e = 2,718… adalah basis logarit-

ma natural, i  adalah parameter abilitas pe-

serta tes, jb  adalah threshold yang berhu-

bungan dengan kesulitan dari butir ke-j. 

Semakin besar nilai jb berarti butir yang 

bersangkutan semakin sulit dan sebaliknya. 
ML 2-P dari Birnbaum menurut Hulin, 
Drasgow, & Parsons (1983, p.36), Torger-
son (1958, pp.202-203), dan du Toit (2003, 
p.539) adalah: 
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dengan 
ja adalah slope butir yang berhu-

bungan dengan daya pembeda butir ke-j. Se-
dangkan ML 3-P dari Birnbaum menurut 
Fox (2010, p.11) serta Wainer, Bradlow, & 
Wang (2007, p.30) adalah: 
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dengan jc adalah pseudo-chance level pada 

butir ke-j. 
TRB ini menurut Ip, Wang, De 

Boeck, & Meulders (2004, p.191) telah ter-
bukti merupakan alat yang sangat ampuh 
dalam memodelkan respons individu terha-
dap stimuli behavioral tertentu.  Pada TRB 
diterapkan Conjoint Measurement karena, me-
nurut Bond & Fox (2007, pp.8-11,) pada 
model-model TRB khususnya yang ter-
masuk dalam kategori General/Common Item 
Response Models, probabilitas examinee men-
jawab benar berubah sesuai dengan nilai 
dua atribut yang lain yaitu person ability dan 
item difficulty. Istilah item difficulty ini oleh 
Brown (2005, p.66) disebut dengan item 
facility. 

Tidak seperti TTK, TRB khususnya 
Model Rasch memenuhi specific objectivity 
atau memenuhi sifat “person distribution free” 
karena memperhitungkan abilitas peserta tes 
pada estimasi tingkat kesulitan butir dan 
memenuhi sifat “item distribution free” karena 
memperhitungkan kesulitan butir pada esti-
masi abilitas peserta tes.  Spesific objectivity ini 
membawa implikasi dapat dilakukannya 
parameter separation yang nilai suatu para-
meter dapat diestimasi tanpa mengetahui 
nilai-nilai dari parameter yang lain.  Dengan 
demikian, maka identitas suatu variabel dari 
satu peristiwa ke peristiwa yang lainnya 
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menjadi konstan (invariance). Sifat ini me-
rupakan persyaratan prima facie dan merupa-
kan sifat yang krusial agar pengukuran 
secara ilmiah dapat diwujudkan. Selain itu, 
sifat ini juga terkait dengan upaya formulasi 
dari kebutuhan terhadap generality dan validity 
dari suatu pengukuran. 

TRB juga memiliki beberapa kelebih-
an lain dibandingkan dengan TTK antara 
lain bahwa, menurut TRB, tes yang pendek 
dapat sama reliabelnya dengan tes yang 
panjang, lebih mudah menangani format 
campuran (Embretson, 1996, p.342; Pan-
ther & Reeve, 2002, p.S24), dan skor yang 
dihasilkan lebih merupakan variabel dari-
pada skor yang dijumlah pada TTK (Ed-
wards, 2009, p.519). Selain itu, kekurangan 
utama TTK adalah mengasumsikan bahwa 
presisi pengukuran bersifat konstan antar-
keseluruhan rentang sifat yang dikaji pada 
semua peserta tes. Cara penskoran dengan 
menggunakan rerata maupun penjumlahan 
pada TTK juga dapat membawa pada 
kekeliruan jika digunakan untuk inferensi 
(Fraley, Waller, & Brennan, 2000, p.353). 

Berbagai kelebihan yang ada pada 
TRB sebagaimana yang telah dipaparkan di 
atas membuat, sejak karya para pionir TRB 
seperti buku dari Lord & Novick yang 
fundamental serta buku dari Fischer “Intro-
duction to the theory of psychological tests” pada 
tahun 1974, TRB telah berkembang pesat di 
berbagai bidang seperti psikologi dan pen-
didikan. Bahkan, pada saat sekarang ini 
TRB telah mendominasi literatur kepen-
didikan di beberapa negara dan secara per-
lahan bergerak ke dalam aplikasi ilmu sosial 
lainnya. Dominasi ini telah berlangsung se-
lama dua dekade terakhir melalui pengguna-
an TRB untuk memeriksa item adequacy 
checking, test scoring, score equating, dan pem-
buatan Computer Adaptive Test (CAT).   

TRB yang berbasiskan variabel laten 
ini, merupakan dasar bagi teoretisasi doma-
in seperti output kesehatan, output pendidik-
an, risiko, kepercayaan, sindrom klinis, 
maupun kepribadian (Johnson, 2007, pp.1-
2, Panther & Reeve, 2002, pp.S21-S22).  
Hal ini dikarenakan dalam behavioral sciences, 
banyak konstruks, baik secara teoretik mau-

pun praktik, tidak dapat diamati secara 
langsung. Prosedur dasar untuk mengukur 
suatu konstruks yang sedemikian rupa ada-
lah dengan melibatkan observed variables, yang 
dapat memberikan bukti tak langsung bagi 
konstruks yang diteliti (inference). Biasanya, 
hal ini berarti bahwa suatu tes dikembang-
kan dengan menyusun beberapa indikator 
dan butir-butir yang merepresentasikan 
konstruks yang diteliti.  Pada saat ini, acuan 
yang membumi dan lebih mendukung tipe 
“Inferensi” seperti ini adalah TRB, sedang-
kan TTK pada dasarnya lebih bersifat 
“Deskriptif” (Bradlow, Wainer, & Wang, 
1998, p.1; Braeken & Tuerlinckx, 2009, 
p.1127). 

Sifat inferensi yang melekat pada 
TRB membawa konsekuensi, terutama pada 
model-modelnya yang secara umum me-
rupakan model parametrik, yaitu perlunya 
dilakukan Model Adequacy Checking. Oleh 
karena itulah Hambleton & Jones (1993, 
p.258) menyatakan bahwa TRB didasari 
oleh asumsi-asumsi yang kuat, tidak seperti 
TTK yang lebih bersifat deskriptif. Namun, 
yang perlu diingat bahwa asumsi-asumsi 
yang kuat sebenarnya lebih dialamatkan 
pada MRB Parametrik yang lebih bersifat 
probabilistik dibandingkan dengan MRB 
Nonparametrik yang lebih bersifat deter-
ministik dengan berdasarkan asumsi-asumsi 
yang minimum. 

Sehubungan dengan asumsi pada 
penerapan MRB Parametrik, termasuk 1-
PLM, 2-PLM, dan 3-PLM, sebagaimana 
dimaksudkan di atas, ada beberapa asumsi 
yang perlu diperhatikan, antara lain sebagai 
berikut: (1) Probabilitas θ mengikuti distri-
busi tertentu yang umumnya adalah normal 
(Hulin, Drasgow, & Parsons, 1983, p.39; 
Ramsay, 1997, p.383; Traub, 1983, p.58).  
(2) Derajat pengukuran θ diasumsikan inter-
val atau rasio (Mokken, 1997, p.351; van der 
Linden & Hambleton, 1997, p.348). (3) Mo-
notonisitas hubungan antara sifat laten dan 
performansi pada setiap butir tes (Mokken, 
1997, pp.353-354, pp.374-379). (4) Nonspeed-
ed test administration (Hambleton & Swami-
nathan, 1985, p.30; Hambleton, Swaminat-
han, & Rogers, 1991, p.57). (5) Pengukuran 
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bersifat unidimensi (Hambleton & Swami-
nathan, 1985, pp.16-22; Hulin, Drasgow, & 
Parsons, 1983, p.40; Spray, 1997, p.210; 
Traub, 1983, p.58); (6) Independensi lokal 
(Hambleton & Swaminathan, 1985, pp.22-
25; Hulin, Drasgow, & Parsons, 1983, p.41; 
Spray, 1997, p.211). 

Di antara beberapa asumsi MRB 
Parametrik, yang paling sering dibicarakan 
adalah Asumsi Unidimensionalitas dan 
Asumsi Independensi Lokal (IL). Karena-
nya kedua asumsi ini disebut oleh Hamble-
ton, Swaminathan, & Rogers (1991, p.9) 
sebagai common assumptions dalam penerapan 
MRB Parametrik. 

Hubungan antara kedua asumsi ini 
sangat erat dan sering dianggap paralel.  
Namun, berdasarkan pendapat Hambleton 
& Swaminathan (1985, pp.22 & 24) yang 
menyatakan bahwa Asumsi Independensi 
Lokal Butir terpenuhi (dependensi = 0%) 
bila θ bersifat unidimensi dan pendapat 
Crocker & Algina (1986, p.343) yang me-
nyatakan bahwa unidimensionalitas akan 
tercapai bila seluruh butir dependen secara 
statistik (dependensi=100%), jelas memper-
lihatkan pola hubungan yang tidak paralel. 

Asumsi IL sebagaimana dimaksudkan 
di atas dapat dinyatakan sebagai berikut: 
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Independensi ini mencakup Independensi 
Lokal Person (ILP) dan Independensi Lokal 
Butir (ILB). ILP disebut juga Independensi 
Lokal Interperson atau Local/Conditional In-
dependence between Persons yang dapat ditulis-
kan sebagai berikut: 
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ILB disebut juga Indepen-densi Lokal 
Intraperson atau Local/Conditional Indepen-
dence within Person yang dapat dituliskan 
sebagai berikut: 
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Pada penelitian ini Asumsi IL yang 
dikaji adalah Asumsi ILB. Oleh karena itu, 

maka uraian selanjutnya dikhususkan pada 
asumsi ini. 

Berkaitan dengan Asumsi ILB ini, 
maka perlu diingat bahwa pada suatu tes 
unidimensi probabilitas sukses peserta tes 
pada butir tertentu hanya tergantung pada 
parameter butir yang bersangkutan serta 
pada abilitas peserta tes (θ), tidak pada hal 
lain.  Jika MRB yang digunakan fit with data, 
maka abilitas peserta tes (θ) merupakan 
satu-satunya faktor yang menentukan ke-
suksesan atau ketidaksuksesan peserta tes 
pada butir dimaksud.  Menurut Hulin, Dras-
gow & Parsons (1983, p.42), hal ini berarti 
bahwa, pengetahuan peserta tes pada butir 
yang lain tidak memberikan tambahan in-
formasi apapun pada penentuan kesuksesan 
atau ketidaksuksesan tersebut. Jika penge-
tahuan peserta tes pada butir yang lain 
memberikan tambahan informasi, maka 
menurut Lord (1980, p.19), performansi 
peserta tes pada butir yang bersangkutan 
sudah tentu tergantung pada hal lain selain θ 
yang telah dispesifikasikan.  Hal ini tentu 
saja bertentangan dengan asumsi dari 
Lazarsfeld mengenai IL. 

Sebelumnya, Lord (1952, p.8) juga 
menyatakan bahwa antarpasangan butir 
haruslah independen sebagai konsekuensi 
dari pembatasan mengenai common factor. Hal 
ini dikarenakan bila ada pasangan butir yang 
saling dependen berarti ada common factor 
yang menghubungkan keduanya.  Selain itu, 
pernyataan Lord ini juga merupakan suatu 
konsekuensi logis, karena MRB merupakan 
salah satu kelas dalam Latent Structure 
Analysis yang menurut Anderson (1959, p.1) 
memiliki salah satu “Asumsi Utama” yaitu, 
respons pada butir yang berbeda adalah 
independen.  

Pelanggaran terhadap Asumsi ILB 
tersebut di atas, dapat mengakibatkan esti-
masi dan reliabilitas dari parameter-parame-
ter model diragukan (Braeken, Tuerlinckx, 
& De Boeck, 2005, p.2). Hal ini sejalan 
dengan pendapat Bradlow, Wainer, & Wang 
(1998, p.3) yang menyatakan bahwa akibat 
pelanggaran Asumsi IL dapat terjadinya 
pernyataan yang berlebihan dari presisi esti-
masi abilitas peserta tes, bias pada estimasi 
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tingkat kesulitan dan daya pembeda butir.  
Akibat pelanggaran Asumsi ILB terhadap 
estimasi abilitas peserta tes diperjelas oleh 
Scott & Ip (2002, p. 2) yang menyatakan 
bahwa bias lebih besar untuk sub-sub-
kelompok dengan rata-rata yang lebih besar.  
Bias pada estimasi parameter daya pembeda 
butir dipertegas oleh Orlando (2008, p.3), 
yang menyatakan bahwa pelanggaran Asum-
si ILB mengakibatkan terjadinya inflasi pada 
estimasi slope (parameter daya pembeda). 
Bias pada estimasi parameter model, baik 
parameter abilitas peserta tes maupun para-
meter-parameter butir, menurut Antal (2003, 
p.4) dapat mengakibatkan model tidak 
sesuai dengan data (misfit). Selain itu, me-
nurut Kim, Ayala, Ferdous, & Nering 
(2007, p.17) pelanggaran Asumsi ILB dapat 
mengakibatkan overestimate pada informasi 
butir dan informasi tes. 

Dampak ikutan dari hal-hal tersebut 
di atas menurut Goodman & Luecht (2009, 
p.6) adalah sebagaimana yang dicantumkan 
berikut ini: (1) Jika residual kovariansi ber-
beda dari berbagai subkelompok populasi, 
maka akan terjadi differential item functioning;                 
(2) Pembuatan bank butir (item bank) dapat 
diragukan karena ketidakakuratan pada 
estimasi parameter butir; (3) Penyusunan tes 
paralel dari bank butir juga diragukan; (4) 
Penskalaan dan penyetaraan juga dapat ikut 
diragukan.  

Jauh sebelumnya, Lord & Novick 
(1968, p.436) menyatakan bahwa Asumsi 
ILB terkait dengan sifat sufficiency dan 
efisiensi secara statistik dari estimator serta 
dalam hal classification rule. Oleh karena 
itulah, maka Hambleton, Swaminathan, & 
Rogers (1991, pp.10-12) menguraikan 
Asumsi ILB, selain Asumsi Unidimensio-
nalitas, secara khusus. Bahkan, Scott & Ip 
(2002, p.2) dengan tegas menyebut asumsi 
ini sebagai “basic premise”.  Hal ini sejalan 
dengan pendapat Zwinderman (1997, 
p.248) yang menyatakan bahwa “most 
important assumption” dalam penerapan MRB 

adalah iX  merupakan sufficiency statistic 

minimal bagi i , maka respons-respons 

pada butir tes haruslah independen secara 
lokal untuk θ tertentu. 

Mengingat banyaknya persoalan yang 
dapat muncul berkaitan dengan pelanggaran 
Asumsi ILB, maka berbagai penelitian telah 
dilakukan. Penelitian-penelitian dimaksud 
antara lain dilakukan oleh oleh Yen pada 
tahun 1984, Ackerman pada tahun 1987, 
Reese pada tahun 1995,  Huynh, Michels, & 
Ferrara pada tahun 1995, Bradlow, Wainer, 
& Wang pada tahun 1998, Tuerlinckx & De 
Boeck pada tahun 2001, Scott & Ip pada 
tahun 2002, Stark, Chernyshenko, & 
Drasgow pada tahun 2002, Jiao & Kamata 
pada tahun 2003, Zenisky, Hambleton, & 
Sireci pada tahun 2003, Wang & Wilson 
pada tahun 2005, Kim, Ayala, Ferdous, et 
al. pada tahun 2007, Pommerich & Ito pada 
tahun 2008, Mislevy pada tahun 2011, serta 
Jiao, Kamata, Wang, et al. pada tahun 2012.   
Penelitian-penelitian ini umumnya terfokus 
pada tiga hal yaitu: (a) Metode untuk me-
lakukan pemeriksaan terhadap pelanggaran 
Asumsi ILB; (b) Efek negatif jika pelanggar-
an tersebut terjadi; dan (c) Pembangunan 
Model (Model Building) Respons Butir yang 
dapat mengatasi efek negatif dimaksud (ro-
bust terhadap pelanggaran asumsi ILB). 

Namun, karena unidimensionalitas se-
cara utuh sulit dipenuhi maka pelanggaran 
Asumsi ILB hampir selalu ada. Konsekuen-
sinya, model respons butir khusus untuk 
mengatasi efek negatif DLB menjadi begitu 
superior. Karenanya, perlu diteliti mengenai 
batas (cut-off) proporsi pelanggaran Asumsi 
ILB yang dapat ditoleransi sehingga pe-
nerapan ML 1-P, ML 2-P, maupun ML 3-P 
sebagai MRB yang banyak digunakan dalam 
praktik (popular IRMs) tetap layak untuk 
dilakukan.  Pada saat yang sama, dengan 
mengetahui batas dimaksud, dapat diketahui 
juga model mana yang lebih robust terhadap 
pelanggaran Asumsi ILB. 

Metode Penelitian 

Penelitian ini merupakan Studi Monte 
Carlo (SMC) dengan menggunakan desain 
faktorial sebagaimana terlihat pada model 
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berikut ini yang mengacu pada Fox (2008, 
p. 163). 

1 2 3 1 2 3 1 10 1 2 3 4 5 6 7i G G G C C C G CY Y Y Y Y Y Y Y                

1 2 1 3 2 1 2 2 2 38 9 10 11 12G C G C G C G C G CY Y Y Y Y Y Y Y Y Y        

3 1 3 2 3 313 14 15G C G C G CY Y Y Y Y Y     

Penelitian ini dilaksanakan dalam ku-
run waktu kurang lebih selama satu tahun 
mulai Agustus 2012 sampai dengan April 
2013. Tempat penelitian ini umumnya ada-
lah di Laboratorium Komputer Pascasarjana 
serta Laboratorium Penelitian dan Evaluasi 
Pendidikan (Perpustakaan Pascasarjana) 
Universitas Negeri Yogyakarta (UNY). 

Data yang digunakan pada penelitian 
ini bersumber dari hasil simulasi yang 
dilakukan oleh peneliti sendiri dengan 
menggunakan perangkat lunak MS Excel. 

Variabel penelitian ini yakni: 
1. Variabel Bebas yaitu: (a) MRB yang 

digunakan untuk melakukan membang-
kitkan data yaitu ML 1-P, ML 2-P, dan 
ML 3-P untuk data dikotomus, dan (b) 
MRB yang digunakan untuk melakukan 
kalibrasi data bangkitan yang juga 
menggunakan ML 1-P, ML 2-P, dan 
ML 3-P untuk data dikotomus. 

2. Variabel Terikat yaitu rerata persentase 
butir yang fit dengan menggunakan kri-
teria Chi-Square pada pengelompokan 
butir sebanyak 1 – 40 (sebanyak butir).   

Berdasarkan poin 1 dan 2, maka 
desain penelitian ini adalah desain faktorial 
3 x 3 x 40 atau dengan kasus sebanyak 360. 

Pada SMC ini, data dikumpulkan 
dengan membangkitkannya menggunakan 
perangkat lunak MS Excel 2010 dengan 
langkah-langkah: (a) membangkitkan True 
θ’s untuk 500 simuli dengan menggunakan 
distribusi normal baku; (b) membangkitkan 
True Item Parameters untuk 40 butir dengan 
menggunakan distribusi normal dimana 
parameter tingkat kesulitan menggunakan 
rentang -2,0 – 2,0 (Hambleton & Swami-
nathan, 1985,p. 107), parameter daya beda 
menggunakan rentang 0,0 – 2,0 (Hambleton 
& Swaminathan, 1985, p.36) dan parameter 
pseudo chance level menggunakan rentang 0 – 
0,25 dengan asumsi ada 4 pilihan jawaban 

(Hullin, Drasgow, & Parsons, 1983, p.36); 
(c) membangkitkan Response Data Sheets 
dengan cara menghitung Pij(θ), membangkit-
kan bilangan random U(0,1), serta mem-
bangkitkan simulasi nilai amatan Y dengan 

membandingkan nilai  ijP 
 
dengan U(0,1) 

pada sel yang bersesuaian; dan (d) melaku-
kan replikasi sebanyak 10 kali untuk tiap-
tiap MRB. 

Analisis data dilakukan dengan 
langkah-langkah sebagai berikut. Pertama, 
Memeriksa pelanggaran Asumsi ILB pada 
780 pasangan butir (pairwise). Banyaknya 
pasangan butir ini didapatkan melalui:  

                              
!

! !

n n

x x n x

 
 

 

 (33) 

Dengan n adalah banyaknya butir yaitu 40, x 
adalah 2 butir yang dipasangkan (Freund’s, 
2004, p.8). 

Dengan demikian, untuk 1.200 sheet 
data (3 model x 40 kelompok butir x 10 
replikasi) diperlukan 936.000 kali analisis 
dengan menggunakan prosedur Q3 dari Yen 
sebagai berikut: 

'3 j jd dQ r  

Dengan r adalah korelasi product 
moment dari Pearson antara dj dan dj’, djadalah 
residual butir ke-j, dj’ adalah residual butir 
ke-j’ (Balazs & De Boeck, 2007 p.12; Good-
man & Luecht, 2009, p.11; Reese, 2005 p.2). 

Kedua, menghitung persentase pe-
langgaran Asumsi ILB dengan formula se-
bagai berikut: 

% 100
number of dependence item pairs

LID
number of item pairs

   

Persentase ini kemudian dihitung 
reratanya dari 10 replikasi untuk masing-
masing kelompok butir pada setiap MRB 
yang digunakan untuk membangkitkan data. 

Ketiga, menentukan skor batas (cut-
score) robustness MRB yang dilakukan dengan 
cara: (a) menggunakan nilai signifikansi 5% 
sebagai batas robust atau tidaknya peng-
gunaan MRB pada tiap-tiap butir; (b) meng-
hitung rerata persentase butir yang fit pada 
tiap-tiap data sheet dan menghitung rerata 
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gabungannya untuk 10 replikasi; (c) meng-
gunakan batas bahwa estimasi interval 
dengan signifikansi 5% untuk rerata popu-
lasi sebagai cut-score dari robustness MRB 
secara keseluruhan. 

Keempat, membuat kategori-kategori 
skor pelanggaran Asumsi ILB berdasarkan 
dampaknya terhadap struktur dari matriks 
data dan  

Kelima, membandingkan MRB de-
ngan cara deskriptif berdasarkan cut-off scores 
dan score categories pelanggaran Asumsi ILB.  
Selain itu perbandingan juga dilakukan 
secara inferensia dengan menggunakan 
analisis Model Linear yang Digeneralisasi 
(Generalized Linear Model) dengan dua faktor.  
Model ini menurut Fox (2008, p.379) memi-
liki tiga komponen berikut ini. 
1. Suatu komponen random dari variabel 

respons Y yang mengikuti keluarga dis-
tribusi eksponensial yang dalam peneli-
tian ini adalah distribusi binomial yaitu: 

   
 1

1
n yny

n
p y

ny
 

 
  
 

. 

Dalam hal ini nx adalah banyaknya 
observasi sukses (skor 1) dalam n per-
cobaan dan n(1 – x) banyaknya ketidak-
suksesan. 
Koefisien binomialnya diberikan oleh: 

    
1!

! 1 !

n

ny ny n y

 
 

 
. 

2. Suatu prediktor linear yang merupakan 
suatu fungsi linear dari regresi, yang 
pada penelitian ini adalah: 

0 1 2 3i G C G CY Y Y Y        . 

3. Suatu link function g (.) yang pada 
penelitian ini adalah logit link yang me-
rupakan canonical link dari distribusi 
binomial, yaitu: 

  log
1

i
i i e

i

g


 


 


 

dengan inversnya, 

 1 1

1 i
i ig

e


 


 


 

yang mentransformasi ekspektasi dari 
variabel respons ke prediktor linear 
yaitu: 

  0 1 2 3i i G C G Cg Y Y Y Y          . 

Karena link function bersifat invertible 
maka dapat juga ditulis, 

   1 1

0 1 2 3i i G C G Cg g Y Y Y Y          

 

Untuk menguji model yang dispesifika-
sikan (model 1) dibandingkan dengan 
model 0, maka digunakan likelihood-ratio 
test statistic: 

2

0 0 1G D D   

yang mengikuti distribusi chi-square de-
ngan derajat kebebasan k1 – k0. Sedang-
kan untuk melakukan uji parameter-
parameternya digunakan Wald Statistic: 

   (0)

0 /j j jZ B SE B  , 

Dengan  jSE B  adalah asymptotic stan-

dard error dari koefisien Bj yang di-
estimasi. 

Temuan dan Diskusi 

Hubungan antara banyaknya kelom-
pok butir dan rerata persentase DLB untuk 
data yang dibangkitkan dengan mengguna-
kan ML 1-P, ML 2-P, dan ML 3-P dapat 
dilihat pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Hubungan antara Banyak-
nya Kelompok Butir dan Rerata 

Persentase Pelanggaran Asumsi ILB 
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Gambar 1 memperlihatkan bahwa hu-
bungan banyaknya kelompok butir dengan 
rerata persentase pelanggaran Asumsi ILB 
pada data yang dibangkitkan dengan ML 1-
P, ML 2-P, maupun ML 3-P jelas memper-
lihatkan pola yang sama (konsisten).  Dalam 
bentuk regresi, model hubungan banyaknya 
pengelompokan butir dengan rerata persen-
tase pelanggaran Asumsi ILB mengikuti 
model regresi inverse, dengan persamaan 
untuk ML 1-P, ML 2-P, dan ML 3-P secara 
berurutan adalah: 
 
E(Yt) = -2,313 + 101,174/t 
E(Yt) = -2,337 + 101,347/t 
E(Yt) = -2,322 + 101,924/t. 
 

Kesemua persamaan regresi yang ter-
cantum di atas memiliki p-value < 0,001. Hal 
ini memberikan bukti bahwa semakin se-
dikit pengelompokan butir cenderung se-
makin besar rerata pelanggaran Asumsi 
ILB, sebaliknya jika pengelompokan butir 
semakin banyak (mendekati banyaknya 
butir), maka rerata pelanggaran Asumsi ILB 
semakin kecil.  Selain itu, jika mengacu pada 
pendapat Crocker & Algina (1986, p.343) 
maka unidimensionalitas terjadi jika seluruh 
butir mengelompok menjadi satu, sebalik-
nya jika mengacu pada pendapat Hamble-
ton & Swaminathan (1985, pp.22 & 24) 
maka unidimensionalitas terjadi jika banyak-
nya kelompok butir sama dengan banyaknya 
butir. 

Sementara itu hubungan antara MRB 
yang digunakan dengan rerata persentase 
butir yang fit dapat dilihat pada Gambar 2 
dan Gambar 3 tentang rerata dan simpang-
an baku dari rerata persentase butir yang fit 
untuk data yang dibangkitkan dan dikali-
brasi dengan ML 1-P, ML 2-P, dan ML 3-P. 

Gambar 2 memperlihatkan bahwa 
pengkalibrasian dengan ML 3-P untuk data 
yang dibangkitkan dengan ML 1-P, ML 2-P, 
maupun ML 3P, ternyata menghasilkan re-
rata persentase butir yang fit paling sedikit 
jika terdapat pelanggaran Asumsi ILB.  
Pengkalibrasian dengan ML 1-P untuk data 
yang dibangkitkan dengan ML 2-P dan ML 
3-P menghasilkan rerata persentase butir 

yang fit paling banyak jika terdapat pe-
langgaran Asumsi ILB, tetapi tidak jika data 
dibangkitkan dengan ML 2-P. Sedangkan 
pengkalibrasian dengan ML 2-P menghasil-
kan rerata persentase butir yang fit paling 
banyak, jika terdapat pelanggaran Asumsi 
ILB, untuk data yang dibangkitkan dengan 
ML 2-P saja. Tetapi secara umum, rerata 
persentase butir yang fit yang dihasilkan de-
ngan menggunakan ML 1-P untuk kalibrasi 
adalah paling stabil hasilnya dibandingkan 
dengan pengkalibrasian menggunakan ML 
2-P dan ML 3-P. 

 

Gambar 2. Rerata Persentase Butir yang 
Fit untuk Data yang Dibangkitan 

dengan ML 1-P, ML 2-P, dan ML 3-P 

Sementara itu Gambar 3 memperlihat-
kan bahwa tidak peduli data dibangkitkan 
dengan ML 1-P, ML 2-P, maupun ML 3-P, 
pengkalibrasian dengan menggunakan ML 
1-P memberikan Simpangan Baku (SB) 
yang selalu lebih kecil. Sebaliknya, tidak 
peduli data dibangkitkan dengan ML 1-P, 
ML 2-P, maupun ML 3-P, pengkalibrasian 
dengan menggunakan ML 3-P selalu meng-
hasilkan SB yang lebih besar, sedangkan 
pengkalibrasian dengan ML 2-P selalu 
menghasilkan SB yang berada di antara 
keduanya. 

Nilai rerata pada Gambar 2 kemudian 
digunakan untuk melakukan estimasi inter-
val terhadap rerata persentase butir yang fit 
pada populasi dengan significance level sebesar 
5%. Batas bawah dari estimasi interval di-
maksud kemudian dijadikan cut-off score yang 
posisinya dapat dilihat pada Gambar 4, 
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Gambar 5, dan Gambar 6.  Gambar-gambar 
dimaksud juga memperlihatkan hubungan 
antara banyaknya kelompok butir dan rerata 
persentase butir yang fit pada setiap model 
yang digunakan untuk membangkitkan data 
yaitu ML 1-P, ML 2-P, dan ML 3-P secara 
berurutan. 

 

 

Gambar 3. Simpangan Baku Persentase 
Butir yang Fit untuk Data yang 

Dibangkitan dengan ML 1-P, ML 2-
P, dan ML 3-P 

Gambar 4 memperlihatkan bahwa        
ML 3-P mampu menghasilkan rerata per-
sentase butir yang fit di atas skor batas 
maksimum jika banyaknya kelompok butir 
(faktor yang terekstraksi) sebanyak 13 atau 
lebih. Sementara itu ML 2-P mampu meng-
hasilkan rerata persentase butir yang fit di 
atas skor batas maksimum jika banyaknya 
kelompok butir sebanyak 10 atau lebih.  
Untuk ML 1-P, rerata persentase butir yang 
fit di atas skor batas maksimum dapat 
tercapai jika banyaknya kelompok butir 
adalah 5 atau lebih.  Karena semakin sedikit 
kelompok butir berarti rerata persentase 
pelanggaran Asumsi ILB semakin besar, 
maka hal ini berarti ML 1-P lebih robust 
dibandingkan dengan ML 2-P dan ML 3-P, 
jika data dibangkitkan dengan ML 1-P. 
Hasil ini sejalan dengan Gambar 2 dan 
Gambar 3. 

 
Gambar 4. Hubungan Banyaknya 

Kelompok Butir dan Rerata Persentase 
Butir yang Fit untuk Data yang 
dibangkitkan dengan ML 1-P 

Gambar 5 memperlihatkan bahwa 
ML 3-P mampu menghasilkan rerata per-
sentase butir yang fit di atas skor batas 
maksimum jika banyaknya kelompok butir 
sebanyak 10 atau lebih. Sementara itu ML 2-
P mampu menghasilkan rerata persentase 
butir yang fit di atas skor batas maksimum 
jika banyaknya kelompok butir sebanyak 7 
atau lebih.  Untuk ML 1-P, rerata persentase 
butir yang fit di atas skor batas maksimum 
dapat tercapai jika banyaknya kelompok 
butir adalah 4 atau lebih.  Hal ini berarti ML 
1-P kembali terbukti lebih robust disbanding-
kan dengan ML 2-P dan ML 3-P, jika data 
dibangkitkan dengan ML 2-P. Hasil ini se-
jalan dengan Gambar 3. 

 
Gambar 5. Hubungan Banyaknya 

Kelompok Butir dan Rerata Persentase 
Butir yang Fit untuk Data yang 
dibangkitkan dengan ML 2-P 

Cut-off 

Score 

(84,02%) 

Cut-off 

Score 

(76,71%) 
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Gambar 6. Hubungan Banyaknya 
Kelompok Butir dan Rerata Persentase 

Butir yang Fit untuk Data yang 
dibangkitkan dengan ML 3-P 

 Gambar 6 memperlihatkan bahwa        
ML 3-P mampu menghasilkan rerata per-
sentase butir yang fit di atas skor batas 
maksimum jika banyaknya kelompok butir 
(faktor yang terekstraksi) sebanyak 11 atau 
lebih. Sementara itu ML 2-P mampu meng-
hasilkan rerata persentase butir yang fit di 
atas skor batas maksimum jika banyaknya 
kelompok butir sebanyak 8 atau lebih.  
Untuk ML 1-P, rerata persentase butir yang 
fit di atas skor batas maksimum dapat 
tercapai jika banyaknya kelompok butir 
adalah 3 atau lebih.  Hal ini berarti ML 1-P 
tetap lebih robust dibandingkan dengan ML 
2-P dan ML 3-P, jika data dibangkitkan 
dengan ML 1-P. Hasil ini juga sejalan 
dengan Gambar 2 dan Gambar 3. 

Selanjutnya, berdasarkan hasil analisis 
faktor eksploratori dan kombinasi hasil dari 
rerata persentase butir yang fit untuk data 
yang dibangkitkan dengan ML 1-P, ML 2-P, 
dan ML 3-P didapatkan hal-hal sebagaimana 
tercantum pada Gambar 7, Gambar 8, dan 
Gambar 9 berikut ini. 

 
Gambar 7. Posisi Robustness ML 1-P 

Gambar 7 memperlihatkan bahwa, 
jika tanpa memandang model yang diguna-
kan untuk membangkitkan data, maka kali-
brasi dengan ML 1-P mampu mentoleransi 
pelanggaran Asumsi ILB sebesar 31,71% 
dengan minimum butir yang fit rata-rata 
sebesar 61,75%. 

 
Gambar 7. Posisi Robustness 2-PLM 

 Gambar 8 memperlihatkan bahwa, 
jika tanpa memandang model yang diguna-
kan untuk membangkitkan data, maka kali-
brasi dengan ML 2-P mampu mentoleransi 
pelanggaran Asumsi ILB sebesar 12,1% 
dengan minimum butir yang fit rata-rata 
sebesar 42,75%. 

 

Gambar 8. Posisi Robustness ML 3-P 

 Gambar 9 memperlihatkan bahwa, 
jika tanpa memandang model yang diguna-
kan untuk membangkitkan data, maka kali-
brasi dengan ML 3-P mampu mentoleransi 
pelanggaran Asumsi ILB sebesar 7,68% 
dengan minimum butir yang fit rata-rata 
sebesar 48%. Dengan demikian, kembali 
terbukti bahwa ML 1-P lebih robust terhadap 
pelanggaran Asumsi ILB dibandingkan de-
ngan ML 2-P maupun ML 3-P. 

Selanjutnya, jika dibuat kategori-kate-
gori skor bagi pelanggaran Asumsi ILB 
dengan berdasarkan dampaknya terhadap 
struktur dari matriks data, maka dapat di-
buat tiga kategori sebagaimana yang ter-
cantum pada Tabel 1. Kategori pertama 
adalah Pelanggaran Ringan, di mana pe-

Cut-off 

Score 
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langgaran Asumsi ILB tidak mengakibatkan 
terjadinya pelanggaran Asumsi Unidimen-
sionalitas.  Hal ini terjadi jika pelanggaran 
Asumsi ILB tidak lebih besar dari 4,87%.  
Kategori kedua adalah Pelanggaran Sedang, 
di mana pelanggaran Asumsi ILB hanya 
mengakibatkan terjadinya pelanggaran 
Asumsi Unidimensionalitas.  Hal ini terjadi 
jika pelanggaran Asumsi ILB berada di anta-
ra 4,87% - 22,83%.  Sementara itu kategori 
ketiga adalah Pelanggaran Berat, di mana 
pelanggaran Asumsi ILB tidak hanya meng-
akibatkan terjadinya pelanggaran Asumsi 
Unidimensionalitas tetapi juga membuat 
data matrix is not positive definite. Hal ini terjadi 
jika pelanggaran Asumsi ILB lebih besar 
atau sama dengan 22,83%. 

Tabel 1. Kategori  Skor  Pelanggaran  
Asumsi ILB 

No 
Kategori 

Pelanggaran 
Kriteria 

1 Ringan 

(≤4,87%) 

- Tidak mengakibatkan 
pelanggaran Asumsi 
Unidimensionalitas 

2 Sedang 

(>4,87% - < 

22,83%) 

- Mengakibatkan 
pelanggaran Asumsi 
Unidimensionalitas 

3 Berat 

(≥22,83%) 

- Mengakibatkan 
pelanggaran Asumsi 
Unidimensionalitas. 

- Menghasilkan matriks 
yang “not positive 
definite”. 

 Berdasarkan Tabel 1 dan Gambar 7, 
maka ML 1-P masih cukup robust terhadap 
pelanggaran Asumsi ILB yang termasuk 
dalam kategori berat. Sementara itu ber-
dasarkan Tabel 1, Gambar 8, dan Gambar 9 
dapat diketahui bahwa ML 2-P dan ML 3-P 
robust terhadap pelanggaran Asumsi ILB 
yang masih dalam kategori sedang.  Dengan 
demikian, kembali dapat dibuktikan bahwa 
ML 1-P lebih robust terhadap pelanggaran 
Asumsi ILB dibandingkan dengan ML 2-P 
maupun ML 3-P. 

Jika dilakukan analisis secara inferen-
sia dengan menggunakan Model Linear 

yang Digeneralisasi (GLZ), maka didapat-
kan hasil sebagaimana yang tercantum pada 
Tabel 2 dan Tabel 3. 

Tabel 2. Pengujian Efek Model dengan 
GLZ 

Source 

Type III 

Wald  

Chi-Square 
df Sig. 

(Intercept) 112,373 1 ,001 

GEN 1,062 2 ,588 

CAL 14,834 2 ,001 

GEN * CAL ,709 4 ,950 

 Tabel 2 memperlihatkan bahwa se-
lain intercept, faktor yang berpengaruh ter-
hadap rerata persentase butir yang fit adalah 
model yang digunakan untuk kalibrasi 
(CAL). Sementara itu model yang diguna-
kan untuk membangkitkan data (GEN) 
terbukti tidak memiliki berpengaruh te-
hadap rerata persentase butir yang fit. Hal 
ini berarti ML 1-P robust terhadap pelang-
garan Asumsi Homogeneity of Discrimination 
dan Zero Lower Asymptote, sedangkan ML 2-
P robust terhadap pelanggaran Asumsi Zero 
Lower Asymptote. 

Tabel 3. Estimasi Parameter dengan GLZ 

Parameter 

Hypothesis Test 

Wald  

Chi-Square 
df Sig. 

CAL 1 6,815 1 ,009 

CAL 2 1,693 1 ,193 

CAL 3* . . . 

 * this parameter is redundant 

 Tabel 3 memperlihatkan bahwa sig-
nifikansi terkecil yaitu 0,009 (jauh lebih kecil 
dari 0,05) terdapat pada kalibrasi dengan 
menggunakan ML 1-P, diikuti oleh ML 2-P.  
Sementara itu untuk penggunaan ML 3-P, 
nilai Wald Chi-Square, df, maupun signifikan-
sinya tidak dapat dihasilkan karena para-
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meter ini bersifat redundant. Dengan demi-
kian, berdasarkan hasil analisis inferensia 
dengan menggunakan GLZ kembali di-
buktikan bahwa ML 1-P lebih robust ter-
hadap pelanggaran Asumsi ILB dibanding-
kan de-ngan ML 2-P maupun ML 3-P. 

Simpulan dan Saran 

Simpulan 

Berdasarkan paparan pada temuan 
dan diskusi dapat disimpulkan beberapa hal 
berikut ini. 
1. ML 1-P, ML 2-P, dan ML 3-P tidak 

sepenuhnya (100%) robust terhadap pe-
langgaran Asumsi ILB.  

2. Berdasarkan batas bawah estimasi inter-
val dengan tingkat signifikansi sebesar 
5% sebagai skor batas secara umum 
dapat disimpulkan beberapa hal sebagai-
mana tercantum berikut ini: (a) ML 1-P 
mampu mentoleransi pelanggaran Asum-
si ILB rata-rata sebesar 31,71% (kategori 
pelanggaran berat) dengan butir fit yang 
terendah adalah rata-rata sebesar 
61,75%; (b) ML 2-P mampu mentoleran-
si pelanggaran Asumsi ILB rata-rata 
sebesar 12,1% (kategori pelanggaran se-
dang) dengan butir fit yang terendah 
adalah rata-rata sebesar 42,75%; (c) ML 
3-P mampu mentoleransi pelanggaran 
Asumsi ILB rata-rata sebesar 7,68% 
(kategori pelanggaran sedang) dengan 
butir fit yang terendah adalah rata-rata 
sebesar 48%. 

3. Simpulan dari analisis deskriptif di atas 
memperlihatkan bahwa model yang pa-
ling robust terhadap pelanggaran Asumsi 
ILB adalah ML 1-P, diikuti oleh ML 2-P, 
dan terakhir adalah ML 3-P.  Hasil ini 
juga sama dengan hasil analisis inferensia 
menggunakan Model Linear yang di-
generalisasi.  

4. Hasil analisis inferensia lainnya memper-
lihatkan model yang digunakan untuk 
membangkitkan data tidak berpengaruh 
terhadap rerata persentase butir yang fit.  
Hal ini berarti bahwa ML 1-P robust 
terhadap pelanggaran Asumsi homogeneity 
of discrimination dan pseudo chance level = 0, 

sedangkan ML 2-P robust terhadap pe-
langgaran Asumsi pseudo chance level = 0, 
khususnya pada penelitian ini yang 
menggunakan butir sebanyak 40 dan 
simuli sebanyak 500.   

Saran 

Praktisi TRB hendaknya memper-
hatikan hal-hal berikut ini.      
1. Memeriksa banyaknya faktor yang ter-

ekstraksi sebelum melakukan kalibrasi 
dengan menggunakan ML 1-P, ML 2-
P, atau ML 3-P. 

2. Memeriksa pelanggaran asumsi ILB 
terutama jika kalibrasi menghasilkan 
butir yang tidak fit melebihi 58,99%. 

3. Secara umum dapat mengabaikan per-
soalan asumsi ILB jika kalibrasi meng-
hasilkan: (1) butir yang fit ≥ 84,02% 
un-tuk ML 1-P, (2) butir yang fit ≥ 
76,71% untuk ML 2-P, serta (3) butir 
yang fit ≥ 58,99% untuk ML 3-P. 

4. Untuk bidang-bidang ilmu tertentu pe-
milihan model untuk mengkalibrasi 
data dapat menggunakan acuan umum 
berdasarkan hasil penelitian Scott & Ip 
(2002, p.2) mengenai data The National 
Assessment of Educational Progress (NA-
EP) sebagai berikut; (1) Untuk Mate-
matika, dengan rerata pelanggaran 
Asumsi ILB sebesar 12%, maka lebih 
baik melakukan kalibrasi dengan ML 2-
P dan ML 1-P; (2) Untuk Ilmu Penge-
tahuan Alam dengan rerata pelanggaran 
Asumsi ILB sebesar 74%, maka peng-
gunaan ML 3-P, ML 2-P, dan ML 1-P 
sebaiknya tidak dilakukan karena hasil 
estimasi parameter-parameternya akan 
bias bahkan dapat memberikan hasil 
yang tidak valid. Untuk kasus seperti ini 
sebaiknya digunakan MRB Multidimen-
sional atau Model-model Respons Tes-
let (Testlet Response Models). Namun 
karena model-model ini pada dasarnya 
berbasis kategorik maka lebih teliti jika 
menggunakan MRB Kondisional, MRB 
Efek Random, atau MRB Marjinal yang 
khusus untuk menangani pelanggaran 
Asumsi ILB yang berbasis numerik; (3) 
Untuk Kemampuan Memahami Bacaan 
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dengan rerata pelanggaran Asumsi ILB 
sebesar 100%, maka penggunaan ML 
3-P, ML 2-P, ML 1-P, MRB Multi-
dimensional, maupun Model Respons 
Testlet juga sebaiknya tidak dilakukan.  
Untuk kasus seperti ini MRB yang 
layak digunakan adalah MRB Kondisio-
nal, MRB Efek Random, atau MRB 
Marjinal.  Karena pelanggaran Asumsi 
ILB sulit dihindari sepenuhnya, maka 
penggunaan tiga MRB yang dicantum-
kan belakangan layak untuk semua 
kondisi kecuali untuk kondisi dimana 
Asumsi ILB terpenuhi seutuhnya (pe-
langgarannya = 0%). Namun karena 
persentase DLB pada tiga bidang di 
atas berdasarkan data NAEP, maka 
acuan ini hanya merupakan acuan kasar 
saja. Sebaiknya, menggunakan hasil 
penelitian yang relevan dan akan lebih 
baik lagi jika dilakukan pemeriksaan 
pelanggaran Asumsi ILB sebelum me-
lakukan kalibrasi dengan menggunakan 
MRB tertentu. 

5. Tidak perlu melakukan pembatasan 
penggunaan ML 1-P, ML 2-P, maupun 
ML 3-P hanya untuk jenis instrumen 
tertentu (tes) saja. 

Peneliti TRB dapat melakukan pene-
litian lanjutan dengan: (a) fokus pada besar-
an DLB yang lebih rinci terutama pada 
kelompok data sebanyak 4 atau kurang;                        
(b) menggunakan distribusi parameter simu-
li dan parameter butir yang berbeda serta 
dengan interval nilai parameter yang ber-
beda; (c) menggunakan banyaknya simuli 
dan butir yang lebih bervariasi. 
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