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Abstract: Determining Q-Matrix Value of DINA Model for Diagnostic-Test Item Construction. This

study measures an efficient Q-matrix value using Monte Carlo simulation. The simulated Q-matrix, ob-

tained from the simulation conducted based on the real data set of the responses of the seventh graders of

middle schools, has 3, 4, and 5 attributes. The middle schools include SMPN 1 Panjatan Kulon Progo,

SMPN 1 Sanden Bantul, and SMPN 1 Yogyakarta. The information criteria value used in determining the

efficient Q-matrix are the Akaike value (AEC) and the Bayesian (BIC). The simulation results in Q4×3

matrix for the 3 attributes, Q6×4 matrix for the 4 attributes, and Q6×5 for the 5 attributes. Those matrixes

are recommended in developing diagnostic test items within DINA model framework. In other words, in

the development of diagnostic-test items,the Q-matrix should have more attributes than the number of the

test items.
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Abstrak: Menentukan Ukuran Matriks Q pada Model Dina untuk Dijadikan Dasar Menyusun

Item Tes Diagnostik. Penelitian ini bertujuan mencari ukuran matriks Q yang efisien melalui simulasi

Monte Carlo. Matriks Q yang disimulasikan memiliki 3, 4 dan 5 atribut. Simulasi dilakukan berdasarkan

pada data riil yang diperoleh dari jawaban siswa kelas VIII SMP, yaitu SMPN 1 Panjatan Kulon Progo,

SMPN 1 Sanden Bantul, dan SMPN 1 Yogyakarta. Untuk memilih matriks Q yang efisien digunakan

nilai information criteria berupa nilai Akaike (AIC) dan Bayesian (BIC). Hasil simulasi menunjukkan:

matriks Q4×3 (untuk 3 atribut), Q6×4 (untuk 4 atribut), dan Q6×5 (untuk 5 atribut) merupakan ukuran matriks

yang direkomendasikan ketika menyusun item tes diagnostik pada model DINA. Artinya, dalam

pengembangan item tes diagnostik bila menggunakan acuan matriks Q maka banyaknya atribut harus

lebih dari itemnya.

Kata Kunci: DINA, matriks Q, Monte Carlo

Kegiatan diagnosis kesulitan belajar pada prinsipnya

merupakan bagian dari suatu kegiatan pembelajaran

(Gierl, et al., 2007). Tujuannya adalah mengidenti-

fikasi permasalahan pembelajaran dan membantu

mengatasinya. Untuk itulah diperlukan tes diagnostik

yang terintegrasi dengan pembelajaran (Wahyuning-

sih, et al., 2013). Tes ini dikembangkan guna mem-

bantu guru memahami cara siswa berpikir dan menye-

lesaikan masalah selama pembelajaran (Hadi, et al.,

2015).

Tes diagnostik berbeda dengan tes prestasi

(achievement test). Pertama, tes diagnostik tidak

hanya memberikan informasi berupa angka sebagai

indikator kemampuan siswa, namun mendeskripsi-

kan penguasaan siswa pada subkemampuan tertentu

(Kusaeri, 2012). Jadi, tes diagnostik juga harus mam-

pu membedakan antara kemampuan yang telah di-

kuasai seorang siswa dan kemampuan yang masih

harus dipelajari (Hadi et al., 2015). Kedua, tes diag-

nostik harus mampu memberikan informasi spesifik

dari jawaban yang didapatkan dari siswa sehingga

dapat diidentifikasi kelemahan atau ketidakkonsis-

tenan pola pikirnya (Close, 2012). Dengan demikian,

dapat memberikan potret yang utuh tentang kemam-

puan siswa (Gorin, 2007).

Alderson (2005) menyebutkan bahwa tes diag-

nostik seharusnya memiliki enam sifat berikut: (a) soal-

soal yang ada dalam tes diagnostik dapat mengukur
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pencapaian kompetensi siswa secara mendalam; (b)

dapat menampilkan kompetensi yang telah dan be-

lum dikuasai siswa; (c) kompetensi yang belum di-

kuasai siswa ditunjukkan dengan jelas pada hasil

tes; (d) hasil tes mampu mengarahkan siswa untuk

mempelajari kompetensi yang perlu dipelajari kem-

bali; (e) hasil tes langsung dapat diketahui siswa

setelah siswa selesai melaksanakan tes, dan (f) hasil

tes dapat langsung ditindaklanjuti siswa untuk mem-

perbaiki pencapaian kompetensi mereka.

Hal penting lainnya yang perlu dibahas adalah

bagaimana bentuk tes diagnostik dikembangkan agar

efektif diimplementasikan. Menurut Kato (2009), ben-

tuk pilihan ganda tepat digunakan untuk tes diag-

nostik bila digunakan untuk skala yang luas. Bentuk

item pilihan ganda juga memiliki potensi membuka

proses berpikir tingkat tinggi dan dapat memberikan

informasi diagnostik bila item itu dikonstruk secara

hati-hati (Osterlind, 1998). Oleh karena itu, perlu

dibuat pembeda antar pengecoh pada item pilihan

ganda. Pengecoh yang dibuat harus dapat memberi-

kan informasi dan kesimpulan tentang apa yang di-

kuasai dan belum dikuasai anak (Ciofalo & Wylie,

2006).

Guna mengembangkan tes diagnostik bentuk

pilihan ganda, dapat menggunakan acuan matriks Q

sebagaimana yang dianjurkan oleh Tatsuoka (2009).

Matriks Q memainkan peranan penting dalam pe-

ngembangan tes sebagai kisi-kisi (Leighton, et al.,

2004). Matriks Q adalah sebuah matriks dengan m

baris dan n kolom yang unsur-unsur di dalamnya

terdiri atas bilangan 0 dan 1. Baris pada matriks Q

tersusun atas item dan kolom pada matriks Q terdiri

atas sejumlah atribut yang diukur oleh item. Matriks

Q akan bernilai 1 jika atribut tertentu diperlukan un-

tuk menjawab sebuah item. Sebaliknya akan berni-

lai 0.

Menurut Torre (2008), matriks Q perlu disusun

secara hati-hati dan perlu mempertimbangkan ukuran

atau dimensinya agar diperoleh informasi struktur

latent class yang maksimum. Penelitian Kusaeri, et

al. (2012) menunjukkan bahwa matriks Q yang di-

susun tanpa memperhatikan kaidah yang tepat dapat

menyebabkan tidak munculnya beberapa informasi

struktur latent class yang dihasilkan. Padahal, infor-

masi tersebut sangat diperlukan untuk kegiatan di-

agnosis berisi penguasaan peserta tes yang dipakai

dalam menjawab setiap item.

Berdasarkan kenyataan di atas, perlu dilakukan

penelitian guna mencari ukuran matriks Q yang efisien.

Matriks Q efisien adalah matriks Q yang mampu

memberikan informasi struktur latent class yang

maksimum. Cara yang tepat untuk menemukannya

adalah melalui studi simulasi. Simulasi ini juga sebagai

cara yang lebih efisien dibandingkan dengan pene-

litian eksperimen sesungguhnya. Model simulasi yang

dipilih adalah simulasi Monte Carlo yaitu simulasi

yang didesain seperti penelitian eksperimen dengan

data dibangkitkan melalui bantuan software kom-

puter.

METODE

Penelitian ini merupakan penelitian simulasi,

dengan cara menyimulasikan berbagai kondisi ukuran

matriks Q dan banyaknya peserta tes. Jenis simu-

lasi yang digunakan adalah simulasi Monte Carlo.

Jenis simulasi Monte Carlo dipilih dengan pertim-

bangan kemampuannya dalam mengestimasi para-

meter populasi berdasarkan data riil yang diperoleh

dari sampel terbatas (Muthen & Muthen, 2010).

Data riil diperoleh dari jawaban siswa SMP pada

tes diagnostik yang melibatkan siswa SMPN 1 Pan-

jatan Kulon Progo, SMPN 1 Sanden Bantul, dan

SMPN 1 Yogyakarta.

Penelitian simulasi ini dilakukan dengan be-

berapa tahapan. Pertama, memilih desain simulasi.

Pemilihan desain simulasi dimaksudkan untuk mem-

permudah pembangkitan data, analisis, dan pemakna-

an. Pada tahapan ini, dipilih variabel bebas, variabel

terikat, serta banyaknya replikasi. Sebagai variabel

bebas adalah ukuran matriks Q, yang dirancang sem-

bilan variasi: Q4×3, Q6×3, Q8×3, Q4×4, Q6×4, Q8×4, Q4×5,

Q6×5, dan Q8×5. Diperhatikan pula besarnya sampel,

dibuat 250, 5000 dan 1000.

Variabel terikat berupa nilai information cri-

teria yakni Akaike’s Information Criteria (AIC) dan

Bayesian Information Criteria (BIC). Akaike’s In-

formation Criteria merupakan suatu statistik yang

digunakan untuk menentukan kecocokan (fit) relatif

dari model statistik yang berbeda. Bayesian Infor-

mation Criteria merupakan suatu statistik yang digu-

nakan untuk menilai kecocokan (fit) relatif dari

model diagnostik berbeda dalam kerangka estimasi

Bayesian. Banyaknya replikasi dilakukan 5 hingga

10 kali untuk setiap kasus, untuk memperkuat hasil

estimasi.

Kedua, memilih program komputer. Program

komputer ini diperlukan untuk membangun syntax,

membangkitkan data, dan menganalisisnya. Untuk

membangun syntax digunakan program Cognitive

Diagnostic Model (CDM) yang dibuat oleh Templin

(2009). Untuk membangkitkan data dan menganali-

sis digunakan paket software Mplus dari Muthen &

Muthen (2010).

Ketiga, memilih uji fit guna menentukan ukuran

matriks Q yang efisien berupa information criteria.

Pemilihan ini didasarkan pada pendapat Templin
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(2009). Mplus melaporkan nilai information crite-

ria berupa nilai Akaike Information Criteria (AIC)

dan Bayesian Information Criteria (BIC). Kedua

informasi nilai tersebut, semuanya digunakan untuk

memilih matriks Q yang efisien. Nilai paling rendah

pada kedua information criteria menunjukkan bahwa

matriks Q itu paling efisien karena mampu mem-

berikan informasi struktur latent class secara mak-

simum. Sebenarnya menurut Nylund et al. (2009)

penggunaan nilai BIC dalam konteks seperti ini lebih

tepat dibandingkan dengan AIC. Alasannya (a) hasil

AIC sering lebih tinggi (overestimate) dibandingkan

nilai sebenarnya dan (b) nilai BIC lebih konsisten

dibandingkan AIC. Kedua nilai digunakan agar ke-

lemahan information criteria yang satu bisa dileng-

kapi lainnya. Dengan demikian, keputusan yang dibuat

berdasarkan informasi tersebut dapat lebih kompre-

hensif.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Matriks Q dengan 3 Atribut

Hasil simulasi pada matriks Q dengan 3 atribut,

nilai AIC dan BIC semakin besar seiring dengan

bertambahnya panjang tes (4, 6 dan 8). Ini berarti,

nilai AIC dan BIC terendah terjadi pada tes dengan

panjang 4. Tes dengan panjang 4 dapat dikatakan

lebih disarankan dibandingkan dengan panjang 6

dan 8 item. Oleh karena itu, bila ingin mengonstruk

item tes diagnostik dengan model latent class yang

mengacu pada matriks Q dengan 3 atribut, maka

tes dengan panjang 4 adalah pilihan yang tepat di-

bandingkan tes dengan panjang 6 dan 8 item. Hasil

selengkapnya pengaruh panjang tes terhadap nilai

information criteria disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1 Pengaruh Panjang Tes dan Besar

Sampel terhadap Information Criteria

(Matriks Q dengan 3 Atribut dan

Replikasi Dilakukan 10 Kali)

Information

Criteria

Panjang Tes

4 6 8

(N = 250)

Akaike (AIC) 1007.45 1628.74 2208.69

Bayesian (BIC) 1060.27 1695.65 2289.68

(N = 500)

Akaike (AIC) 1955.89 3249.34 4399.51

Bayesian (BIC) 2019.11 3329.42 4496.44

(N = 1000)

Akaike (AIC) 3926.85 6514.20 8760.78

Bayesian (BIC) 4000.46 6607.45 8800.61

Dari Tabel 1, kecenderungan naiknya ketiga

nilai information criteria juga tidak hanya terjadi

pada besarnya N tertentu. Namun, berlaku untuk kese-

luruhan N yang disimulasikan. Sebagai contoh, pada

N = 250 didapatkan nilai AIC 1007,45 (panjang tes

4), 1628,74 (panjang tes 6), menjadi 2208,69 (pan-

jang tes 8). Hal yang sama juga terjadi pada nilai

BIC.

Temuan lain dari penelitian ini adalah semakin

besar sampel semakin bertambah besar pula ketiga

nilai information criteria. Kondisi demikian terjadi

pada tiga kondisi panjang tes yang disimulasikan.

Hal ini berarti sampel yang berukuran 250 telah

cukup menghasilkan informasi struktur latent class

yang maksimum dibandingkan dengan sampel ber-

ukuran 500 atau 1000.

Hasil ini sejalan dengan dua penelitian sebe-

lumnya, walaupun ada beberapa kondisi yang berbeda

dengan penelitian ini. Misalkan, penelitian de la Torre

et al. (2010) menunjukkan bahwa ukuran sampel

yang relatif kecil (N = 1000) cukup untuk menges-

timasi secara akurat parameter-parameter yang ada

pada model DINA. Estimasi yang dihasilkan dari

sampel berukuran besar (N = 2000 dan N = 4000)

lebih bias. Atas dasar ini, mereka menetapkan untuk

menggunakan sampel berukuran 1000 dalam meng-

estimasi parameter.

Sementara itu, Nylund et al. (2007) dalam studi

simulasinya membandingkan informasi kriteria AIC

dan BIC untuk menetapkan banyaknya kelas dalam

analisis latent class. Studi tersebut menggunakan

ukuran sampel 200, 500, dan 1000 dan menghasilkan

temuan bahwa tingkat akurasi AIC menurun seiring

dengan bertambahnya ukuran sampel.

Matriks Q dengan 4 Atribut

Ketika simulasi dilakukan pada matriks Q de-

ngan 4 atribut dan cacah (banyaknya) item 4, Mplus

tidak menyajikan out put apapun seperti lazimnya

yang terjadi pada simulasi sebelumnya. Mplus hanya

menyajikan kembali syntax yang sebelumnya dija-

dikan input. Artinya, input dan out put Mplus ham-

pir sama dan hanya ada tambahan informasi pada

bagian akhir out put Mplus berupa:

OUTPUT: Tech8; Tech9;

INPUT READING TERMINATED NORMALLY

Monte-Carlo Simulation for DINA

Model, 4 Attribute;

Hal tersebut menunjukkan bahwa untuk matriks

Q yang memiliki 4 atribut, tidak disarankan me-

nyusun item dengan cacah item yang bersesuaian

dengan atribut tersebut sebanyak 4 item.
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Kondisi itu berbeda ketika simulasi dilakukan

pada tes dengan panjang 6 dan 8 item. Pada dua si-

mulasi terakhir, selain dimunculkan kembali syntax

yang menjadi input Mplus juga disajikan informasi

lainnya tentang struktur latent class secara lengkap.

Oleh karena itu, hasil penelitian Rupp & Templin

(2008) sejalan dengan hasil simulasi ini. Berdasar-

kan penelitiannya, mereka membuat rekomendasi

bahwa proporsi item yang mengukur atribut dan

banyaknya atribut yang diukur oleh suatu item da-

pat mempengaruhi hasil estimasi. Oleh karena itu,

ukuran matriks perlu menjadi perhatian.

Sementara itu, nilai ketiga information criteria

pada tes dengan panjang 6 hasilnya lebih rendah

dibandingan tes dengan panjang 8. Artinya, matriks

Q6×4 lebih ideal dibandingkan dengan matriks ber-

ukuran Q8×4. Pernyataan ini mengisyaratkan bahwa

bila ingin mengonstruk item tes diagnostik dengan

model latent class yang didasarkan pada matriks Q

dengan 4 atribut, maka tes dengan panjang 6 lebih

baik hasilnya dibandingkan tes dengan panjang 4

dan 8 item. Hasil selengkapnya perubahan panjang

tes terhadap nilai information criteria disajikan pada

Tabel 2

Tabel 2 Pengaruh Panjang Tes dan Banyak

Peserta Tes terhadap Information

Criteria (Matriks Q dengan 4 Atribut

dan Replikasi Dilakukan 10 Kali)

Information

Criteria

Panjang Tes

4 6 8

(N = 250)
Akaike (AIC) - 1573.30 2128.86

Bayesian (BIC) - 1668.38 2238.02

(N = 500)

Akaike (AIC) - 3113.88 4242.13

Bayesian (BIC) - 3227.68 4372.78

(N = 1000)
Akaike (AIC) - 6220.24 8472.95

Bayesian (BIC) - 6352.75 8625.10

Di sisi lain, untuk dua kondisi panjang tes yang

disimulasikan, semakin banyak peserta tes semakin

besar nilai-nilai AIC dan BIC. Artinya, ukuran sampel

250 mampu menghasilkan informasi struktur kelas

laten lebih baik dibandingkan dengan sampel ber-

ukuran 500 atau 1000.

Temuan lain penelitian ini adalah pada simu-

lasi yang melibatkan matriks Q dengan 4 atribut,

waktu yang diperlukan untuk menganalisis (elapsed

time) lebih lama dibandingkan pada matriks Q

dengan 3 atribut. Bila pada simulasi untuk matriks

Q dengan 3 atribut hanya membutuhkan waktu rata-

rata 21 detik hingga 2 menit, maka pada simulasi

ini membutuhkan waktu lebih dari 1 jam. Semakin

panjang tes yang disimulasikan, semakin lama waktu

yang diperlukan. Sebagai contoh, pada simulasi

menggunakan N = 250, waktu yang diperlukan untuk

menganalisis 6 item adalah 1 jam 11 detik, sedang-

kan untuk 8 item diperlukan waktu 2 jam 8 menit

25 detik.

Kondisi seperti ini juga pernah dialami oleh

Henson & Templin ketika melakukan kalibrasi data

dengan menggunakan model DINA yang melibatkan

40 item, 7 atribut, dan N = 3000. Mereka membu-

tuhkan waktu empat hari (Rupp & Templin, 2008).

Dalam kegiatan simulasinya, mereka menggunakan

laptop PC kapasitas 1,86 GHz dan RAM berukuran

1 GB. Software yang digunakan adalah Mplus yang

didukung dengan program CDM.

Pesan yang dapat ditangkap dari pernyataan

terakhir adalah analisis model DINA dengan meng-

gunakan perangkat pendukung Mplus membutuhkan

waktu lama bila menggunakan atribut yang banyak.

Oleh karena itu, penggunaan atribut yang kecil me-

rupakan pilihan yang disarankan.

Matriks Q dengan 5 Atribut

Ketika dilakukan simulasi pada matriks Q de-

ngan 5 atribut dan cacah item 4, kondisi yang sama

terjadi seperti pada simulasi pada matriks Q dengan

4 atribut dan cacah item 4. Artinya, Mplus tidak

menyajikan out put apapun, dan Mplus hanya me-

nyajikan kembali syntax yang sebelumnya dijadi-

kan input. Rangkuman hasil simulasi untuk matriks

Q yang memuat 5 atribut, disajikan pada Tabel 3.

Tabel 3 Pengaruh Panjang Tes dan Banyak

Peserta Tes terhadap Information

Criteria (Matriks Q dengan 5 Atribut

dan Replikasi Dilakukan 5 Kali)

Information

Criteria

Panjang Tes

4 6 8

(N = 250)
Akaike (AIC) - 1555.53 2071.37

Bayesian (BIC) - 1706.95 2236.88

(N = 500)

Akaike (AIC) - 3013.68 4064.94

Bayesian (BIC) - 3194.91 4263.03

(N = 1000)
Akaike (AIC) - 5978.05 8111.18

Bayesian (BIC) - 6189.08 8341.85

Berdasarkan Tabel 3, nilai-nilai AIC dan BIC

pada tes dengan panjang 6 lebih rendah dibandingkan

tes dengan panjang 8. Kondisi itu terjadi pada tiga

nilai N yang disimulasikan, yakni pada N=250,
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N=500, dan N=1000. Pernyataan itu mengandung

makna bila akan mengonstruk item diagnostik ber-

dasarkan model DINA dengan matriks Q yang me-

muat 5 atribut, maka tes dengan panjang 6 lebih baik

dibandingkan tes dengan panjang 8 atau lebih. Tidak

disarankan untuk menggunakan tes dengan panjang

4, sebab hasilnya akan kurang fit (cocok) dengan

model.

Hasil simulasi mempertegas bahwa untuk me-

motret tingkat penguasaan siswa terhadap suatu kon-

sep harus digali melalui item tes diagnostik yang

dimunculkan secara berulang-ulang. Tidak cukup,

seorang siswa menjawab salah dari sebuah item lang-

sung dihakimi yang bersangkutan tidak menguasai

konsep tertentu. Hal ini sejalan dengan pendapat

Xiabao Li (2006) yang menyatakan bahwa konsepsi

siswa tentang materi tertentu bersifat stabil dan kuat.

Oleh karena itu, cara melihatnya juga harus dilaku-

kan secara berulang-ulang agar tidak salah dalam

kita membuat kesimpulan diagnosis.

Untuk memperkuat uraian di atas, berikut disa-

jikan sebuah contoh cara mengembangkan tes diag-

nostik dengan acuan matriks Q. Tes dikembangkan

pada materi pecahan kelas V Sekolah Dasar. Ke-

mampuan atau atribut yang diukur di antaranya:

A1 : mengubah pecahan campuran ke pecahan biasa,

A2 : menyamakan penyebut dan membuat pecahan

ekivalen,

A3 : menjumlahkan dua pembilang pada pecahan,

dan

A4 : menyederhanakan/mengubah pecahan ke dalam

bentuk paling sederhana.

Andaikan matriks Q yang dikembangkan dan

dijadikan kisi-kisi penulisan item tes diagnostik

adalah:

Dari matriks Q6×4 dapat dijelaskan bahwa untuk

menyelesaikan item soal nomor 1, siswa membu-

tuhkan penguasaan akan atribut 1, 3, dan 4. Item

soal nomor 2 membutuhkan atribut 2, 3, dan 4. Hal

yang sama untuk item soal nomor 3, 4, 5, dan 6.

Fakta ini menunjukkan bahwa untuk meng-

hakimi seorang siswa yang tidak menguasai konsep

tertentu (misalnya tidak mampu menjumlahkan dua

pembilang pada pecahan atau A3), maka diuji me-

lalui 5 item soal, yakni soal nomor 1, 2, 3, 4, dan 5.

Item tes yang dapat dikembangkan dengan mengacu

matriks Q6×4 di atas adalah:

(1) 2 + 3 = …. (2) + = …. (3) + = ….

(4) 2 + 4 = …. (5) + = …. (6) + = ….

(7) + = …. (8) 3 + 2 = …. dan

(9) 1 + = ….

SIMPULAN

Berdasarkan tujuan penelitian dan paparan data

sebelumnya, maka dapat diturunkan simpulan beri-

kut. (1) Pada matriks Q dengan 3 atribut, tes dengan

cacah item 4 lebih disarankan dibandingkan tes de-

ngan cacah item 6 dan 8. (2) Pada matriks Q yang

memiliki 4 atribut, tes dengan cacah item 6 lebih

disarankan untuk dikonstruk dibandingkan tes dengan

cacah item 4 dan 8. (3) Pada matriks Q dengan 5

atribut, tes dengan cacah item 6 lebih disarankan

dibandingkan tes dengan cacah item 4 dan 8.

Temuan sampingan lainnya dari penelitian ini

adalah semakin banyak peserta tes semakin bertambah

besar ketiga nilai information criteria. Hal tersebut

mengandung makna bahwa sampel yang berukuran

250 telah cukup menghasilkan informasi struktur

kelas laten yang maksimum dibandingkan dengan

sampel berukuran 500 atau 1000.

Berdasarkan temuan penelitian di atas, maka

dapat dibuat saran berikut. (1) Matriks Q yang men-

jadi komponen penting dalam model DINA harus

disusun secara hati-hati dan dijadikan dasar dalam

proses penyusunan item tes diagnostik. Artinya, ma-

triks Q harus benar-benar dijadikan acuan atau kisi-

kisi dalam penyusunan item tes diagnostik. Terkait

ukurannya, jumlah item harus lebih banyak diban-

dingkan dengan komponen atribut. (2) Hasil simu-

lasi menunjukkan bahwa semakin banyak atribut

yang digunakan, waktu yang dibutuhkan Mplus untuk

analisis juga semakin lama. Oleh karena itu, peng-

gunaan atribut yang kecil (misalnya 4-5 atribut) me-

rupakan pilihan yang disarankan.
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