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Abstrak: Teori respon butir memiliki banyak kelebihan Ketika digunakan untuk menentukan karateristik butir 
instrumen jika ukuran sampel yang digunakan besar. Sebaliknya, jika ukuran sampel kecil IRT memiliki kecenderunga 
kurang akurat dalam menentukan karakteristik suatu instrumen. Penelitian ini bertujuan untuk menentukan efek 
ukuran sampel pada GRM yang didasarkan pada data awal yang memiliki korelasi inter item yang sama secara 
statistik. Penelitian ini merupakan penelitian simulasi yang didasarkan pada data empiris. Data skunder dari 43 
responden digunakan sebagai data awal. Akurasi efek dari ukuran sampel baru dihitung dengan menggunakn RMSE 
dan koelasi. Teknik membangkitkan data yang digunakan yaitu metode multivariat variabel random diskrit. perangkat 
lunak R. Hasil penelitian menunjukkan nilai RMSE berkisar 0,6 > 0,33 dan korelasi sekitar 0,5 < 0,7 tidak memenuhi 
standar akurasi.. Dapat disimpulkan bahwa ukuran sampel dengan matriks korelsi yang sama, tidak memiliki efek 
pada parameter GRM dan data baru yang dihasilkan tidak dapat digunakan untuk pemulihan parameter GRM 
Kata Kunci: GRM, distribusi marginal, korelasi Inter item 

 

The effect of sample size on GRM parameters based  
on the correlation between items 

 
Abstract: Item response theory has many advantages in determining the instrument's item characteristics when the 
sample size used is large. On the other hand, if the sample size is small, the IRT tends to be less accurate in 
determining an instrument. This study aims to determine the effect of sample size on GRM based on the inter-item 
correlation matrix of initial data. This research was conducted on simulation research based on empirical data. 
Secondary data from 43 respondents was used as initial data. The effect accuracy of the new sample size was 
calculated using RMSE and correlation. The data generation method used was the multivariate method of discrete 
random variables. The results show that the RMSE value is around 0.6 > 0.33, and the correlation of about 0.5 < 0.7 did 
not meet the standard of accuracy. It could be concluded that the sample size with the same inter-item correlation 
matrix has no effect on the GRM parameters, and the new data generated couldn’t be used for GRM parameter 
recovery. 
Keywords: GRM, marginal distribution, inter-item correlation 

How to Cite: Susanto, H., Retnawati, H., & Setiawati, F. (2022). Efek ukuran sampel pada parameter GRM yang 
didasarkan pada korelasi inter item. Measurement In Educational Research (Meter), 2(1), 11-21. 
doi:http://dx.doi.org/10.33292/meter.v2i1.171 

 

PENDAHULUAN 

Teori respon butir memiliki banyak kelebihan ketika digunakan untuk menentukan paramater butir 
instrumen dan kemampuan, jika ukuran sampel yang digunakan besar. Sebaliknya, jika ukuran sampel ke-
cil Item Respon Theory (IRT) memiliki kecenderungan kurang akurat dalam menentukan karakteristik suatu 
instrumen. Kalibrasi yang akurat akan diperoleh jika ukuran sampel yang digunakan besar (Hambleton, 
1989; Kutscher et al., 2019). Sampel minimum yang dapat digunakan untuk model IRT dikotomus unidimensi 
yaitu 150 (Şahin & Anıl, 2017), 200 sampel dapat digunakan, tetapi 1000 sampel akan memberikan hasil yang 
lebih akurat (Suwarto et al., 2019). Pada model polytomous Generalized Partial Credit Model (GPCM) 200 
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sampel dapat digunakan, tetapi 1000 sampel dengan 20 item akan memberikan  hasil yang lebih akurat 
(Huang, 2016), dan 3000 sampel dengan 10 item akan memberikan hasil kalibrasi yang akurat pada Partial 
Credit Model (PCM) (Cho, 2014). Pada Graded Response Model (GRM) banyak sampel yang sesuai untuk digu-
nakan yaitu 500 sampel dengan 240 item (Reise & Yu, 1990), 750 sampel (Bahry, 2012). Lebih extreme lagi 
dengan ukuran sample 1000 model Multidimensional Graded Response Model (MGRM) belum menunjukkan 
hasil yang akurat (Jiang et al., 2016), dan masih banyak lagi hasil penelitan yang sama yang tidak disebutkan 
pada artikel ini. Besarnya ukuran sampel yang harus digunakan menjadi kendala bagi para praktisi Pendi-
dikan untuk dapat menggunakan IRT dalam melakukan kalibrasi terhadap instrumen yang dikembangkan 
untuk mengevaluasi pembelajaran yang dilakukan.   

Beberapa peneliti mengatasi kelemahan dari model IRT agar dapat menggunakan sampel kecil dengan 
cara membangkitkan data untuk memulihkan estimasi parameter butir. Bahry (2012) melakukan penelitian 
dengan menggunakan data empiris sebanyak 100 sampel pada model GRM, selanjutnya parameter yang 
dihasilkan digunakan untuk membangkitkan data yang lebih besar menggunakan software MULTILOG dan 
diperoleh hasil yang akurat pada ukuran sampel 750. Barnes dan Wise (1991) menggunakan model satu 
parameter atau Rasch Model untuk kalibrasi model 3 PL dengan sampel kecil dengan software LOGIST 5. 
Penelitian lain yang juga memanfaatkan Rasch Model berpasangan dapat digunakan dengan missing data 
dan sampel berukuran kecil pada model 3 PL (Finch & French, 2019). Beberapa penelitian tersebut melaku-
kan pemulihan parameter dengan kondisi awal menggunakan data empiris (Bahry, 2012) dan data bangkit-
an (Barnes & Wise, 1991) yang berukuran kecil. de la Torre dan Hong (2010)) menggunakan metode Markov 
Chain Monte Carlo (MCMC) untuk melakukan kalibrasi Higher Order Iterm Respons Theory (HO-IRT) dengan 
sampel kecil. Sebagian besar penelitan dalam membangkitkan data baik untuk pemulihan parameter atau-
pun untuk menentukan ukuran sampel yang sesuai sebagai syarat minimal menggunakan IRT kurang mem-
perhatikan karakteristik data awal yang digunakan, yang diamati hanya hasil output prediksinya saja.  

Pada penelitian ini mencoba melakukan pemulihan parameter GRM yang didasarkan pada korelasi inter 
item dengan menggunakan data empiris dan ukuran sampel kecil. Korelasi ini merupakan hubungan antar 
item yang mengindikasikan bahwa item-item tersebut dapat memprediksi variabel laten yang sama pada 
sampel dengan ukuran yang berbeda. Agar tidak terjadi pemahaman dengan multikolinieritas, maka kore-
lasi inter item tidak boleh lebih besar dari 0.9 (Hair et al., 2010). Karakteristik korelasi inter-item data awal 
dengan ukuran sampel kecil digunakan untuk menentukan sampel dengan ukuran yang lebih besar dan 
memiliki korelasi inter item yang sama secara statistik, sehingga posisi sample baru tetap fit dengan setiap 
item dalam konstruk dan memiliki relibilitas yang tidak jauh berbeda dengan data awal. 

Metode pembangkitan data pada penelitian ini mengikuti prosedur pembangkitkan data multivariat va-
riabel random diskrit dengan matriks korelasi yang diketahui dan distribusi marginal yang dikembangkan 
oleh Barbiero dan Ferrari (2015); Ferrari dan Barbiero (2012). Fungsi utama dariprosedur ini yaitu mem-
bangkitkan data dengan matrix korelasi dan distrbusi marginal yang sudah diketahui. Pada penerapannya 
metode ini dapat menggunakan software R dengan package GenOrd. Mengacu pada procedure ini, peneliti 
memodifikasi prosedur dengan menentukan korelasi matriks inter item dari pengambilan data empiris dan 
dilanjutkan menentukan distribusi marginal yang sesuai dengan matriks tersebut dengan memodifikasi 
pada penggunaan package GenOrd. Mengacu dari beberapa informasi tersebut, maka tujuan dari penelitian 
ini yaitu menentukan efek dari sampel size terhadap parameter GRM yang didasarkan pada matriks 
korelasi inter item.  

METODE  

Model GRM merupakan salah satu jensi model IRT unidimensional, setiap item terdiri dari batas K di 
mana (K+1) adalah banyak opsi respons. Mereka mewakili probabilitas merespons dengan semua opsi di 
bawah batas vs. semua opsi di atas batas, merupakan fungsi-fungsi trait dalam 𝜃. Fungsi-fungsi ini adalah 
fungsi logistik dua parameter dengan diskriminasi item konstan pada setiap itemnya. Fungi-fungsi tersebut 
dapat dituliskan pada Persamaan 1 dan Persamaan 2. 

𝑃𝑗𝑘(𝜃) = 𝑃𝑗𝑘
∗ − 𝑃𝑗(𝑘+1)

∗ (𝜃)  ......................................................................................................................................  (1) 

𝑃𝑗𝑘
∗ (𝜃) =

exp⁡(−𝐷𝑎𝑗(𝜃−𝑏𝑗𝑘)

1+exp⁡(−𝐷𝑎𝑗(𝜃−𝑏𝑗𝑘)
  ..................................................................................................................................... (2) 
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Dengan 𝑃𝑗0
∗ (𝜃) = 1 dan 𝑃𝑗⁡(𝑚+1)

∗ (𝜃) = 0. 𝑎𝑗 merupakan Indeks Daya Beda Butir. 𝜃 merupakan parame-

ter kemampuan peserta tes. 𝑏𝑗𝑘 merupakan Indeks kesukaran kategori k butir ke j. 𝑃𝑗𝑘(𝜃) Probabilitas 

peserta berkemampuan 𝜃⁡ yang memperoleh skor kategori k pada butir j. 𝑃𝑗𝑘
∗ (𝜃) merupakan Probabilitas 

peserta berkemampuan 𝜃 yang memperoleh skor kategori k atau lebih pada butir j. D merupakan faktor 
skala yang ekuivalen dengan nilai 1.7 

Berdasarkan langkah-langkah dalam menggunakan package GenOrd (Barbiero & Ferrari, 2015), maka 
peneliti memodifikasi langkah-langkah penggunaan GenOrd untuk dapat membangkitkan data yang memi-
liki korelasi inter item yang hampir sama. Adapun prosedur dalam mengestimasi parameter butir dengan 
model GRM menggunakan ukuran sampel kecil dilakukan melalui langkah-langkah. (1) Mengambil data 
dengan n < 100 responden menggunakan instrumen dengan k item; (2) Menentukan korelasi antar item; (3) 
Menentukan marginal yang sesuai dengan matriks korelasi dengan menggunakan Package Genord; (4) 
Membangkitakan data menggunakan Package GenOrd; (5) Melakukan cek pada korelasi data hasil bangkit-
an; (6) Analisis GRM; dan (7) Mengevaluasi estimasi parameter dengan melihat Root Mean Square Error 
(RMSE), dan korelasi. 

 

Gambar 1. Procedure estimasi parameter butir dan item fit 

Tabel 1. Data awal 

No. X1 X2 X3 X4 Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 No X1 X2 X3 X4 Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 

1. 3 3 3 3 3 3 2 2 1 3 23 4 3 4 3 3 3 3 3 3 3 
2. 2 3 3 4 4 3 2 3 2 2 24 3 3 4 4 3 4 4 4 1 3 
3. 3 3 3 3 2 3 2 3 2 4 25 3 2 3 3 2 3 3 3 3 2 
4. 4 3 4 4 3 4 3 4 2 4 26 3 3 3 3 2 3 2 3 3 3 
5. 4 3 4 4 3 4 4 4 2 3 27 3 3 3 3 2 3 2 3 3 3 
6. 3 3 3 3 3 3 2 3 2 3 28 4 4 2 4 3 3 2 4 2 2 
7. 3 4 4 4 2 4 4 3 1 3 29 4 4 4 4 1 4 1 1 3 2 
8. 4 4 4 4 4 4 1 4 4 4 30 4 4 2 4 3 3 2 4 2 2 
9. 3 3 3 3 2 3 3 3 2 3 31 2 2 2 3 3 3 3 3 2 2 
10. 3 3 3 3 3 3 2 3 3 3 32 3 3 4 3 3 4 3 4 2 4 
11. 2 3 3 3 3 3 2 3 3 3 33 3 4 4 4 3 4 3 4 1 3 
12. 3 3 3 3 2 4 2 4 2 2 34 3 3 4 3 3 3 2 3 2 3 
13. 3 2 4 4 2 4 3 3 1 4 35 4 3 4 4 4 4 2 3 3 4 
14. 3 2 3 3 2 3 3 3 2 3 36 3 1 3 3 3 4 3 4 2 4 
15. 2 1 3 3 3 2 3 3 2 2 37 4 3 4 4 3 4 2 4 3 4 
16. 3 3 3 2 2 2 3 3 2 3 38 3 3 3 3 2 3 2 3 3 3 
17. 2 2 3 3 2 3 3 3 2 2 39 3 2 3 3 2 3 2 3 3 3 
18. 4 4 4 4 4 4 3 4 4 3 40 4 4 4 4 2 4 3 3 4 4 
19. 3 3 3 4 3 3 3 4 3 2 41 4 4 3 4 3 4 4 4 4 4 
20. 2 3 3 3 3 3 2 3 3 3 42 4 3 4 4 3 4 4 4 4 3 
21. 3 3 3 3 2 3 3 3 2 3 43 4 3 4 4 3 4 3 4 3 3 
22. 1 3 4 3 2 3 3 3 2 3                       

Langkah pertama, peneliti menggunakan data skunder dengan sampel berukuran 53. Angket yang digu-
nakan yaitu angket efikasi diri pada olahraga yang terdiri dari 10 item dengan setiap item terdiri dari empat 
respon. Data tersebut dapat dilihat pada Tabel 1.  

Langkah kedua, korelasi inter item dihitung. Jika terdapat nilai korelasi yang lebih dari 0.9, sangat 
mungkin terjadi kolinieritas atau multikolinierity (Hair et al., 2010), maka keluarkan item yang berpotensi 

Empiris data 

n < 100 
Korelasi antar item data 

Empiris 

Marginal tiap item (GenOrd) 

Membangkitkan Data 
(GenOrd) 

Koreksi Korelasi 
Baru 

GRM 
Analisis 

RMSE 
Korelasi 
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menyebabkan kasus ini tejadi. Berdasarkan data pada Tabel 1, maka diperoleh matriks korelasi inter item 
pada Tabel 2. 

Table 2. Korelasi inter item 

  X1 X2 X3 X4 Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 

X1 1 0.48 0.31 0.56 0.19 0.54 0.01 0.31 0.39 0.33 
X2 0.48 1 0.23 0.50 0.13 0.35 -0.14 0.12 0.24 0.09 
X3 0.31 0.23 1 0.41 0.11 0.63 0.24 0.09 0.11 0.51 
X4 0.56 0.50 0.41 1 0.38 0.70 0.16 0.38 0.16 0.13 
Y1 0.19 0.13 0.11 0.38 1 0.19 -0.01 0.51 0.17 0.15 
Y2 0.54 0.35 0.63 0.70 0.19 1 0.22 0.40 0.14 0.48 
Y3 0.01 -0.14 0.24 0.16 -0.01 0.22 1 0.39 -0.18 0.09 
Y4 0.31 0.12 0.09 0.38 0.51 0.40 0.39 1 0.10 0.22 
Y5 0.39 0.24 0.11 0.16 0.17 0.14 -0.18 0.10 1 0.16 
Y6 0.33 0.09 0.51 0.13 0.15 0.48 0.09 0.22 0.16 1 

Langkah ketiga. Penentuan marginal dalam penelitian ini dilakukan dengan cara yang berbeda dengan 
penggunaan package GenOrd ini, yaitu dengan fungsi probabilitas uniform sehingga marginal yang diper-
oleh dilakukan secara otomatis dapat mengikuti bentuk korelasi inter item yang diberikan. Karena kuisio-
ner yang digunakan menggunakan 4 respon maka bentuk marginal berupa pasangan peluang terurut 
dengan tiga anggota. Misalnya marginal (m) untuk item pertama 𝑚1 = {𝜌1, 𝜌2, 𝜌3}, dengan 𝜌1 ≤ 𝜌2 ≤ 𝜌3 
(Ferrari & Barbiero, 2012). Banyak item yang digunakan 10, maka terdapat 10 pasang marginal. Modifikasi 
penulisan marginal dalam program R pada penelitian dapat dilihat pada Persamaan 3. Sintak lengkap dapat 
dilihat pada artikel GenOrd (Barbiero & Ferrari, 2015). 

>marginal<-lapply(y, FUN=function(x){sort(runif(i-1))})  ...................................................................................  (3) 

Dengan i banyak respon dari skala likert, y banyak soal. Penentuan marginal pada penelitian ini tidak 
semudah yang ditulisakan oleh peneliti pada awal pembahasan Langkah ketiga ini, diperlukan banyak wak-
tu untuk dapat memperoleh marginal yang sesuai. Metode penentuan marginal seperti ini dilakukan peneliti 
karena keterbatasan peneliti dalam menentukannya secara matematis.  

Langkah keempat. Himpunan marginal dan korelasi matrik inter item telah diperoleh. Selanjutnya dila-
kukan pembangkitan data dengan prosedur yang dikembangkan oleh Ferrari dan Barbiero (2012). Mereka 
juga menyatakan bahwa metode ini merupakan sebuah cara yang berbeda dalam menentukan distribusi 
sampling korelasi R untuk variabel diskrit/ordinal melalui simulasi Monte Carlo. Pengkondisian pada 
Langkah ini dilakukan sebanyak 7 x 30 x 1 (ukuran sampel baru x replikasi x kuisionare).  

Langkah kelima, korelasi inter item pada data hasil bangkitan dicek ekuivalensinya terhadap korelasi 
inter item awal. Sehingga pada proses ini akan terdapat 1 x 210 (matriks koerlasi awal x matriks korelasi 
data baru) proses perhitungan korelasi antara matriks korelasi awal dengan matriks koelasi hasil 
bangkitan.  

Langkah keenam, Proses yang terjadi pada estimasi parameter GRM sebanyak proses yang ada pada 
langakah empat. Dan Langkah ketujuh, estimasi parameter yang diperoleh kemudian digunakan untuk 
mendapatkan indeks pemulihan parameter menggunakan RMSE (Huang, 2016; Jiang et al., 2016; Kieftenbeld 
& Natesan, 2012). Selanjutnya untuk melihat keakuratan model digunakan korelasi (Şahin & Anıl, 2017; 
Swaminathan et al., 2003). Persamaan 4 menyatakan bahwa ⁡𝜋𝑅𝑖̂  adalah parameter ke I dari replikasi ke R 
dan ⁡𝜋𝑖 merupakan parameter ke-I dari kondisi awal. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √(
∑ (𝜋𝑖̅̅ ̅−𝜋𝑖)

2𝑛
1

𝑛
)  ............................................................................................................................................ (4) 

HASIL DAN PEMBAHASAN  

Menentukan Marginal 

Proses dalam menentukan marginal dilakukan melalui beberapa percobaan dengan menjalankan sintak 
program yang telah dikondisikan. Dari beberapa marginal yang diperoleh, pada peneilitian ini mengguna-
kan marginal pada Tabel 3. 
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Tabel 3. Marginal vector 

Marginal Terpilih 

c(0.18  ,0.32  ,0.80), 

c(0.35  ,0.45  ,0.75), 
 c(0.43  ,0.45  ,0.84), 
c(0.28  ,0.55  ,0.67), 
c(0.24  ,0.34  ,0.41), 
c(0.35  ,0.56  ,0.76), 
c(0.35  ,0.63  ,0.87), 
c(0.30  ,0.50  ,0.76), 
c(0.12  ,0.33  ,0.84), 
c(0.59  ,0.69  ,0.88)) 

Membangkitan data dan mengkonfirmasi korelasi antar matriks korelasi interitem 

Berdasarkan matriks korelasi inter item data awal (Tabel 1) dan marginal (Tabel 2), dilakukan sampling 
ulang dengan ukuran sampel yang bervariasi yaitu 250, 500, 750, 1000, 1500, 2000 dan 3000 sample. Proses 
resampling ini dilakukan sebanyak 30 replikasi pada setiap ukuran sampel. Sehingga pada setiap ukuran 
sampel akan memiliki matriks korelasi inter item sebanyak 30, dan secara keseluruhan terdapat matriks 
korelasi inter item sebanyak 150. Setiap item pada setiap matriks korelsai inter item selanjutnya dikorelasi-
kan dengan setiap item pada matriks korelasi awal (Tabel 2). Rerata koefisen korelasi dari matriks korelasi 
inter item antara data awal dan data bangkitan dapat dilihat pada Tabel 4.  

Tabel 4. Rata-rata korelasi antara matriks korelasi interitem data awal dengan data bangkitan 

n item 1 item 2 item 3 item 4 item 5 item 6 item 7 item 8 item 9 item 10 

250 0.9828 0.9891 0.9877 0.9846 0.9854 0.9862 0.9923 0.9848 0.9886 0.9870 
500 0.9930 0.9950 0.9931 0.9932 0.9949 0.9928 0.9946 0.9918 0.9945 0.9921 
750 0.9955 0.9963 0.9964 0.9947 0.9956 0.9957 0.9967 0.9954 0.9964 0.9956 
1000 0.9959 0.9968 0.9973 0.9962 0.9963 0.9965 0.9976 0.9954 0.9968 0.9964 
1500 0.9976 0.9979 0.9978 0.9979 0.9976 0.9977 0.9982 0.9970 0.9981 0.9974 
2000 0.9980 0.9986 0.9981 0.9982 0.9981 0.9977 0.9986 0.9975 0.9985 0.9976 
3000 0.9988 0.9991 0.9989 0.9987 0.9990 0.9989 0.9991 0.9987 0.9991 0.9989 

 

Gambar 2A. Korelasi antara matriks korelasi inter item dari data awal dengan data bangkitan n=250 

Tabel 4 menjelaskan bahwa rata-rata koefisien korelasi antara matriks korelasi inter item data awal 
dengan data bangkitan sangat tinggi. Hal ini mengindikasikan bahwa data bangkitan memiliki karakterisitik 
korelasi inter item yang sama dengan data awal, sehingga dapat menggambar instrumen dalam mengukur 
laten yang sama. Visual data asli dari Tabel 4 dapat dilihat pada Gambar 2A-2G. Korelasi dari matriks inter 
item pada setiap itemnya untuk n=250, n=500, n=750, n=1000, n=1500, n= 2000, dan n=3000 menunjukkan 
bahwa koefisien terletak pada inerval 0.89 -0.999. Sesuai dengan tujuan penelitian yaitu recovery dilakukan 
dengan membangkitakan data yang didasarkan korelasi inter item. Seperti yang dituliskan pada Tabel 4. 
Setiap rata-rata korelasi item dari semua ukuran sampel dan replikasinya menunjukkan koefisiennya lebih 
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besar sama dengan 0.9 > 0.7 (Şahin & Anıl, 2017) dan >0.85 (Jiang et al., 2016), sehingga data yang dikorelasi-
kan memiliki karateristik yang sama dan data bangkitan dapat digunakan sebagai syarat dasar dalam 
recovery parameter. 

 

Gambar 2B. Korelasi antara matriks korelasi inter item dari data awal dengan data bangkitan n=500 

 

Gambar 2C. Korelasi antara matriks korelasi inter item dari data awal dengan data bangkitan n=750 

 

Gambar 2D. Korelasi antara matriks korelasi inter item dari data awal dengan data bangkitan n=1000 
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Gambar 2E. Korelasi antara matriks korelasi inter item dari data awal dengan data bangkitan n=1500 

 

Gambar 2F. Korelasi antara matriks korelasi inter item dari data awal dengan data bangkitan n=2000 

 

Gambar 2G. Korelasi antara matriks korelasi inter item dari data awal dengan data bangkitan n=300 

Menentukan parameter butir model GRM 

Data awal yang digunakan untuk menentukan parameter butir awal yang dijadikan sebagai acuan 
penentuan RMSE, dan korelasi parameter. Perhitungan parameter butir pada penelitian ini menggunakan 
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program R studio dengan Package MIRT. Adapun parameter butir yang dihasilakan dapat dilihat pada Tabel 
5.  

Tabel 5. Parameter butir model GRM menggunakan data awal 

Parameter item 1 item 2 item 3 item 4 item 5 item 6 item 7 item 8 item 9 item 10 

a 2.25 1.35 1.61 4.21 0.87 6.23 0.3 1.56 0.67 0.9 
b1 -2.39 -2.75 -2.18 -1.96 -4.67 -1.61 -10.4 -3 -3.36 -1.59 
b2 -1.28 -1.47 0.22 0.09 -0.64 0.14 -0.96 -2.54 0.18 1.51 
b3 0.54 1.3 - - 2.96 - 6.89 0.41 3.2 - 
Difficulty -0.058 -0.105 -0.117 0.781 0.387 1.587 2.178 -0.698 0.775 0.272 

a= parameter diskriminan, b1= threshold pertama parameter keuslitan, b2= threshold kedua parameter kesulitan, 
b3= threshold ketiga parameter kesulitan, difficulty= lokasi parameter kesulitan ditentukan dengan metode 
“mean” 

Pada Tabel 5 terlihat bahwa pada threshold ketiga untuk item 3, 4, 6, dan 10 tidak dapat ditentukan oleh 
software R, untuk itu pada penelitian ini threshold tidak digunakan dalam menentukan RMSE dan korelasi 
parameter. Untuk parameter kesulitan yan digunakan adalah lokasi parameter kesulitan yang ditentukan 
dengan metode “mean”. Selain itu, parameter diskriminan juga digunakan dalam penentuan RMSE, dan 
korelasi parameter.   

Tabel 5. Rerata RMSEdan korelasi dari diskriminan dan kesulitan 

 Diskriminan Kesulitan 

n RMSE Correlation RMSE Correlation 

250 1.13926 0.93483 0.86919 0.55703 
500 0.75173 0.95640 0.79214 0.58200 
750 0.67493 0.96570 0.74299 0.54067 
1000 0.72325 0.96033 0.75090 0.52950 
1500 0.67272 0.96240 0.74783 0.52920 
2000 0.65910 0.96543 0.73985 0.54560 
3000 0.65509 0.96427 0.74307 0.53527 

Pada Tabel 5 terlihat jelas bahwa pada parameter diskriminan dan lokasi kesulitan RMSE tidak menun-
jukkan perubahan yan signifikan dan Rerata Koefisien korelasi menunujukkan bahwa parameter data awal 
dengan data bangkitan memiliki hubungan yang tinggi, dan menunjukkan hubungan yang sedang pada 
parameter lokasi kesulitan. Untuk lebih jelasnya hasil perhitungan RMSE dan korelasi dapat dilihat pada 
Gambar 3 sampai Gambar 4. 

Gambar 3. menunjukkan bahwa pada parameter diskriminan dan kesulitan untuk n = 250 dan 500, me-
miliki nilai RMSE yang besar dan tidak stabil pada setiap replikasinya. Sebaliknya untuk n > 500 nilai RMSE 
pada setiap replikasi tidak menunjukkan perbedaan yang signifikan pada interval (0.5,1) untuk diskriminan 
dan (0, 1) untuk parameter kesulitan. 

 

Gambar 3A. RMSE dari Parameter diskriminan 
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Gambar 3B. RMSE dari Parameter Kesulitan 

 

Gambar 4A. Korelasis dari Parameter diskriminan 

 

Gambar 4B. Korelasis dari Parameter Kesulitan 

Selanjutnya korelasi setiap parameter antara data awal dan data bangiktan dapat diliahat pada Gambar 
4. Hasil perhitungan korelasi untuk setipa n dengan 30 replikasi pada parameter disikriminan, menjelaskn 
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bahwa setiap nilai korelasi yang diperoleh ada pada interval (0.9,1), kecuali untuk n = 250. Sedangkan pada 
parameter kesulitan koefisien korelasi stabil pada interval (0.4, 0.7), kecuali untuk n = 250.  

Karateristik matriks yang sama ini, akan mempertahankan nilai reliabilitas dari data baru yang dihasil-
kan dari resampling atau data bangkitan, dan iniliah kelebihan dari package GenOrd. Selain itu karakteristik 
ini, akan mempertahankan data yang sesuai dengan konstruk dari item yang digunakan. tetapi cocok 
dengan konstruk belum tentu data akan fit untuk bisa menjelaskan konstruk yang akan diukur. Untuk itu 
dalam proses membangkitkan data dengan tujuan kalibrasi, sebisa mungkin unsur validitas konstruk dan 
reliabilitas dapat dipenuhi, seperti pada saran dari penelitian yang dilakukan oleh Şahin dan Anıl (2017).  

Tabel 3 merupakan hasil dari Langkah ketiga dari prosedure yang digunakan oleh peneliti. Nilai-nilai 
marginal pada Tabel 3 merupakan salah satu dari banyak nilai marginal yang dapat dihasilkan oleh package 
GenOrd. Selanjutnya pada Tabel 4 merupakan hasil dari langkah keempat. Hasil pada Tabel 4 merupakan 
salah satu bentuk korelasi inter-item yang dihasilakan. Hasil Random yang dapat dihasilakan oleh langkah 
keempat, untuk setiap hasil random hasil langkah ketiga menjadi kendala untuk peneliti. Sehingga peneliti 
hanya menggunakan salah satu hasil dari langkah ketiga yaitu pada Tabel 3 dan menggunakan salah satu 
korelasi inter-item yang dapat dihasilakan yaitu pada Tabel 4. Pembatasan banyaknyaknya kemungkinan 
yang dapat terjadi ini menjadi kelemahan dari simulasi yang digunakan. 

Akurasi estimasi parameter diskrimanan dan kesuliltan yang hanya didasakan pada Tabel 3 dan Tabel 
4 tidak dapat ditentukan oleh RMSE. Nilai RMSE tidak semakin kecil Ketika ukuran sampel semakin besar. 
Hasil ini menunjukan bahwa semakin besar replikasi dan banyak sampel yang digunakan tidak menunjuk-
kan perubahan nilai dari parameter diskriminan. selanjutnya, setiap nilai rata-rata RMSE dari setiap ukuran 
sampel > 0.33 (Şahin & Anıl, 2017; Yen, 1987). hasil ini menunjukkan bahwa ukuran sampel 250, 500, 750, 
1000, 1500, 2000 dan 3000 dengan karakteristik korelasi inter item yang secara statistik sama, tidak dapat 
mewakili sampel awal dalam melakukan recovery parameter pada GRM.  

Korelasi antara parameter diskriminan data awal dan data bangkitan memiliki koefisien koreasi lebih 
besar sama dengan 0.9 > 0.7 (Şahin & Anıl, 2017). Akurasi dengan koefisien korelasi menunjukkan estimasi 
parameter diskriminan tidak jauh berbeda dengan parameter diskriminan yang menjadi acuan. Ukuran 
sampel yang dibangkitakan dapat digunakan untuk recoveri parameter diskriminan. sebaliknya pada para-
meter kesulitan nilai seluruh korelasi berkisar 0.5 < 0.7, sehingga berdasarkan akurasi korelasi, ukuran 
sampel yang didasarkan pada matriks korelasi inter item tidak tidak dapat digunakan untuk melakukan 
recoveri parameter kesulitan. 

Hasil dalam penelitian ini tidak sesui dengan hasil penelitian (Reise & Yu, 1990) bahwa dengan sampel 
500 sudah dapat digunakan untuk melakukan kalibrasi GRM dengan akurat walaupun tanpa dibatasi 
dengan korelasi antar item. Sarstedt dan Mooi (2019) menyatakan bahwa GRM dapat akurat hanya dengan 
menggunakan sampel 150. 

SIMPULAN 

Ukuran sampel yang lebih besar dengan korelasi inter item yang sama secara statistik dengan data 
sampel awal menunjukkan efek yang berbeda dengan karakterstik parameter data awal. Hal ini berakibat 
bahwa ukuran sampel yang lebih besar dengan korelasi inter item yang disyaratkan tidak dapat digunakan 
untuk melakukan recovery parameter.  

Hasil yang diperoleh mungkin kurang sesuai espektasi seperti pada penelitian-penelitian yang sudah 
ada. Tidak berhenti disini, pada penelitian selanjutnya akan dilakukan penelitian dengan pembatasan kon-
disi yang lebih ketat. (1) memperbanyak simulasi yang dapat dihasilkan oleh langkah ketiga dan keempat 
pada prosedure yang peneliti gunakan; (2) Data bangkitan yang diperoleh diharuskan memenuhi kondisi 
yang validitas konstruk dengan menggunakan uji CFA.  

Kontribusi artikel terhadap bidang studi terkait 

Pada penelitian simulasi ini, pemilihan parameter-parameter pada GRM dengan metode yang diguna-
kan belum mampu mengatasi penggunaan ukuran sampel kecil pada analisis IRT. Tetapi, setidaknya studi 
ini telah mencoba untuk berkontribusi dalam mengatasi kelemahan IRT. Masih banyak kemungkinan yang 
belum dicoba terkait metode yang digunakan, khususnya pada objek yang digunakan dalam penentuan 
akurasi menggunakan RMSE. 
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