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Abstrak. Penilaian jawaban esai merupakan metode penilaian yang sering dilakukan oleh
guru untuk mengevaluasi pembelajaran para siswa. Namun, pada kenyataannya, penerapan
metode ini seringkali justru menghabiskan waktu guru yang seharusnya meluangkan waktu
lebih banyak untuk melibatkan siswa dalam proses pembelajaran yang sebenarnya. Selain
itu, dalam menilai esai dengan jumlah yang sangat banyak, guru yang merupakan seorang
manusia tetap dapat mengalami kelelahan dan memungkinkan terjadinya inkonsistensi penila-
ian antar siswa. Penilaian jawaban esai menggunakan komputer untuk meningkatkan efisiensi
dapat menjadi alternatif penyelesaian permasalahan tersebut. Metode yang digunakan dalam
penyusunan penelitian ini adalah metode deskriptif melalui studi literatur dengan mempelajari
jurnal. Pada penelitian ini, penilaian jawaban esai menggunakan komputer dibangun meng-
gunakan model pembelajaran mesin Regresi Linear, Regresi Ridge, dan XGBoost. Data jawa-
ban esai yang berupa teks diproses menjadi angka yang termuat dalam fitur-fitur sintaksis dan
vektor representasi banyaknya kemunculan gram kata (Bag of Words). Fitur-fitur yang sudah
dapat dimengerti oleh komputer tersebut menjadi input bagi pembangunan model. Evaluasi di-
lakukan untuk mengukur performa model yang telah dibangun yaitu menggunakan Quadratic
Weighted Kappa (QWK). Evaluasi ini mengukur seberapa besar akurasi dengan mempertim-
bangkan bobot yang berbeda pada besar kesalahan yang berbeda. Pada penelitian ini, model
telah berhasil dibangun dengan performansi berdasarkan QWK terbaik adalah model XGBoost
menggunakan input semua fitur dengan hasil 8 5%. Selanjutnya, berdasarkan efisiensi secara
komputasi, model Regresi Linear dan Regresi Ridge lebih baik dari model XGBoost.

Kata kunci: penilaian, esai, Bag of Words, pembelajaran mesin, QWK.

1 LATAR BELAKANG

Penilaian pembelajaran siswa adalah hal yang penting dalam mengevaluasi proses belajar
dan mengajar. Penilaian pembelajaran siswa umumnya dibedakan menjadi dua jenis yaitu
jawaban-pilihan (pencocokan) dan jawaban-konstruksi. Jawaban-kontruksi merupakan jawaban
yang luas dan terbuka, terdiri dari dua sub-tipe yaitu jawaban-terbatas dan jawaban-panjang [1].
Jawaban-panjang atau disebut esai, serupa dengan jawaban-terbatas kecuali jawaban-panjang
memuat situasi yang lebih kompleks, penalaran yang lebih sulit, dan tingkat pemahaman yang
lebih tinggi [2]. Dari beberapa metode penilaian pembelajaran siswa tersebut, dalam konteks
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Farah Qotrunnada, Marcus Wono Setya Budhi, Hilda Assiyatun

akademis, jawaban-konstruksi (esai) adalah metode penilaian yang sering dilakukan dan diang-
gap paling baik untuk mengevaluasi pembelajaran siswa [3].

Umumnya, seorang guru menilai dan memberikan skor pada esai yang ditulis siswa berdasar-
kan perintah pada soal. Tetapi, hal ini justru menghabiskan sebagian besar waktu guru. Pada-
hal, seorang guru seharusnya meluangkan lebih banyak waktu untuk melibatkan siswa dalam
proses pembelajaran yang sebenarnya daripada untuk melakukan penilaian. Selain itu, seorang
guru tetaplah manusia yang memiliki sumber daya yang terbatas, sehingga dalam menilai esai
dengan jumlah yang sangat banyak, terdapat kemungkinan terjadi ketidakkonsistenan penilaian
antar siswa [4]. Dengan demikian, automatisasi yang menggunakan bantuan komputer diper-
lukan untuk memudahkan dan membantu guru untuk melakukan penilaian esai yang harapannya
diperoleh hasil yang lebih efisien dan efektif.

2 TUJUAN PENELITIAN

Tujuan ditulisnya tugas akhir ini adalah sebagai berikut.
1. Membangun model pembelajaran mesin untuk penilaian esai.

2. Membandingkan hasil penilaian dari beberapa model dan fitur.

3 METODOLOGI

Kerangka konsep di dalam penelitian ini adalah sebagai berikut

( A
Mulai = Mengumpulkan Data _)Pemlzric;z?san

A\ J

( ™

. Evaluasi MijeI & Membangun
Selesai [€ Penyesuaian .

Model
Hyperparameter

v

/ Model Terbaik /

Gambar 1. Kerangka konsep

G J

Data yang digunakan merupakan jawaban esai siswa kelas VII sampai X yang sudah diberi
label (skor 2-12). Data ini berasal dari William-Flora Hewlett Foundation sejumlah 1783 jawa-
ban dan setiap jawaban memuat 150-550 kata. Kemudian data yang ada akan dibagi menjadi
dua bagian dengan proporsi 70-30 untuk data latih-data uji. Selanjutnya, teks pada data baik
data latih maupun data uji diolah sehingga bisa dijadikan fitur yang sesuai untuk model. Kemu-
dian untuk model pembelajaran mesin dibangun dan dievaluasi dengan melihat hasil prediksi
model penilaian esai. Berikut teori dasar yang digunakan dalam penelitian ini.

3.1 Fitur

Lemmatisasi adalah proses mengubah kata menjadi bentuk dasar (lema) dengan memper-
timbangkan konteksnya. Bag of Words (BoW) adalah suatu cara untuk mengekstrak fitur dari
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teks sehingga bisa digunakan untuk pemodelan pembelajaran mesin. Bentuk BoW adalah rep-
resentasi teks berbentuk vektor yang menggambarkan kemunculan kata dalam dokumen. BoW
melibatkan dua hal yaitu kumpulan kata dalam teks dan banyaknya kemunculan suatu kata.

3.2 Model Pembelajaran Mesin

Misalkan label (variabel tak bebas) y dan p fitur x1, z, ..., x, , maka persamaan Regresi
Linear dengan bobot [3; untuk fitur ke-j adalah

p
Y = 6o+ fiz1 + Boxe+ ...+ By, + €= Zbetajazj +e, x9=1 (1)
=0
Sedangkan Regresi Ridge menerapkan regularisasi pada persamaan Regresi Linear yang mem-
penalisasi koefisien-koefisien yang memiliki bobot besar untuk mengurangi variansi, dengan
cara memasukkan faktor \ pada SSE Regresi Linear, yaitu

M p p
SSE=> (yi— Y bixz, )2 +A>_|b; [ 2)
i=1 =0 §=0

Selanjutnya model Regresi yang cukup baru yaitu Regresi Extreme Gradient Boosting (XG-
Boost) memiliki algoritma [5] yaitu

1. Menentukan inisial prediksi (umumnya rata-rata observasi)
2. Membangun Pohon Regresi XGBoost.

(a) Menentukan threshold setiap prediktor.
Misal node menguji apakah kondisi data pada saat ini memenuhi satu dari dua pil-
ihan. Similarity score adalah (jumlah residual)?® dibagi (banyaknya residual +)\)
Maka definisikan Gain suatu node yaitu similarity score cabang node kanan + sim-
ilarity score cabang node Kiri - similarity score node asal. Selanjutnya, threshold
suatu node dipilih yang memiliki gain paling besar. Hal ini kemudian dilakukan
untuk setiap prediktor.

(b) Menentukan node yang memiliki Gain terbesar.

(c) Menentukan kriteria berhenti.
Pohon berhenti melakukan split pada suatu node saat Gain - -y bernilai negatif atau
banyaknya node telah mencapai nilai Kedalaman Maksimum (nilainya ditentukan
oleh pembuat model)

3. Membabharui prediksi dengan menambahkan pembobotan menggunakan laju pembelajaran(v)

pada Pohon XGBoost Regresi (sama seperti pada algoritma Regresi Gradient Boosting)

3.3 Metrik Evaluasi

Evaluasi model yang memiliki multi label dengan tipe ordinal, digunakan kappa dengan
bobot quadratic yaitu Quadratic Weighted Kappa (QWK) [6]. Misal matriks dengan tiap sel
baris ke-7 dan kolom ke-j (N; ;) berisi banyaknya data dengan skor aktual ¢ dan skor model
J disebut matriks konfusi. Kemudian misal p;; merupakan elemen matriks konfusi baris ke-¢
kolom ke-j dibagi total jumlah elemen matriks konfusi, serta p; = 2?21 pij dan g; = Z?zl Dji

—1_ D ofim1 WijPij

o (i=9)*
E D% jm1 WijPidy

maka formula QWK yaitu x,, = 1 — (N=17?

—1,< Ky < 1dengan w;; =
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4 HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini peneliti akan memaparkan hasil dari penelitian yang sudah dilaksanakan, berikut
penjelasannya

4.1 Pemrosesan Fitur

Data latih dan data uji yang berupa teks mentah dibersihkan dengan mengubah karakter
selain huruf, angka, dan simbol tanda garis bawah menjadi spasi. Selanjutnya data diubah sesuai
dengan fitur yang diinginkan yaitu pemisahan per kata atau per kalimat sehingga diperoleh 11
fitur yaitu Bag of Words (BoW), banyaknya kata benda, kata sifat, kata kerja, kata keterangan,
lemma, karakter, kata, kalimat, dan kata yang salah tulis, serta rata-rata panjang kata pada
sebuah dokumen.

4.2 Membangun Model Pembelajaran Mesin

Fitur-fitur yang ada dijadikan input untuk membangun model pembelajaran mesin. Pada
penelitian ini, setiap model menggunakan input dari tiga kelompok fitur yaitu menggunakan
semua fitur, fitur BoW saja, dan semua fitur kecuali BoW. Selanjutnya, karena berdasarkan data,
hubungan antara fitur dan skor cukup linear, maka walaupun skor memiliki tipe data bilangan
bulat (0-12), akan dicoba model regresi dengan melakukan pembulatan pada hasil. Jika telah
diperoleh hasil prediksi yang berupa bilangan real, nilainya dibulatkan sehingga diperoleh skor
yang bertipe bilangan bulat sesuai dengan tipe data skor siswa pada data aktual. Berikut adalah
tahap-tahap implementasi pembangunan modelnya:

1. Pembangunan Model Dasar.
Seluruh fitur dari data latih dimasukkan pada algoritma model Regresi Linear, Regresi
Ridge, maupun XGBoost. Kemudian model dibangun dan dioptimisasi.

2. Hyperparameter Tuning.

Pada model Regresi Linear tidak ada parameter selain koefisien-koefisien variabel 3; pada
persamaan (T)). Hal ini berarti tidak ada parameter yang ditentukan di awal oleh pembuat
model. Sedangkan, pada model Regresi Ridge terdapat parameter yang perlu ditentukan
di awal terlebih dahulu oleh pembuat model yaitu A pada persamaan (2). Begitu pula
model XGBoost. Parameter ini tidak berubah saat Pembangunan Model Dasar. Param-
eter sejenis ini disebut hyperparameter. Setelah Pembangunan Model Dasar, dilakukan
Hyperparameter Tuning dengan mencoba beberapa hyperparameter yang mungkin dan
dipilih yang menghasilkan performa paling baik.

4.3 Evaluasi Model

Setelah model optimum terbentuk, fitur-fitur dari data uji dimasukkan ke model tersebut
sehingga diperoleh hasil prediksi. Hasil prediksi dari model regresi ini berupa bilangan real,
maka perlu dilakukan pembulatan supaya dapat sesuai dengan tipe data skor pada data aktual
yaitu bertipe bilangan bulat. Hasil prediksi oleh model tersebut dievaluasi menggunakan QWK.
Berikut nilai QWK yang diperoleh setiap model:

4.4 Analisis Hasil

Setelah hasil evaluasi model pembelajaran mesin diperoleh, analisis lebih lanjut dilakukan
untuk mendapatkan pengetahuan lebih dalam mengenai hasil model. Analisis dilakukan ter-
hadap beberapa faktor sebagai berikut:
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Tabel 1. Contoh Tabel.

REGRESI LINEAR REGRESI RIDGE XGBOOST
FITUR BOW SAJA 0.69 0.74 0.76
SEMUA FITUR 0.74 0.75 0.85
SEMUA FITUR KECUALI BOW 0.82 0.82 0.83

1. Data.
Data yang digunakan merupakan jawaban siswa yang menjawab sebuah soal. Dapat
dimungkinkan diperoleh hasil yang lebih baik jika data ditambah dengan jawaban siswa
yang menjawab soal lain yang berbeda.

2. Pemilihan fitur sebagai input pada model pembelajaran mesin.

Berdasarkan hasil QWK dari ketiga model, dapat dilakukan analisis terhadap fitur yaitu,
pada ketiga model, penggunaan model dengan input fitur "BoW saja” memperoleh hasil
QWK yang paling kecil. Pada model regresi baik Regresi Linear maupun Regresi Ridge,
QWK paling tinggi dicapai saat model mendapat input ”Semua fitur kecuali BoW”. Berbeda
dengan dua model lain, ”Semua fitur” memberikan hasil QWK tertinggi pada model XG-
Boost. Pada model XGBoost, ”"Semua fitur kecuali BoW” tetap memberikan hasil QWK
yang tinggi yaitu sedikit di bawah penggunaan ”Semua fitur”. Hasil ini juga lebih tinggi
dibandingkan hasil QWK pada dua model lainnya untuk seluruh jenis fitur.

3. Model pembelajaran mesin.
Selain model XGBoost menghasilkan performa QWK terbaik yaitu pada penggunaan
”Semua fitur”, model ini juga menghasilkan performa terbaik untuk setiap kelompok fi-
tur. Untuk fitur "BoW saja”, XGBoost memperoleh performa QWK terbaik dengan hasil
76%, dibandingkan dengan dua model lainnya. Begitu pula untuk ”Semua fitur kecuali
BoW” dengan hasil 83%.

4. Matriks konfusi.
Berikut di bawah adalah matriks konfusi model dengan performa terbaik (XGBoost den-
gan input ”Semua fitur”’). Berdasarkan matriks ini, dapat dilihat bahwa model cukup baik
memprediksi data uji karena memperoleh prediksi yang benar daripada prediksi yang

salah.
5. Waktu komputasi.

Berdasarkan waktu pelatihan model, urutan efesiensi waktu komputasi diurutkan dari
yang paling efisiensi adalah model Regresi Linear, Ridge, dan XGBoost.

S KESIMPULAN

Pada penelitian ini, model pembelajaran mesin Regresi Linear, Regresi Ridge, dan XGBoost
telah berhasil dibangun. Berdasarkan hasil yang diperoleh menggunakan metrik evaluasi QWK,
model XGBoost secara umum jauh lebih baik digunakan dalam memprediksi skor jawaban
essay siswa dibandingkan model Regresi Linear dan Regresi Ridge. Namun, model Regresi
Linear dan Regresi Ridge lebih efisien secara komputasi dibandingkan model XGBoost. Tetapi,
waktu penyelesaian pelatithan model XGBoost tetap dianggap termasuk dalam kategori cepat
dalam konteks pelatihan model pembelajaran mesin, karena masih dapat dieksekusi dengan
personal computer. Kemudian, performa terbaik ditunjukkan oleh model XGBoost dengan
menggunakan input ”“Semua fitur”. Namun, pada model Regresi Linear dan Regresi Ridge,
performa terbaik diperoleh saat menggunakan input ”Semua fitur selain Bow”.
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Skor Model
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Gambar 2. Matriks Konfusi
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