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Abstract

The purpose of assessment is to determine learning success. Exams with question descriptions have several
advantages, including ease of preparation and the ability to reveal student comprehension and originality. The
problem with space is that it takes time to fix. Therefore, it is important to develop algorithms and software that
automatically evaluate space. With the help of this algorithm and this software, you can solve some exam and
assessment problems. This study aims to investigate similarity algorithms that approximate human patterns in
evaluating ambiguous answers. This study examines his five similarity algorithms, including TF-IDF and LSA.
The data was a collection of correct answers with a total of 371 texts. The similarity algorithm's performance
was compared with human correction results. Evaluation was performed using Root Mean Square Error
(RMSE). This study shows that his TF-IDF algorithm like Jaccard has the lowest his RMSE compared to human
judgement. However, the LSA algorithm tended better to follow human rating patterns for descriptive tests..
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KINERJA ALGORITMA SIMILARITAS TEKS UNTUK PENILAIAN JAWABAN
URAIAN PADA UJIAN DARING

Abstrak

Tujuan asesmen adalah untuk menentukan keberhasilan pembelajaran. Ujian dengan menggunakan soal uraian
memiliki beberapa manfaat, antara lain mudah disiapkan dan mampu mengungkap pemahaman dan orisinalitas
siswa. Masalah soal uraian adalah waktu koreksi yang lama, oleh karena itu sangat penting untuk membangun
algoritma dan perangkat lunak untuk mengevaluasi jawaban uraian secara otomatis. Sehingga dengan bantuan
algoritma dan perangkat lunak ini bisa menyelesaikan permasalah dalam ujian atau asesmen. Penelitian ini
bertujuan untuk mengeksplorasi algoritma similaritas yang mendekati pola manusia dalam menilai jawaban
uraian. Penelitian ini mengamati lima algoritma similaritas termasuk TF-IDF dan LSA. Data berjumlah 371
berupa teks dari jawaban ujian uraian yang telah dikoreksi. Kinerja algoritma similaritas dibandingkan dengan
hasil koreksi manusia. Evaluasi dilakukan menggunakan Root Mean Square Error (RMSE). Penelitian ini
menunjukkan bahwa algoritma TF-IDF dengan similaritas Jaccard memiliki RMSE terendah dibandingkan hasil
penilaian manusia. Namun algoritma LSA memperlihatkan kecenderungan yang lebih baik dalam mengikuti pola
penilaian ujian uraian oleh manusia.

Kata kunci: algoritma, asesmen, rmse, soal uraian, penilaian jawaban uraian

1. PENDAHULUAN Setiap teknik pembelajaran baik luring ataupun
daring memiliki masalah masing-masing [2].
Permasalahan pada pembelajaran daring dapat
muncul dari sisi infrastruktur server, infrastruktur
konektivitas, organisasi, kemampuan dalam
menggunakan teknologi, maupun dalam Kkesiapan
konten pembelajaran [3]. Selain itu, pembelajaran
daring memiliki masalah pada proses asesmen.
Asesmen merupakan kegiatan pendidik untuk
mendapat gambaran keberhasilan pembelajaran dari
setiap peserta didik [4]. Salah satu bentuk asesmen
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Kegiatan pembelajaran selain dilaksanakan
secara luring atau tatap muka di kelas, dapat
dilaksanakan secara daring memanfaatkan teknologi
informasi dan komunikasi. Kegiatan pembelajaran
secara daring penuh atau blended dapat memastikan
proses pembelajaran terus berjalan meskipun ada
situasi yang mengekang terjadinya pertemuan tatap
muka [1].
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adalah kegiatan ujian yang bersifat formatif maupun
ujian akhir [5].

Kegiatan ujian daring biasanya menggunakan
soal pilihan ganda karena sifatnya yang masif dan
mudah dikoreksi, dan jarang digunakan soal uraian
kecuali bertujuan untuk menguji kemampuan
menulis. Soal uraian sebenarnya memiliki kelebihan
yaitu mudah dibuat dan mampu menunjukkan
tingkat pemahaman peserta didik pada berbagai
level kognitif [6],[7]. Namun penggunaan soal
uraian memiliki kelemahan vyaitu proses koreksi
yang membutuhkan waktu dan energi sebab setiap
peserta didik bisa memiliki jawaban yang berbeda-
beda dan mungkin berbentuk tulisan yang panjang
(81, [9].

Tulisan ini menguraikan upaya mengatasi
permasalahan  koreksi  soal uraian  dengan
memanfaatkan perangkat lunak. Upaya semacam ini
telah dilakukan beberapa peneliti seperti oleh [10]
yang menguji sistem penilaian otomatis dengan
memanfaatkan teknik Natural Language Processing
(NLP). Selain itu [11] telah mencoba algoritma
similaritas  TF-IDF  untuk  sebuah  sistem
pengkategorian jawaban menggunakan Support
Vector Machine (SVM) yang diterapkan pada sistem
penilaian otomatis jawaban esai berbahasa Jepang
menggunakan metode Latent Semantic Analysis
(LSA). Sedangkan [12] mencoba algoritma
klasifikasi dan algoritma similaritas  untuk
menentukan nilai jawaban uraian. Sebelumnya [13]
telah mencoba menerapkan algoritma similaritas
untuk penilaian jawaban uraian singkat.

Penelitian kami menguji beberapa algoritma
similaritas untuk menentukan skor jawaban uraian.
Algoritma similaritas biasanya digunakan dalam text
mining, deteksi plagiasi, dan klasifikasi [14]-[17].
Namun pada penelitian ini, algoritma similaritas
digunakan untuk menentukan nilai mahasiswa
dengan melihat kemiripan jawaban soal dengan
jawaban kunci. Algoritma yang terbaik adalah
algoritma yang menghasilkan nilai jawaban yang
terdekat dengan jawaban yang dilakukan oleh
manusia [18].

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini melalui beberapa tahapan yaitu
seperti Gambar 1. Alur Diagram Penilitian berikut

@

Pengumpulan Dat;

b J

FPreprocessing Data

h

Pengujian Algorimta

Selesai

Gambar 1. Alur Diagarma Penelitian

2.1 Pengumpulan Data

Data dikumpulkan dari sebuah ujian semester
yang melibatkan lebih dari 1000 mahasiswa.
Jawaban mahasiswa disaring untuk diambil 450 data
jawaban. Penyaringan dilakukan dengan mengambil
jawaban dengan tingkat similaritas rendah di antara
satu dengan yang lain, di mana similaritas dihitung
menggunakan algoritma Cosine. Selain itu, dipilih
jawaban yang memiliki jumlah kata di atas
minimum dan di bawah maksimum. Data jawaban
terpilih kemudian dikoreksi oleh tiga penilai (rater)
dan setiap jawaban dikoreksi oleh dua orang.

Setiap jawaban diberi nilai antara 0 hingga 3
oleh penilai manusia (human rater). Selanjutnya
data disaring lagi dengan memilih jawaban yang
mendapat nilai koreksi tidak jauh berbeda antara
satu penilai dengan penilai yang lain. Jika perbedaan
nilai antara dua orang lebih dari 1 poin, maka
jawaban tersebut disingkirkan. Akhirnya didapat
sebanyak 371 data jawaban yang telah dinilai oleh
dua orang dan nilai berada pada rentang 0 — 2.5.

2.2 Data Preprocessing

Pada tahapan ini, teks dibersihkan dari
berbagai kode karakter yang tidak terbaca, angka,
dan lain sebagainya yang memperlambat proses
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komputasi. Pada tahapan ini juga dilakukan
pembersihan spasi, dan pengulangan kata.

Setelah dilakukan data preprocessing, teks siap
diolah dengan berbagai algoritma similaritas.
Penelitian ini menguji 5 algoritma yaitu Jaccard,
Cosine, TF-IDF dengan Cosine, TF-IDF dengan
Jaccard, dan LSA.

2.3 Algoritma Similaritas Jaccard

Algoritma Jaccard similaritas merupakan
algoritma untuk mengukur kesamaan dari dua buah
objek [19]. Kesamaan dihitung dari nilai
perpotongan (intersection) dua buah dokumen dibagi
dengan nilai gabungan (union) dari kedua dokumen.
Perhitungan similaritas Jaccard dilakukan dengan
mengikuti persamaan (1).

|ANB|
|AUB|

J(4,B) = 1)
Pada persamaan (1), A dan B adalah vektor
yang mewakili teks dari dokumen A dan B.

2.4 Algoritma Similaritas Cosine

Algoritma Cosine merupakan algoritma untuk
mengukur similaritas atau kesamaan menggunakan
kosinus sudut dari dua atau lebih vektor [20].
Algoritma Cosine dapat diekspresikan sebagai
pembagian antara hasil kali skalar dua buah vektor
dan nilai dari Euclidean norm setiap vektor seperti
ditunjukkan pada persamaan (2).

n
A'B — Zi=1AiBi
l1AlBI n 42 |yn p2
Yiz1 47 Zi=1 B

)

sim =

Pada persamaan (2), A dan B adalah vektor
yang mewakili teks dari dokumen A dan B.

2.5 TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document

Frequency)

TF-IDF  merupakan  suatu  pengukuran
mengabungkan dua buah konsep, vyaitu term
frequency (pengukuran kemunculan kata di sebuah
dokumen) dan inverse document frequency
(pengukuran kemunculan kata di seluruh dokumen).
Nilai tf menunjukan seberapa penting kata di dalam
dokumen [21], [22]. Nilai frekuensi dokumen
menunjukan seberapa umum sebuah kata ada di
berbagai dokumen. Nilai tf-idf dapat dihitung
dengan menggunakan persamaan (3).

idf = log (dﬂf) W = tf X idf 3)

Pada persamaan (3), nilai tf merupakan nilai
term frequency atau jumlah suatu kata atau term
pada dokumen. Nilai idf ditentukan dengan
mendapatkan log dari D vyaitu jumlah semua
dokumen dibagi dengan df vyaitu jumlah dari
dokumen yang memiliki kata atau term. Sedangkan
W merupakan bobot dari suatu kata yang ditentukan
dengan perkalian antara nilai tf dan idf. Hasil dari
proses TF-IDF adalah vektor yang menggambarkan

bobot kata dalam keseluruhan dokumen. Vektor
tersebut selanjutnya menjadi dasar perhitungan skor
jawaban, dan perhitungannya  menggunakan
algoritma similaritas seperti Jaccard atau Cosine.

2.6 LSA (Latent Semantic Analysis)

Latent semantic analysis adalah sebuah metode
pengukuran yang menggunakan pendekatan statistik
untuk menganalisa semantik sebuah kata di dalam
dokumen [23], [24]. Pada algoritma LSA dilakukan
perhitungan term-document matrix untuk membuat
sebuah matrix dari vektor kata. Setelah itu,
dilakukan Singular Value Decomposition (SVD)
untuk mengurangi dimensi sehingga mempermudah
dalam pemrosesan dokumen matriks. Pada SVD,
matriks persegi panjang dipecah menjadi perkalian
tiga matriks lainnya. Matriks pertama
merepresentasikan entitas baris matriks asli sebagai
vektor dari nilai faktor ortogonal. Matriks kedua
merepresentasikan entitas kolom matriks asli dengan
cara yang sama. Matriks ketiga adalah matriks
diagonal yang berisi nilai skala sehingga jika ketiga
matriks komponen dikalikan, matriks semula akan
terbentuk (lihat persamaan 4).

Amxn = Umxn X Smxn X V;szn 4)

Pada persamaan (4), A adalah matriks asli
dengan m baris dan n kolom. Matriks U dan V
merupakan matriks singular kanan dan Kiri.
Sedangkan S merupakan matriks diagonal.

Proses LSA menghasilkan vektor Kkata.
Selanjutnya setiap teks jawaban dan teks kunci dapat
direpresentasikan menggunakan vektor tersebut.
Similaritas teks jawaban dengan teks kunci
selanjutnya dihitung dengan algoritma Cosine.

2.7 Evaluasi

Kinerja algoritma diukur menggunakan Root
Mean Squared Error (RMSE). Error yang dimaksud
adalah perbedaan nilai yang dihitung oleh mesin
menggunakan algoritma similaritas dengan nilai
yang diberikan manusia (rater). Karena terdapat 371
data jawaban, maka terdapat 371 nilai error dari
setiap data jawaban yang kemudian dikuadratkan,
dijumlah dan diambil nilai akarnya menjadi nilai
RMSE. Metrik ini digunakan karena nilai jawaban
uraian bersifat angka kontinyu. Proses penilaian
jawaban bukan proses klasifikasi, meskipun
seringkali didekati sebagai proses klasifikasi. Karena
merupakan nilai error, algoritma yang baik memiliki
RMSE yang kecil.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada penelitian ini dilakukan perhitungan nilai
(skor) jawaban soal uraian menggunakn 5 algoritma.
Nilai atau skor hasil perhitungan algoritma untuk
setiap teks jawaban dibandingkan dengan nilai yang
diberikan  manusia (rater). Perbedaan nilai
perhitungan algoritma dan nilai manusia dihitung
sebagai nilai RMSE yang diperlihatkan pada Tabel
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1. Tabel menunjukkan bahwa algoritma TF-IDF
dengan perhitungan similaritas Jaccard memiliki
nilai RMSE terkecil yaitu 0.3921. Nilai RMSE
tersebut setara dengan persentase kesalahan rata-rata
dalam memberi nilai sebesar 15.68%. Nilai dalam
persen didapat karena nilai tertinggi untuk penilaian

manusia adalah sebesar 2.5 dan rentang nilainya
adalah 0 — 2.5. Nilai 2.5 dimiliki oleh 4 jawaban
mahasiswa yang kemudian dijadikan jawaban kunci.
Berikut tabel 1 yang menampilkan nilai RMSE dari
setiap algoritma :

Tabel 1. Nilai RMSE Untuk Setiap Algoritma Yang Diuji

Algoritma RMSE Percent RMSE
Cosine 0.5158 20.63
Jaccard 0.4138 16.55
TF-IDF 0.4274 17.10
TF-IDF Jaccard 0.3921 15.68
LSA 0.5368 21.47
Tabel 1 menunjukkan bahwa algoritma LSA 50
memiliki dengan RMSE terbesar yaitu di angka “ || human
0.5368 atau 21.47%. Algoritma lain memiliki RMSE machine
di antara 0.4 hingga 0.5. Data pada tabel 13
mengindikasikan bahwa algoritma TF-IDF dengan
similaritas Jaccard merupakan algoritma terbaik 107 Il
untuk menentukan nilai jawaban uraian (essay) pada
sebuah ujian berbasis komputer. Nilai yang 031 W1 IR
diberikan memiliki kesalahan rata-rata terkecil [
terhadap nilai yang diberikan oleh penilai manusia 001 . . : : ‘ . ;
(human rater). 0 50 100 150 DatiOO 250 300 350
Hasil penilaian yang lebih detil untuk setiap
teks jawaban dapat diamati secara visual pada Gambar 2. Penilaian Algoritma Cosine
gambar 1-5. Gambar 2 memperlihatkan grafik
penilaian dengan algoritma Cosine. Garis berwarna 2.0{ __ {uman
biru pada gambar merupakan nilai yang diberikan machine
oleh manusia untuk jawaban mahasiswa. Garis 1.5
berwarna oranye merupakan nilai yang diberikan
oleh mesin. Gambar 1 menunjukkan bahwa 1.0
algorimat Cosine memberikan nilai secara dominan
pada rentang 0.5 sampai 1 meskipun penilaian oleh 0.5 e AL
manusia bergerak dari angka nol hingga 2.5. Hal ini
menunjukkan bahwa algoritma Cosine tidak cukup 0.0
mampu  memberi  nilai  yang  mengikuti 0 50 100 150 200 250 300 350
kecenderungan penilaian manusia. Gambar 3 Data
memperlihatkan  hasil  penilaian  menggunakan Gambar 3. Penilaian Algoritma Jaccard
algoritma Jaccard. Rentang penilaian dominan
berada di seputar angka 0.5 dan kurang mampu Hasil penilaian dengan algoritma TF-IDF

mengikuti kecenderungan penilaian manusia. Ketika
nilai oleh rater bergerak ke angka 1, 1.5 bahkan 2,
penilaian oleh algoritma Jaccard tidak berubah
masih di seputar angka 0.5.

diperlihatkan pada Gambar 4 dan Gambar 5, di mana
masing-masing merupakan hasil penilaian TF-IDF
yang dilanjutkan dengan perhitungan similaritas
Cosine dan Jaccard. Hasil penilaian dengan
algoritma TF-IDF berada di seputar 0.5 ketika hasil
penilaian manusia berada di angka 0 dan 0.5. Ketika
penilaian manusia bertambah ke angka 1, 1.5 dan 2,
hasil penilaian mesin  memperlihatkan sedikit
kenaikan. Kenaikan lebih tinggi lebih terlihat ketika
digunakan algoritma Cosine dibanding penggunaan
algoritma Jaccard untuk menentukan similaritas
antara teks jawaban mahasiswa dengan teks jawaban
kunci.
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Gambar 4. Penilaian Algoritma TF-IDF Dengan Similaritas
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Gambar 5. Penilaian Algoritma TF-IDF Dengan Similaritas
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Gambar 6. Penilaian Dengan Algoritma LSA

Gambar 6 memperlihatkan hasil penilaian
menggunakan algoritma LSA. Hasil penilaian
dominan di seputar angka 0.5 ketika penilaian
manusia berada di angka 0 dan 0.5. Hasil penilaian
mesin terlihat meningkat ketika penilaian manusia
meningkat ke angka 1, 1.5 dan 2. Kesan visula
menunjukkan algoritma LSA cenderung mengikuti
hasil penilaian manusia, namun hasil penilaian
tersebut memiliki deviasi yang besar dari satu titik
ke titik yang lain.

Penelitian ini membandingkan penilaian yang
dilakukan mesin dan penilaian yang dilakukan
manusia. Penilaian mesin dihasilkan melalui
perhitungan 5 algoritma, yaitu Cosine, Jaccard, TF-
IDF dengan Cosine, TF-IDF dengan Jaccard, dan
LSA. Dua algoritma melakukan perhitungan
berdasarkan ada atau tidaknya kata pada teks
jawaban, yaitu algoritma Cosine dan Jaccard. Dua

algoritma menghitung nilai berdasarkan pada
frekuensi kata pada teks jawaban, yaitu algoritma
TF-IDF vyang dilanjutkan dengan perhitungan
similaritas dengan Cosine dan Jaccard. Satu
algoritma  yaitu LSA  mengekstraksi  dan
merepresentasikan penggunaan kontekstual kata
dalam bentuk vektor dengan perhitungan statistik
yang diterapkan pada kumpulan teks yang ada.

4. DISKUSI

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma
TF-IDF untuk membentuk vektor kata dilanjutkan
dengan algoritma Jaccard untuk perhitungan
similaritas menghasilkan penilaian (skoring) dengan
RMSE terendah yaitu 0.3921 atau 15.68%. RMSE
dihitung dengan membandingkan nilai mesin dengan
nilai aktual, yaitu nilai yang diberikan oleh manusia.
Sebaliknya algoritma LSA memiliki RMSE terbesar
yaitu 0.5368 atau 21.47%. Hasil ini sepertinya
kontras dengan hasil penelitian yang diperoleh
peneliti lain seperti [25]-[27] yang menunjukkan
bahwa LSA memberikan hasil yang baik dan
komparatif dibanding metode lain dalam proses
penilaian otomatis.

Selain nilai RMSE, pengamatan visual
terhadap hasil penilaian mesin menunjukkan bahwa
algoritma LSA cenderung dapat mengikuti pola
penilaian ~ manusia. Namun  algoritma ini
menghasilkan penilaian yang memiliki deviasi
sangat tinggi dan barangkali deviasi ini yang
menyumbang nilai  RMSE yang besar untuk
algoritma LSA. Jika data penilaian cukup merata
untuk setiap angka penilaian, dapat diduga RMSE
algoritma LSA akan memiliki nilai terendah.
Pernyataan ini dapat dibuktikan dengan menghitung
RMSE untuk setiap segmen data dengan segmentasi
didasarkan pada penilaian manusia di angka 0, 0.5,
1, 1.5 dan 2. Nilai RMSE untuk setiap segmen data
tersebut adalah 0.651, 0.443, 0.354, 0.496, dan
0.354. Jika diambil rata-ratanya, maka RMSE untuk
penilaian dengan algoritma LSA adalah 0.459. Nilai
RMSE untuk setiap segmen data jika penilaian
dilakukan dengan TF-IDF dilanjutkan perhitungan
similaritas Jaccard adalah 0.292, 0.235, 0.598,
0.824, dan 1.100. Jika diambil rata-ratanya, didapat
nilai RMSE untuk algoritma TF-IDF+Jaccard adalah
sebesar 0.6099 yang lebih besar dibanding RMSE
untuk LSA. Dapat ditarik pernyataan bahwa jika
data penilaian jawaban merata untuk setiap angka
nilai yang mungkin, RMSE untuk LSA berpeluang
memiliki nilai terkecil.

5. KESIMPULAN

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma
TF-IDF untuk mendapatkan vektor kata yang
dilanjutkan dengan perhitungan similaritas Jaccard
memiliki RMSE terkecil yaitu di angka 0.3921 atau
15.68% dibanding hasil penilaian manusia.
Algoritma LSA memperlihatkan kecenderungan
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yang paling tinggi untuk mengikuti pola penilaian
manusia dan jika data penelitian merata untuk setiap
segmen nilai manusia, algoritma LSA cenderung
memberikan nilai yang paling mendekati penilaian
manusia.
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