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INTISARI

Penelitian ini berjudul “Analisis Kinerja Model Support Vector Machine
Dan K-Nearest Neighbors Dengan Ekstraksi Fitur Winnowing Pada Sistem
Penilaian Esai Otomatis” yang bertujuan untuk mengukur dan membandingkan
performa  kombinasi metode ekstraksi fitor Winnowing dengan algontma
klasifikasi Support Vector Machme (SVM) dan K-Nearest Neighbors (KNN ) dalam
penilaian esai ofomatis berbasis teks. Penelition ini menggunskan pendekatan
kuantitatif dengan jenis penelitian eksperimental. Dataset vang digunakan adalah
Automated Student Assessment Prize {ASAP) Automated Essay Scoring (AES)
dari Kaggle vang terdifi atas 12976 jawaban tettulis siswa berbahasa Inggris
terhadap prompt. ujian, yan dﬂhn hﬂ&j sistem pendidikan Amerika Serikat
disebut sebaaﬂ_ estay. [ mﬂpﬁ .Prepmmsmg leks
{_pmnbemmrlumsa& an stemmmin; ti-:slmktfsﬁmr mienggunakan Winnowing
teknik k-gram ﬁngﬂpmmg' ing, serta k |fﬂ:-.1mug{nﬂwn algoritma
SVM dan KNN. Analisis | ﬂllukuka.u. berdusarkan metrik akurasi, presisi,
recall, F-Score, dan waktu ko
Hasil penelitian mtmm]ukk:m batiwa kombinasi E"ﬂi[ hﬁnn fitur hasil
m%nnwmg menghasilkan performa yang lﬂﬁhhﬂk dibang
ﬁlm*fﬁuli ekstraksi Winnowing, dengan akurasi sebesar 87.6%, F
izion 0,891, Meskipun SVM memerfukan waktu komputasi labi
mf&mﬁ; dibandingkan Lw (0,07 detik), model SVM terbukti lebih akurat
«dan shﬁldﬂm_mmgklmﬁtﬂlkm skor esal
a, algoritma SWVM lebih direkomendasikan untuk sistem
mhmﬂmw yang mengutnmakan akurasi, sementara KNN cocok untuk
yang membutuhkan efisiensi waktu. Penclitiar mjutnya disarankan
nﬂ mengeksplorasi metode ekstraksi fitur lain dan optimasi parameter model
mwmngkﬂkm performa sistem secara keseluruhan. I

- K-Nearest Neighbors: Support Vector Machine: Feature

Xiv



ABSTRACT

This research aims to evaluate the opplication of Winnowing feature
‘extraction technique combined with K-Nearest Neighbors (KNN) and Support
Vector Machine (SVM) machine learning models in a text- based automated essay
grading system. This topic is important becanse automated scoring can speed up the
essay evaluation process and reduce the potential for human biss. In this study,
essays—defined as student-written responses to assessment prompts in the U.S.
education context—were classified using N-grams and Winnowing fingerprinting
techniques o improve accuracy and representation of the text. The
hasil ekstraksi Winnowing
n accuracy of 0.876 and F1-

xy



BAB 1

PENDAHULUAN

Automated Student Assessment Prize |ASAP) wang berasal dari konteks

pendidikan di Amerika Serikat, dan bukan esai dalam pengertian karangan bebas
sebagaimana umum dipahami dalam sistem pendidikan Indonesia. Oleh karena itu,
dibutuhkan pendekatan komputasional yang mampu menilai esai secara objekti,
konsisten, dan efisien (Pradeep & Kowsalya, 2022).



(B

Salah satu pendekatan yang digunakan dalam sistem penilaian esal otomatis
adalah algoritma Winnowing, yaitu melode perhitungan kemiripan teks (lext
similarity algorithm) yang berfungsi untuk mengekstraksi fitur berbasis fingerprint
teks.. Algontma Winnowing bekea dengan membentuk fingerprint dan teks
menggunakan teknik n-gram dan rolling: hash, kemudion memilih nilai hash
mirimum dalam setigp window un;llﬁ: n'uu_{_masikun ciri khas dokumen.
Fingerprint_yimg dihasilkan menjadi dasor dalom membandingkan  tingkat
kemiripan antar (ks secarn cepat dan efisien (M. Fitri gtal.. nd).

- Di sisi luin, perkembangan Artificial

nee dan Machine Learning

tefah mendorong munculnya konsep Automated EmmmFm sistem

yang secars olomatis menilai jawaban tertulis peserts terhadap prompt atau
pertanyaan terfentu, dengan memanfaatkan model-model pembelajaran komputer.
AES dimneang untuk memberikan penilaian yang konsisten dan bebas bias
' Penerapan AES
dalam lingl:un.gnn CBT diharupkan dapat memﬁﬁh&m-'ﬁfekﬁrﬁ evaluasi

pembeljton sl mengurangi beban ke pengsa (e, 2022,

ng:mmddmﬂum AES adalah ekstraksi fitur teks, yaitu tahap

k igar dupat diproses oleh model

e

manusia, sehingga proses evaluasi menjadi lebih cepatdan of il

transformasi teks esal menjadi repres  numeik
pembelajaran mesin I_Ifm.!l'l.a}er‘ EI}IE} Keberhasilan sistem penilaian otomatis
sangat bergantung pada kualitas representasi fitur teks seria kemampuan model
klasifikasi dalam memanfaatkan fitur tersebut secara optimal. Meskipun berbagai
metode  seperti bag-of-words, TF-1DF, dan word embedding telah banyak

digunakan, pendekatan tersebut sering kali belum cukup efeknf dalam



merepresentasikan kesamaan semantik antar teks dengan variasi panjang dan gaya
bahasa yang tinggi.

Untuk mengatasi keterbatasan terscbut. algoritma Winnowing dapat
diadaptasi schagal metode ekstraksi fitur leks vang efisien dalam sistem AES.
Melalui proses k-gram dan fingerprintingg Winnowing mampu menangkap pola
kerakteristik dari teks esai secars’ kompak dan bermakna. Namun demikian,
efektivitas algoritma Winnowing sangat dipengaruhi oleli-model pembelajaran
miu_mﬂmm._mihﬁﬁkasi. Qleh kﬂﬂmi‘hu@udukm analisis
kinerja model pembelajaran mesin yang dikombinasikan dengan ekstraksi fitur
\:ﬁnmwﬁng.?khusmnya Support Vector Machine [S"ﬁo‘] dnlm:h]eighbnm
(KNN), untuk mengetahui korakteristik performa masing-masing mnﬁldﬂam
sistem penilaian esai otomatis. Kedua model ini memiliki keunggulan berbeda. di
‘mana SVM dikenal lebih unggul dalam presisi dan kestabilan klasifikasi, sementara
R';HHmEﬂiﬂ'ik:. waktu komputasi yang lehih cepat,

Berdasarkan urmian tersebut, penelitian ini berfokus pada arsalisis kinerjo
model Support Vector Machine (SVM) dan K-Nearest Neighbors (KNN) dengan
MHMWMME datam sistem Automated Essoy Scoring
berbasis Computer Based Testing [Eﬂ']f}.mmrmlman ini adalah untuk
menganalisis dan membandingkan kinerja model SVM dan KNN vang
menggunakan ekstraksi fitur Winnowing dalam proses kiasifikasi jawaban esai
secara otomatis. Hasil yang diharapkan dari penelitian ini adalah terciptanya sistem
penilaian esai berbasis teks yang mampu memberikan hasil penilaian secara

objektif, akurat, dan efisien, sehingga dapat menjadi kontribusi nyata dalam



pengembangan sistem evaluasi digital berbasis kecerdasan buatan di lingkungan

pendidikan.

1.2

Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang tersebut, maka rumusan masalah yung bisa

dibuat penulis adalah sebugai berikut:

1¥

=

Bagaimand kinerja model Support Vector Machine (SVM) dan K-Nearest
Neighbors (KNN) yang meng, ekstruksi fitur Winnowing dalam
sistem Automated Essay Scorin

 Madel manakah mﬁ;ujukkun kinerja Jebih. optimal berdasarkan

metrik akurasi, precision, recall, F1-score, dan waktu komputasi?

3. Bagaimana perbedian karakteristik performa antars model SVM dan KNN

dalam menilai jawaban esai berbasis teks menpgunakan fitur Winoowing?

¥ m Masalah

Adapun yang menjadi batasan masalah dari penelitian ini adalah:

3 -m’ﬁll difokuskan pada penerapan algoritma Winnowing sebagai

metode ekstraksi fitur teks yang dikombinasikan dengan algoritma Support
Vector Machine (SVM) dan K-Nearest Nem m} untuk proses
klasifikasi skor esai otomatis. -

akan dataset WMME&EMI

‘E&igﬁ'ﬁ} mmm terdiri nmugﬁ berhahasa Inggris.
) l‘_qﬁhm hanya ﬁﬁ*n;km pada nspek qkunﬁ; klasifikasi skor esai

otomatis, precision, dan Fl-Score, tanpi. menganalisis aspek semantik

mendalam atou kualitas isi esal secars [

. Penelitian ﬂutldﬂkm Stima mmudelsepnm grid search,

hyperparameter tuning lanjutan, atau teknik ensemble learning,

. Bahasa yang digunakan dalam dataset adalah bahasa Inggnis. sehingga hasil

penelitian ini belum mencakup penilaian esai berbahasa Indonesia.

Evaluasi sistem hanyn dilakukan berdasarkan kinerjo algoritma pada data
uji tanpa implementasi langsung dalam sistem CBT atan LMS.



1.4

L%

: dan mochine learnmg, dengan  menunjukkan efukﬂtﬂ:p
- Winnowing dalam proses ekstraksi fitur teks serta perbandingan pe

(=]

Tujuan Fenelltian

Adapun vang menjadi tujuan dari penelitian ini adalah:

. Untuk menerapkan metode ekstraksi fitur Winnowing yang dikombinasikan

dengan algoritma Support Vector Machine (SVM) dan K-Nearest
Metghbors (KNN) sebagai solusi dalam meningkatksn akurasi sistem
penilaian esai otomatis berbasis teks.

Untuk menpganalisis dan mmhmdingﬁm rma kedua model (SVM
dengan ﬁhﬁnm ekstraksi. mﬁn&m dengan fitur hasil
ekstraksi an] : ¥ :nﬁnm precision, dan Fl-Score,
E;um menentulkan nﬂmm optimal dﬂ]m Klasifikasi skor esai

Hlufut l‘m
Adapun yang menjadi manfaat dari pendiﬁn.him

?ﬂﬁnmn ini memberikan kontribusi  dalam pengembangan. ilmu

pengetahuan, khususnya pada bidang Natural Language T ;ﬂTLF}

antara model SVM dan KNN dalam penilaion esai otomatis. Hnsilmlllmn
i ﬂﬁﬂ menjodi referensi akademik untuk penelitian lanjutan terkait

optimasi algoritma penilaian teks berbasis kmmm

. Sistem yang dihasilkan dari penelitian ini mnniﬁh_hmmn untuk
menilai esoi secarn olomatis dengan skurnsi ling,

i dan wakfti komputasi
wing ‘dan algoritma
i subjektivitas manusia
asil ujian berbasis teks.,

j'ang u['mm. Ihpn kunhmas] metoda

e e iR (cings peniiiian

berbasis Computer-Based Testing (CBT), sistem ini dapat membantu guru
atau pﬂ'lg'i.ljl d:].im.mmﬂﬂ #ﬁ % 1I‘m‘:ﬂ:l.k'l:uh cepat, objektif, dan

 efisiensi proses penilaian, terutama
dalam ujian berskala besar, serta mendukung penerapan sistem evaluasi

digital yang transparan dan akurat.




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Tijanan Pustaka

membandingkan kesamain antars dun doky
meminimalisir tindakan plagiarisme,
Penelitian kedun, ramcang bangun sistem penilaian essay  otomatis

menggunakan metode Cosine Similarity (R Fitd et al. 2015). Tujuan dari
pembangunan sistem ini adolah menganalisa mekanisme penilatan essay vang
selama ini telah dilaksanokan pengajar, serta merancang dan mengaplikasikan



penilaian ujian essay otomatis menggunakan metode Cosine Similarity. Proses
penilaian dari sistem ini dibagi menjadi lima tahap yaito. tahap pertama adalah input
data yang dilskukan oleh pengajar dom siswa berupa pertanyaan soal, kunci
jawaban, dan jawaban siswa. Tahap kedua adalah pemrosesan teks dengan
melakukan proses tokenisasi, stopword dan, stemming. Tahapan ketiga adalah
menghitung term frequency dan pamhohum ‘kata, tohapan keemput adalah
knntﬂnﬁ’kmwjﬂﬁ ujian essay,

Wlitiﬂn Icetigi::,._ﬁifﬁgnnulisis snnnmennkmqlﬁan SIREKAP 2024
(Hidayat et al., 20250) menggunakan algoritma Naive Bayes (NB) dan Support
Ueﬁm (SVM) dengan pendekatan kuantitatif. Data Wﬂnlm
weh scraping. kemudion diproses dengan tohap preprocessing yang meliputi
menggunakan TF-IDF. Hasil penelition menunjukkan bahwa SVM mencapai
akurasi95%, lebih tinggi dibandingkan NB yang nmhpﬂ'ﬂlﬂbllumim dengan
SVM juga memiliki recall dan Fl-score yang lebih baik, menjadikannya lebih
efektif dalam mengidentifikasi sentimen yang lebih kompleks. Kelebihan dari
penelitian ini terletak pﬂdnmmmhﬁ?ﬁn Bayes dan kemampuan
SVM dalam menangani data berdimensi unggl. namun terdapat kelemahan terkait
ketidakseimbangan kelas yang mempengaruhi kinerja pada kelas mmoritas. Selain
itu, penelitian ini tidak mengeksplorasi algoritma Winnowing, vang berpotensi
meningkatkan analisis kualitas teks dalam Automated Essay Scoring (AES). Teknik

preprocessing seperti TF-1DF yang digunakan dalam penelitian ini dapat diadaptasi



untuk persiapan dota esal dalam AES. Keunggulan SVM dalam klasifikasi teks
yang kompleks mendukung penerapannya dalam AES untuk menilai kualitas esai
dengan lebih efektf. Gap vang ditemukan adalah peluang untuk mengintegrasikan
Winnowing dalam analisis fingerprinting esai. yang dapat meningkatkan akurasi
dalam penilaian esai otomatis,

Penelitian keempat. Penelitim-haljnﬂ.ﬂ':'ﬁmﬂnim Esai Pendek Otomatis
Berdasarkan_Similaritas Semantik dengan SBERT" oleh Nurul Chamidih
(Chamidah et al., 2022), Universitas Pembangunan Nasional Veteran Jakarta,
untuk mengevalussi kinerja model penilaian esai otomatis dengan
nmbﬁﬂh@mn esdl jowaban mahpsiswa dengan kunci m sevaluator
berdesarkan kKesamaan semantik. Penelition ini menggunakan m bahasa
Indonesia dari wjian mata kulish Pengantar Basis Data dan memanfaatkan model
'Smesh-aﬁl{ {_:@ERTI untuk menghasilkan ri.-prﬁenbamnmnﬂnk dari teks, yong
kemudian dianalisis menggunakan Cosine Similarity untuk mengukur kesamaan

semmantik. Evaluasi model dilakukan dengan menggunakan metrik Mean Absolute
Error (MAE) dan Pearson Correlation. dengan hasil MAE rata-rata 0.26 dan
korelasi rata-rata 0.78. Model menunjukkan kinerja yang baik. meskipun ada
tantangan dalam mengurangi error, yang mh ﬂam milai MAE yang masih
cukup besar. Penelitian ini menyimpulkan bahwa penggunaan SBERT efektif untuk
penilaian esai otomatis dan menyorankan pelatihan ulang model dengan dataset
ying lebih besar untuk meningkatkan akurasi.

Penelitian ketiga, Penelitian berjudul "Membandingkan Kinerja Metode

Ekstraksi Fitur dan Model Pembelajaran Mesin dalam Penilaian Esai™ oleh Lihua



Yao (Yao & Jiso. 2023), bertujuan untuk mengevaluasi kinerja berbagai metode

ekstraksi fitur dan model pembelajaran mesin dalam sistem penilaian esai otomatis
{AES). Penelittan ini menggunakan data dari Kaggle dan dataset ASAP, serta
menerapkan NLP dan BERT untuk pemrosesan korpus dan ekstraksi fitur.

penggabungan data pelatihan
tepat untuk sistem penilaian esa otomatis.
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2.2 Keasllan Penelittan
Table 2.1 Muiriks literatur review dan posisi penclitian
Optimalisasi f‘tlgumma Winnowing Untuk Penilaian Euli Dlumutr.s Pada ﬁtﬂ'ﬂfumputa Based Testing (CBT)

Mo | Judul Fﬂhﬂﬁw

| Analisis Sentimen Untuk mengunahsis SVM menghasilkan Memunpkkan keunggulan
Ulzsan Pengpunn senimmen ulnsan mkurasi 03%, lebih SVM dalom klasifikas: teks,
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23 Landasan Teorl
23,1 Sistem Computer Based Testing (CBT)
Sistem Computer Based Testing {CBT) merupakan metode evaluasi

berbasis komputer yang menggantikan sistem ujian konvensional berbasis

ujian secara lebih efisien, objektif,

metode statistik, machine leaming. serfta feknik Natural Language
Processing (NLP). Sistem ini meniru cara penilaian manusia terhadap
tulisan dengan menganalisis berbagai atribut linguistik seperti isi, gaya
bahasa, struktur, tata bahasa, serta mekanika penulisan (Ifenthaler, 2022)

16
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AES memungkinkan proses evaluasi tulisan dilakukan secara cepat.
objektif, dan konsisten. sehingga dapat mengurangi bias penilaian manusia
serta memberikan umpan balik secors instan kepada peserta didik
(Ifenthaler, 2022).

a. Komponen dan Proses Kerja AES

Pelabelan (Tagging) - Setinp token diberi labe

pembanding atau hasil penilaian manusia untuk menguji keakuratan
b, Atribut Penilaian dalam AES
Zupanc dan Bosnic (Zupanc & Bosnic, 2017)mengelompokkan atribut
penilaian dalam AES menjadi tiga kategori uiama:
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2. Atribut Linguistik - mencakup panjang kalimat, jumiah kata, struktur
b. Atribut Gaya (Style Attributes) — mencakup gaya penulisan,

konsistensi nada. dan keterpaduan antarparagraf.
itent Attributes) — meliputi kesesuaian

« Nearal Network dan Regression Models: digunakan untuk
terdeteksi.
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» Similanty-Based Matching; seperti Jaccard Similarity atau Cosine
Similarity untuk mengukur kedekatan antara teks jawaban dan teks
acuan.

Dalam konteks penelitian, algoritma Winnowing digunakan sebagai

metode document fingerprinting untuk menghitung tingkat kesamaan

antiir toks ailes efisicndii - -:hi:lmIIing tash: Hal ind

« Mendukung penilaian berbasis data (data-

sistem AES dapat dite k menilai kemampuan menulis dalam
pendidikan nasional.
233 Algoritma Winnawing
Winnowing adalah algoritma yang digunakan untuk melakukan
proses document fingerprinting. Algoritma  winnowing - melakukan
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penghitungan nilai- nilai hash dari setiap n-gram. untuk mencani nilai hash
selanjutnya digunakan fungsi rolling hash. Kemudian dibentuk window dari
nilai-nilai hash tersebut. Dalam setiap window dipilih nilai hash minimum.
Jika ada lebih dari satu hash dengan nilai minimum, dipilih nilai hash yang
hash terpilih disimpan untuk dijadikan
metal, nd 2018).

ﬁnﬂﬂ]ll’iﬂl dari sgam dokum

Gambar 2.1 Konsep Algoritma Winnowing
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Winnowing telah memenuhi syarat-syarat tersebut dengan cara
membuang seluruh karakier-karakter yang tidak relevan misal: tanda baca,
spasi dan juga karakter lain, schingga nantinya hanya karakter-karakter
ying berupa huruf atan angka yang akan diproses lebih lanjut.

¢, Perhitungan Nilai Hash pada setiap n-gram
Pada tahapan ini akan dilakukan perhitungan nilai hash dari teks yang
terbentuk dari proses sebelumnya dengan melakukan rolling hash.
Rolling hosh merupakan suatu cara untuk mentrans formasikan sebuah
string menjadi suatu nilai yang unik dengan panjang tertentu dimana



berfungsi sebagai penanda tersebut. Fungsi untuk mendapatkan nilai
disebut fungsi hash sedangkan nilai yang dihasilkan disebut nilai hash.
(2.1}

HCk=Clebk-1) +C2 «biled)+...+Ck «bik—k)

data ke dalam dua kelas
Garis batas atau
O EE—
bidang pemisah, yang dikenal sebagai support vectors (Alwanda, 2022).
Dalam proses klasifikasinya, SVM bekerja dengan memetakan data
ke ruang berdimensi lebih tinggi menggunakan fungsi kemel. Pendekatan
ini memungkinkan data yang tidak dapat dipisahkan secara linear dalam
ruang asli menjadi dapat dipisahkan dengan baik pada ruang fitur baru.




Beberapa jenis kemnel yang sering digunakan meliputi linear kemnel,
polynomial kemel, radial basis function (RBF), dan sigmoid kernel.

Secara matematis, SVM mencari fungsi keputusan. Seperti yang
diunjukkan pada persamaan (2.2):

besar akan meminimalkan kesalahan klasifikasi, sementara nilai yang kecil
akan memperlebar margin dengan nisiko peningkatan kesalahan (Alwanda,
2022).

SVM jugs memiliki kemampuan untuk menangani data yang
bersifat non-linear dengan memanfaatkan konsep kernel trick. Teknik ini



memungkinkan SYM melakukan pemetaan data ke ruang fitur berdimensi
tinggi tanpa horus menghitung koordinat aktual dari mang tersebut,
Pendekatan ini membuat 5VM efektif dalam mengenali pola-pola kompleks

pada data berdimensi tinggi (Cristianini et al., 2001)

23.5 K-Nearest Neighbors
Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan salah satu
metode klasifikasi non-parametrik yang bekerja dengan prinsip kesamaan
jarak antar data. Algoritma ini digunakan untuk mengelompokkan suatu
data baru berdasarkan kedekatonnya dengan sejumish data pelatihan
(training data) yang sudah memiliki label kelas, Dengan kata lain, KNN



mengasumsikan bahwa data yang memiliki kemiripan karakteristik akan
berada pada kelas vang sama (Amri, 2024), (Cover & Hart, 1967).
Kinerja KNN sangat bergantung pada kualitas dan relevansi fitur
yang digunakan dalam proses klasifikasi. Apabila fitur tidak terdistribusi
secara optimal, maka akurasi hasil klasifikasi dapat menurun. Oleh karena

o d: jarak antar dua titik data



* x:vektor fitur data pelatihan

o v vekior fitur data uji

Setelah jarak antorn semua pasangan data dihitung, sistem akan
mengurutkan hasil perhitungan dori jarak terkecil hingga terbesar.
Selanjutnya, KNN akan memilih ke jarak terdekat. lalu melakukan proses

srfasarkan kelas mayoritas dari

dalam menentukan nilai k yung optimal. Nilai k yang ferlahu keil

pelatihan. Kondisi ini menjadi semakin kompleks apabila ukuran dataset
besar dan jumlah fitur tinggi. Oleh sebab itu, dalam implementasi prakis,
perlu dilakukan kompromi antara kecepatan komputasi dan tingkat akurasi
agar penggunaan algoritma KNN tetap efisien (Amri, 2024),
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i mesin yang digunakan Wi‘ mm‘ W-w .
il ekstraksi fitur teks dari algoritma Winnowing. = _mnnwmgu
; : dapat mﬂdnknng: sistem F'Eﬂ".“'“ﬂ m. | _‘h: ““. -h-*.




BAB3
METODE PENELITIAN

3.1  Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

written responses) terhadap berbagai prompt ujian berbahasa Inggris dalam konteks
pendidikan formal di Amerika Serikat.

Setiap juwaban telah dinilai oleh penilai manusia (human rater) dan
dilengkapi dengan skor numerik pada rentang 1-6, yang diberikan berdasarkan

28
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rubrik penilaian standar sesuai dengan karakteristik masing-masing prompt. Skor
numerik tersebut digunakan sebagai ground truth dalam penelitian ini. Selanjutnya,
skor numerik dikategorikan ke dalam tiga kelas, yaitu low, medium, dan high, untuk
memformulasikan permasalahan penilaian esai sebagai tugas klasifikasi, sehingga
memungkinkan analisis dan perbandi
(SVM) dan K-Neasest' Neighbors

nerja model Support Vector Machine

Pada tahap analisis, set
fitur fingerprint hasil ekstraksi Winnowing. Representasi fitur ini digunakan secara
konsisten sebagai masukan pada kedua model klasifikasi, SVM dan KNN, untuk
memastikan bahwa perbedaan kinerja yang dihasilkan semata-mats disebabkan

oleh karakteristik algoritma klasifikasi yang digunakan. Analisis data difokuskan
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pada kemampuan masing-masing mode! dalam mengklasifikasikan jawaban esai ke
dalam kategori performa berdasarkan label kelas yang telah ditentubon.

Evaluasi terhadap hasil analisis dilakukan dengan mengukur kinerja model
menggunakan metrik akurasi, precision, recall. F1-Score, serta waktu komputasi.
Teknik 5-fold cross-validation diterapkan untuk menguji  kestabilan dan
kemampuon generalizgsi model Iazhwmdﬂl latth don dota wji. Selain itu,
analisis statistik menggunakan uji paired 1-test digunakon untuk  menilai
signifikansi perbedaan kinerja antara model SVM don KN N, sehinggs kesimpulan
yang diambil tidak hanya didssarkan pada nilai metrik semata, tetapi juga pada
vdmmtlk dari perbedaan tersebut,

Hasil analisis data ini selanjutnys menjadi dasar dalam pembahasan kinerja
masing-masing model pada Bab TV serta penarikan kesimpulan mengenai madel
klasifikasi yang poling optimal untuk digunakan dalam sistem penilaian esai
olomatis berbasis ekstraksi fitur Winnowing.

Tahapan penelitian dimulai dari pengumpulan dats jswaban esai berbahasa
Inggris yang dilengkapi skor numerik asli darf dataset Automated Student
Assessment Prize {iSﬁT}mtﬁpﬂdﬁhmﬂhﬁi Kﬂgp_;le dilanjutkan dengan
preprocessing feks. Selanjuinya dilakukan proses diskretisasi skor numerik ke
dalam label kelas (low, medium, dan high) sebagail persiapan data untuk tugas
kiasifikasi. Ekstraksi fitur dilakukan menggunakan algoritma Winnowing dengan
teknik n-gram dan fingerprinting. Fitur yang dihasilkan kemudian digunakan pada

dua model klasifikasi secara paralel, yaitu Support Vector Machine (SVM) dan K-
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Negrest Neighbors (KNN). Tahap akhir penelitian adalah evaluasi performa model
menggunakan metrik akurasi, precision, recall, Fl-score; serta waktu komputasi,
vang selanjutnya dianalisis untuk menentukan pendekatan yang paling optimal.

mi adalah Dataset
“':'Z_E__i 5
tm}dﬂ'i n '-"'.n':.':'. “ dar :. .. tuhl]iss'lmrn(stmknt—

b :.I:-Illilll'lli Eﬂ“"’ Smring

written responses) terhadap prompt ujian berbahasa Inggris, yang
dikumpulkan dari konteks pendidikan formal di Amerika Serikat dan dinilai
menggunakan rubrik penilaian standar.

iww e.com/ titions/leaming-a b omated-

essay-seoring-1
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342 Preprocessing Teks

Preprocessing dalsm penelitian ini mengadaptasi berbagai teknik
yang telah terbukti efektif dalam penelitian sebelumnya. Proses tokenisasi
dan penghapusan stopword dilakukan menggunakan library NLTK (Bird et

Winnowing. Algoritma ini memanfaatkan teknik n-gram untuk membagi
teks esai menjadi potongan-potongan kecil, yang kemudian diubah menjadi
nilai hash menggunakan metode polynomial rolling hash. Nilai hash ini
kemudian dipilih berdasarkan window untuk menghasilkan fingerprint yang
mewakili fitur esai dalam bentuk vektor numerik (Prabowo & Setiawan,
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2022), {Sari & Rahman, 2021). Dalam penelitian ini. algoritma Winnowing
digunakan sebagai metode ekstraksi fitur yang bersifat tetap (fixed feature
extraction), sehingga fokus penelition tidak terletak pada optimasi
Winnowing, melainkan pada analisis kinerja model klasifikasi yang
memanfuatkan fitur hasil ekstraksi epsebu

sieter C dan
(KNN)
validasi silang untuk menentukan nifai optimal berdasarkan akurasi prediksi
(Goyal, 2022). Algoritma ini dipilih karena keunggulannya dalam
menangani berbagai karakteristik data.

3.4.5 Evaluasi Performa
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Evaluasi performa model dilakukan untuk menjawab rumusan
masalah penelitian terkait perbandingan kinerja model SVM dan KNN.
Pengukuran kinerja dilakukan menggunakan metrik akurasi, precision,
recall, FI-Score, serta waktu komputasi. Waktu komputasi dihitung untuk




BAB 4
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Deskripsl Data dan Preprocessing
4.1.1 Pengumpulan Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari Automated
Student Assessment Prize {ASAP) / od Essay Scoring (AES) yang

e Data pelatihan (training) sebanyak 4.000 esai, digunakan untuk
membangun model penilaian otomatis.

« Data pengujian (testing) sebanyak 1.000 esai, digunakan untuk
mengevaluasi performa model.

k]



Proses sampling ini memastikan bahwa data yang digunakan
representatif dari keseluruhan dataset dan distribusi skor tetap terjaga
Untuk memudahkan pembaca memehami struktur data, berikut ditunjukkan
pada Tabel 4.1:

Tablz 4.1 Drata Set

No | essav id full texi SCOTE

0 | 000d118 | Many people hove'carwhere they live. The thing 3
they don't know 15 tha..

I 000feal | Lam o scentist ol MASA that is discussing the k|

*face” on-mars. [ will..
2 |['00inb#) | People always wish they had the sume technology 4

3 [ U0lbdel | We allheard about Venus, the planct without almost | 4
oxveeen with carthyg...

4 | 002haS3 | Denar; Stole SenotorThis o letter 1o argpe i favor E]
of keeping the...

5 | 00308t | 1T were to choose between keeming the eleetoral 4
college or abohshin..
& | 033037 | The posibilty of a face reconizng compuier would 2
be wery helpful for
¥ | 003364 | What 1s the Seagomng Cowboyvs progom It was to 3
help mamy countries th...

B | 0036253 | The challenge of cxplonng VenusThis stone = about
the challeng of. .

9 [ 004027 | There are many reasons why yoo shoold o 3
scagoing cowhoys program. Y4

rd

Selgin i, distribusi skor pada data training dan testing juga telah
diperiksa untuk memastikan representasi kategori skor, sebagai berikut:
« Data traiming (4.000 esat }: setiap kategori skor Low, Medium, dan
High terdistribusi secarn proporsional.
o Data testing (1.000 esai); mengikuti distribusi skor pada data
training untuk evaluasi yang adil terhadap parforma modet.
Dengan pengaturan ini, dataset siap untuk tahap preprocessing dan

ekstraksi fitur.

36



digunakan secara langsung, melainkan dilakukan proses diskretisasi ke
dalam figa kategori kelas, yaitu Low, Medium, dan High. Pelabelan ini
bertujuan untuk mengubah permasalshan penilaian esai menjadi tugas
Klasifikasi guna kepentingan analisis kinerja model SVM dan KNN,
Kategori terschut tidak dimaksudkan, unfuk menggantikan nilai mumerik
vang digunakan ol stan dosen dalar 0 penilaian akademik.

4.2 Taha

2. Tokenisasi
Teks yang sudah dibersihkan kemudian dipecah menjadi token

7



Tokenisasi mempermudah proses ekstraksi fitur berbasis kata

MAUPUN N-grarm.
3. Penghapusan Stopwords

dengan menjaga  keseimbangan kelas  dan
memungkinkan proses klasifikasi berjalan secara efekif,
Tahapan preprocessing ini menghasilkan teks esai yang lebih
ringkas dan bebas kata-kata yang tidak relevan, sehingga model machine
learning dapat lebih mudsh mengenali pola dan kemiripan antar esai.
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Berikut adalah hasil sebelum dan sesudah preprocessing ditunjukkan pada

Tabel 4.2:

Table 4.2 Hasil sebelum dan sesudah preprosesing

Raw Text

Preprocessed Text

What is the electoral college? The
electoral college process plays a key

role in the US. Presidential election.

electoral college electoral
college process plays key role

us presidential election

Driverless cars are not a good ideafor
the future, They may pose a ﬂf-ty.ﬂ'sk

driverless cars good idea
future create safety risks

and cause job losses. cause job losses
Deear State Senator, fm NOT in favor of | dear state senator im favor
the current healthcare plan. keoping electoral health care

plan

Tm going mwﬂjrmtm positive and | im going el lim ?E:Ei.l'jve
some negative ways that smart cars will m.tiﬂ'w;ja smart cars
affect the world. affisct world
Is thé face on Mars an alien artifact or face mars allen artifact
just a natural landform? natural landform far .

! unknown
I‘.'ﬂ?m{e;h cars could be a good thing, | | driverless cars could good
totally agree with the idea. thing totally agree idea
There are many advantages of lmiting many advantages limiting
car usage. It decreases pollution and car usage decreasing

| can improve overall health. lell.l.lﬁm:t].ﬂq:lruve héalth
Tha face on Mars is a landform in the face mars landformregion
‘region of Mars called Cydonia. mars called cvdonia
Tha m&ﬁphﬁng?!nus. r_hnnml.anp]uiﬁg Vernus
ﬂ:{.ﬂuﬂnﬁ ﬁmﬁﬁuﬂd!ﬂp s Eqﬂnﬂng venus would help
understand its atmesphere and understand atmosphere
geology. Euﬂhﬂ.r
Though it may sesm amazing to think H}nunh may seem amazing

about having driverless cars on the
road, the technology is still not quite
ready.

think driveless cars
technology not ready

Dengan preprocessing mi, teks esal menjadi lebih bersih, padat, dan

siap unfuk diekstraksi fitur menggunakan metode Winnowing. Tahap

selanjutnya adalah melakukan ekstraksi fingerprint menggunakan n-gram
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dan algoritma Winnowing untuk membangun representasi numerik yang
akan digunakan dalam model Klasifikasi.
4.1.3 Ringkasan Alur Input dan Output Setiap Tahapan Proses
Untuk memastikan hahwa setiap tahapan penelitian dapat dipahami
dun ditelusuri secara runtut, penelitian ini mendefinisikan input dan output

setiap esai secara ringkas. Fitur inilah yang menjadi output utama dari tahap

Winnowing dan digunakan sebagai masukan pada proses selanjutnya.
Meskipun fingerprint hasil Winnowing berupa nilai hash numerik,

fitur tersebut masih bersifat diskrit dan belum memiliki bobot kepentingan



relatif. Oleh karera itu. penelitian ini menerapkan TF-IDF pada
winnowing features untuk mengonversi fingerprint menjadi  vektor
numerik berbobot. Tahap ini tidak dimaksudkan untuk mengekstraksi fitur
bare dari teks mentah, melainkan untuk membentuk representasi vektor
vang sesuai agar dapat diproses oleh algoritma klasifikasi.

Vektor hasil TF-IDF kemudian digunakan schagai inpul model
klasifikasi, yaima Support Vector Maching {(SW M) dan K-Neprest Neighbors
(KNN) Keluaran dani tahap klasifikasi berupa label prediksi kategori skor
{Low, Medim, dan High) yang selanjutnya dievaltasi menggunakan
mitrik akurnsi, preeision, recall, F1-Score, serta confusion matrix.

Ringkasan hubungan antara input dan output pads sefiap tahapan
proses penehitian disajikan pada Tabel 4.3,

Fable 4.3 Alur Input dan Catput Setiap Tahopan Proses

. Tahap Proses Input Proses Outpul

Tnpul Data full texi. score Pembacann Data egni mentah
dataset

menggunakan
pd.read csvi)

Preprocessing | full_text Lowercase, processed_text
pembersihan
karnkter,
tokenisasi

Kategonsas: | seore Diskreticnsi Label kelas (Low,
Skor skor Medium. High)

N-gram processed text Pembentukan | Daftar n-gram
S-gram

Hashing n-gram SHA-I Nilai hash
hashing

Winnowing | Hash n-gram Windowing Fingerprint
dan seleksi
minimum
hash
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414

Fitur Fingerprint

Penggabungan | winnowing_features

Winnowing fingerprint

TE-IDF winnowing_features | Pembobotan | Vektor numerk
dan
vekiorisasi

Klasifikasi Vektor TF-IDF

SVM dan Label prediksi
KNN

Evalunsi Label aktual & Perhitungan Nilai performa
prediksi metrik maodel
evaluasi
Contoh Perubahan Data dari Input ke Output

Untuk ‘memberikan gambaran yang lebih konkrel mengenai alur

pemrosesan dats dalam penelitian ini, disajikan eontoh perubahan data dari

teks esal mentah hingga menjadi fitur vang digunakan olech model

klasifikasi,

Caontoh in beruuan untuk memperjelss bagaimana setiap tahapan

proses mengubah bentuk diota secara bertahap. sehingga tidak terjadi

loneatan proses dan mput fngsung ke hasil klosifikes:. Conoh yang

ditampilkan merupakan ilustrasi dari safu dats esai yang diproses
menggunakan tahapan dan parameter vang samodengan ekspenmen utama,
yuilu preprocessing teks, pembentukan n-gram, kashing, seleksi fingerprint
menggunakan Winnowing, serta vektorisasi menggunakan TF-IDF

Table 4.4 Contoh Perubahan Data dart Tnput ke Cutput

Tahap Proses

Contoh Diata

Teks Esm Asli (Raw Text)

“Diriverless cars are not a good idea
for the future.”

Teks Setelah Preprocessing

driverless cars not good idea future

n-gram (n = 5)

driverless cars not good ideacars not
good idea future

Hash n-gram

23456 TRIURTH5432

Fingerprint (W innowing)

23456789




Fitur Winnowing "23456TRO"
{winnowing_features)

Vektor TF-IDF [0.00,0.73, (.00, ..
Input Model Klasifikast Vektor numerik hasil TF-IDF
Outputl Model Labe] kelas: Medum

Berdasarkan Tabel 4.4, dapat dilihat bahwa teks esai mentah terlebih
dahulu dibersihkan melalui tohap. preprocessing untuk menghasilkan
representasi feks yang lebif ringkas dan konsisten. Selanjutnya, teks
tersebut dipecah menjadi n-gram untuk menangkap pola lokal antar kata.
Setiap n-gram  kemudian divbah  menjadi nilai hash dan  diseleksi
menggunakan algoritma Winnowing, schingga hanya fingerprint yang
paling representatif yang diperiahankan.

Fingerprint hasil Winnowing inilah yang disimpan: sebagay fitur
winnowing_features. yang merepresentasikan karakteristik ttama dar esai
dalam bentuk yang ringkss. Untuk memungkinkan proses klasifikosi
menggunakan SVM dan KNN, fingerprint tersebut selanjutnya dikonversi
menjadi vektor numerik berbobot menggunakan TEITF, Vektor inilah
yang digunakan sebagai input model untuk menghasilkan prediksi kategori
skor esai.

Dengan penyajian contob ini, alur perubaban data dari input hingga
output dapat ditelusun secara jelas, sekaligus menunjukkan peran masing-
masing tahapan dalam membentuk representasi data yang digunakan pada

proses klasifikasi.
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4.2 Ekstraksi Fitur Menggunakan Winnowing

Winnowing merupakan salah satu teknik penting dalam pemrosesan teks
vang digunakan untuk mengekstruk fitur-fitur esensial dan dokumen. Secara
umum. Winnowing dirncang untuk meningkatkan efisiensi proses pencocokan
teks dengan memfokuskan perhatian pada elemen-elemen teks yang paling relevan,
sehingga dapal mendukung deteksi kemiripan dokumen atou plagiarisme. Dalam
penelitian ini, Winnewing diterapkan untuk mengekstraksi fitur dan esai yang
kemudian digunakan sebagad input bagi model klasifikasi olomatis. Pendekatan ini
memungkinkan sistem untuk bekerja dengan representasi teks yang: lebih ringkas
dan mformatif, sekaligus mengurangi kompleksites komputssi dibandingkan jika
harus menganalisis seluruh teks secara langsung.

Teknik Winnowing vung diterapkan dalam penelition ni menggunakan dua
Jkompanen utama: n-gram dan Bngerprinting. Kedua teknik ini saling melengkapi

dalom membangun representnsi teks yung robust don mudah dibandmgkan.

421 Telmik N-gram
N-gram merupakan salah satu teknik fundamental dalam ekstraksi
fitur teks yang digunakan untuk menangkap pola urmtan kata dalam sebuah
dokumen. Secarn konsepiunl, n-gram memecsh leks menjadi subsekuen
kata sebanvak n token secars berurutan. Teknik ini mempertahankan
komteks lokal antar kata, vang sangat penting dalam analisis semantik teks.
Dalam penelitian ini, n-gram diterapkan untuk menyiapkan teks agar

dapat diproses lebih lanjut dengan algoritma Winnowing. Setiap esal yang

telah melalm tahap preprocessing (pembersihan fteks, tokenisasi,




penghapusan stopwords, dan normalisasi huruf) dipecah menjadi n-gram
dengan panjang n=3 kata, ditunjukkan pada Gambar 4.1 berikut:

Masarat (Ramili et al., 2001), pensgmusan o:grans dabun algoritmai
Winnowing untuk deteksi plagiarisme dapat meningkatkan efektivitas
sistem dalsm mengenali dokumen yang memiliki kesamaan. Sementara itu.
(Narasimhulu et al., 2024), menjelaskan bahwa Winnowing memungkinkan
seleksi fitur yang efisien dalam klasifikasi biner, yang berguna dalam
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4.1

¥

berbagai aplikasi deteksi plagiansme dan pemrosesan teks. Pendekatan ini
memungkinkan sistem untuk fokus pada elemen-elemen yang paling berarti
dalam teks, sehingga meningkatkan akurasi pencocokan kata dan efisiensi

proses pencarian. Contoh hasil ekstraksi n-gram ditunjukkan pada Tabel 4.5

berkut:
Table 4.5 Hasil Ekstraksi n-gram
Raw Text Preprocessed Text | n-gram in=5)
What is the clectoral college "electoral college electoral
electoral college” | electoral college college process plays',
The electoral process ke ‘college electoral college
; process. | role us:mmtfn] mﬂgm key', ‘electoral
plays u key role in | election college process plays key
the 115 mwle', 'eﬂ]hg_c process plays
Presidential i:njrﬂns’ process plays
election. key role us presidential'.
‘plays key role us presidentia
election’
| Dnverless cors driverless cars "driverless cars good iden
are not a good good idea futire future create’, ‘cars good idea
idea for the create safety risks | Future create safety’, 'good
future. They may | cause job losses idea future create safety
pose a safety risk risks!, ‘ides future create
and catise job sal."utynthmm’, "Rutiire
losses, create safety rnsks cause job',
'ereate safety nsks couse job
_ losses'
Dear State  dear state senator | 'dear state senator im favor
Senator, I'm NOT | im favor keeping . 'state senator im
in favor of the electoral health ﬁmhﬂpmg electoral’,
current healthcare | care plan ‘senator im favor keeping
plan. electoral health', 'im favor
Keeping electoral health care',
favor keeping electoral
health care plan'
Fingerprinting

Fingerprinting adalah tekmik untuk menghasilkan representasi
numerik nngkas dan teks dengan tujuan mempercepat pencocokan teks atan

deteksi duplikasi. Dalam algonitma Winnowing, fingerprinting digunakan
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untuk mengubah setiap segmen teks (n-gram) menjadi nilai hash wunik.

sehingga dibandingkan teks dapat dilakukan pada level hash. bukan kata

stau kalimat penuh. Pendekatan imi meningkatkan efisiensi komputasi

sekaligus tetap mempertahankan informasi penting dalam teks, tahapan

fingerprinting adalah sebagai berikut:

b

lad

Preprocessing Teks

Setiap teks pada dataset melzhu preprocessing:

= Lowerchse: mengubah semuon hurufmepjadi huruf kecil,

» Pembersihan karkter: menghapus tnnda baca dan karakter
non-alfinumerik.

» Tokenisasi: memisahkan teks menjadi kata-kata,

Gambar 4.2 Preprocessing Teks:
Ekstraksi n-gram

Setelah teks dibersihkan, ks dipecah menjadi n-gram ( misalnya
n=3), yaitu subsekuen kata beruritan sepanjang n kata. Contoh
teks pn'pm:essei "electoral eollege electoral college process
plays key role us presidential election” Menghasilkan S-gram:
"electoral college electoral college process plays™ "college

electoral college process plays key” "electoral college process
plays key role",

Hashing n-gram
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Setiap n-gram diubah menjadi nilai hash integer menggunakan
SHA-1 untuk menghasilkan fingerprint unik. Contoh: "electoral
college electoral college process plays™ — 43567281,

“college electoral college process plays key" — 89234512

. Seleksi Fingerprint (Winnowing)

Setelah setiap n-gram dinbah menjadi nilai hash unik. tahap
selanjitaya adalaly sefeksi fingerprint menggunakan algoritma
i ilih subset hash yang

Pﬂﬂﬂﬂlmmmmuﬂmb:h\uaw
yang dipilih stabil, bahkan jika terjadi perubshan minor pada
teks (musalnya, typo atau kata tambahan). Dengan demikian,
Winnowing menekankan robustness terhadap variasi teks
sekaligus mempertahankan informasi yang paling signifikan.



# [Pergperakan Window. Window bergerak secara bertahap ke
seluruh wrutan hash. Jika hash minimum pada window saat
imi berbeda dari hash minimum sebelumnya, maka hash baru
ini ditambahkan ke fingerprint. Hal ini mencegah duplikasi
fingerprint yang berdekatan dan menghasilkan representasi
teks yang lebih ringkas.

= Keuntungan Seleksi Fingerprint. Efisiensi komputasi, Sistem
hanya perlu membandmekan subsel hash, bukan seluruh
teks. Reduksi redundansi, Hash yang berdekatan dengan nilai
yang sama tidak disimpan berilang kali. Ketahanan terhadap

perubahan minor. Fingerprint telap konsisten meskipun teks

mengalami sedikil modifikasi.

Gambar 4.3 Seleksi Fingerprint
5. Hasil Fingerprint

Fingerprint akhir adalah urutan hash n-gram terpilih. Data ini
digunakan sebagai fitur untuk klasifikas: skor esai menggunakan

SVM dan KNN.
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Table 4.6 Hasil Fingerprint

Raw Text n-gram {n=3) Fingerprint
{Haszh})
What 15 the electoral “glectom] college 43567281
college? electoral college
process plays”
"college clectoml 859234512
college process plovs
key"
"electoral college 67238945
process plays key role”
Dirpverless cars are nota "driveriess cors not 23456789
roodidea for the fuiire good fden for"
"gars not pood idea for | 98765432
| foture®
"nit pood] sdea for 12345678
furure™

Pada Tabel 4.6:

o Raw Text: Menunjukkan teks asli dan dataset setelah dipilih
sebagai eontoh.

» n-prom (n=3): Segmen katn berurutan sepanjang 5 kata yanp
dihasilkan dari teks preprocessed. N-gram ini menjadi unit
dasar fingerprint.

« Fingerprint (Hash): Nilai hasli integer dari setiap n-gram,
yang - dipiih
representasi feks yang ringkas dan efision.

melalui algoriima - Winnowing  sebagai

4.3 Penerapan Algoritma Machine Lﬂrnlng
43.1 Algoritma K-Nearest Neighbors (KNN)

Algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) diterapkan dalam penelitian
ini untuk melakukan klasifikasi esai berdasarkan kategori skor yang telah
ditentukan (Low, Medium. High). Proses pencrapan KNN sepenuhnya
bergantung pada hasil ekstraksi fitur menggunakan algoritma Winnowing,

vang sebelumnya menghasilkan representasi fingerprint sebagai fitur
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teks mentah, tetapi pada fitur terstruktur berupa nilai hash fingerprint hasil
ekstraksi Winnowing.

perintah pd.read_csv. kemudian mengambil 5.000 sampel acak. Dataset ini
dibagi menjadi training set (4.000 esai) dan test set (1.000 esai). Dataset ini

b |



Gambar 4.4 Preprocessing, N-gram, Hashing, dan Wimmowing

Setelah fitwr fingerprint  dipercleh, iahap selanputnyn adalah
mengonvers) fitur tersebut menjodi vektor numerik metalui ThHdfVectorizer.
Hasil vektorisasi imilah vang dipunakan sebagai inpul mode] KNN.
Pembagian data menjodi ®0%s pelabhan dan 20% pengujian dilakukan
menggunakan train_test split. dan model KNN dilatth menggunakan

parameter n_neighbors=3, ditunjukkan pada Gambar 4.5 berkut:



Gambar 4.5 KNN Training dan Evaluasi

Pads tahap klasifikasi, KNN bekena dengan mengukur kedekatan
satn esmi uji terhadap selunih esai pelatihon berdasarkan jarmk vektor TF-
IBF fingerprint. Setinp esm kemudian diberi label sesuai dengan mayoritas
kelns dori tiga letanppa terdekstnyva (k = 3) Proses ini memungkinkan
miodel untuk mengelompokkan esai dengan pela tulisan yang mirip
berdagarkan kesamaan nilal hash fingerprint, sehmgea lebih relevan
dibandingkan pencocokan teks secarn longsung. Hasil evaluasi kemudian
ditampilkan dalam  bentuk. akumsi Fl-Score, | precision, recall, serta
confision matrix.

Model KNN berhasil melakukan klasifikasi dengan cukup stabil
ketika fitur yang digunnkan adalsh fingerprint Winnowing, karena
fingerprint mampu merangkum struktur konten secara ringkas namun tetap

mempertahankan karakteristik penting dalam setiap esai. Dengon demikian,

T
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penggabungan Winnowing dan KNN memberikan proses klasifikasi yang

efisien.

43.2 Support Vector Machine (SVM)

Algoritma Support Vector Machine (SVM) diterapkan dalam
penelitian ini untuk melakukan klasifikasi esai berdasarkan kategori skor

menggunakan fungsi preprocess_text. Setelah teks dibersibkan, sctiap esai
diubah menjadi n-gram menggunakan fungsi generate_ngrams, setiap n-
gram di-hash menggunakan fungsi hash ngram, dan seluruh nilai hash
diproses melalui algoritma Winnowing untuk menghasilkan fingerprint.



Fingerprint ini disimpan dalam kolom winnowing_features. Seluruh proses

ini ditunjukkan pada Gambar 4.6 berikut:

Gambar 4.6 Preprocessing, N-grany. Hashing, dan Winnowing

Setelah fingerprint diperoleh. model SVM dilatih menggunakan
dataset yang telah diproses, dan evaluasi dilakukan menggunakan data uji
internal maupun eksternal. Proses pelatihan dan evaluasi im ditunjukkan

pada Gambar 4.7

A
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Gambar 4.7 SVM Training dan Evaluasi

Pada tahap klesifikasi. SVM menghitung hyperplane optimal vang
memisghkan esai ke dalam figa kategori skor berdssarkan vektor
fingerprint. Setiop esai uji diklasifikasikan sesuai posisi relatif terhadap
hyperplane tersebul. Hasil evalussi ditampalkon dalam bentuk akurasi, F|-
Score, precision, recall, serta confusion malrix, menunjukkan bahwa model
SVM mampu melakukan klasifikasi dengan akurasi tinggi dan stabil

Kombinasy Winnowing dan SVM-menghasilkan proses klasifikasi
yang efisien dan relevan. karena fingemprint merangkum konten esai secara
ringkas mamum fetap mempertahankan karakteristik utama setiap esal

(Contreras et al., 2021).



44 Hasll Evaluasi Performa Model
44.1 Evaluasi Model KNN berbasis fitur hasil ekstraksi Winnowing
Model K-Nearest Neighbors (KNN) yang menggunakan metode
ckstraksi fitur Winnowing menunjukkan performa yang relatif moderat
dibandingkan mode! lainnya. Dalam hal akurasi, model ini mencapai nilai

precision yang tinggi, yaitu 0.8
prediksi yang dilakukan oleh model adalah benar, sementara nilai recall
sebesar (L876 menunjukkan bahwa sebagian besar duta aktual berhasil

dikenali dan dik lasifikasikan sesuai kelasnya.



443 Perbandingan Kinerja Model KNN dan SVM berbasis fitur hasil ekstraksi
Winnowing

Berdasarkan hasil yang ditunjukkan dalam Tabel 4.5, terlihat sdanya

perbedaan kinerja yang cukup signifikan antara model KNN dengan fitur

hasil ekstraksi Winnowing dan SVM dengan fitur hasil ekstraksi

Winnowing. Model SVM dengan. fitur hasil ekstraksi Winnowing

penting, terutama dal

akurasi. Dengan demikian, meskipun KNN lebih ringan secars waktu
proses, model SVM lebih direkomendasikan karena memberikan hasil
klasifikasi yang lebih presisi dan stabil sebagaimana juga diungkapkan oleh
(Gomiasti et al, 2024). yang menunjukkan kelebihan SVM dalam



mengatasi data dengan banyak fitur. terutama dalam pengolahan data teks
dengan representasi fitur vang kompleks seperti Winnowing.

Table 4.7 Perbandingan Model

Model Akurusi | Fli-Score | Precision | Recall Wakiu
Komputasi (s}
SVM dengan | OLETH . 868430 | 0891291 LETH S.IB1R%4
fitur hasil
eketraksi
Winnowing
KENN dengan | 0707 ﬂ.m ﬁ.ﬁ'lfrTEH n.aa7 L7773
Fitur hasil
eketraksi
Winnowing

45 Analisis Hasll
450 Perbandingan Antara Model dan Metode
Confusion matrix pada bagian i menggambirkan hasil klasifikasi
jawaban esai ke dalam kategori performa Low, Medium. dan High sehagai
representusi kelas eksperimen, bukan sebagai nilai akademik akhir
sebagmmana digunakan dalam penilasan oleh pendidik.

Clrfunbis Sailyia EyW 2L vl Dl Coliguins Bl WA | o e
= | e & -
’ L "
i
=

yana o
b o v

q
e

il
1
-
i
Ll
B
v
Fase
13

£
F
e
:
'
e o
l-I::
-
:
2

Gambar 4.8 Confusion Matrix
Gambar 4.1 confusion matrix dan dua model klasifikasi, yaitu SVM

dengon fitur hasil ekstraksi Winnowing dan KNN dengan fitur hasil
ekstraksi Winnowing, yang masing-masing diterapkan pada data uji

eksternal. Berdasarkan visualisasi ini terlibat bahwa model SVM dengan
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fitur hasil ekstraksi Winnowing menunjukkan distribusi klasifikasi yang
lebih konsisten dan akurat dibandingkan model KNN dengan fitur hasil
ekstraksi Winnowing. Pada confusion matrix SVM, prediksi untuk kategori
“Low" sangat dominan dan akurat dengan 637 prediksi yang benar. Selain
itu, kategori “High" juga memiliki tingkat keberhasilan tinggi, yaitu 200
prediksi benar, dengan sedikit kes
sebanyak 82 losus. Sementars i oo

an klasifikasi ke kategori “Low™

cesalabs asi. Meskipun g
fingg (566 benar. erdapat penyiy
igh" yang sebagian besar justru diklasifi
diksi benar lebih rendah (19), tetapi juga sa

ar 4.8, perbedaan
kinerja antara SVM d af dari nilai akurasi, tetapi
juga dari pols kesalahan klasifikasi, Model KNN  menunjukkan
kecenderungan salah mengklasifikasikan kelos *High' don ‘Medium® ke
dalam kelas ‘Low’, yang mengindikasikan keterbatasan KNN dalam
membedakan batas antar kelas pada ruang fitur fingerprint Winnowing yang
bersifat berdimensi tinggi dan jarang (sparse). Sebaliknya, SVM mampu



mempertahankan distribusi vang lebih seimbang dan konsisten, lerutama

pada kelas *“High’, karena proses klasifikasinya tidak bergantung pada jarak

antar seluruh data. melainkan pada support vector di sekitar batas kelas.

4.5.2 Analisis Hasil Berdasarkan Skenano Uji

Untuk memperoleh gambaran yang lebih komprehensil mengenai

kinerja models dilakukon pengujian dengan tiga skenario uji, yaitu:

1 Skennrio | < Evaluasi Date Uji Eksternal Asli; n-gram = 5, window

=4

Skenarip 2 — Voriasi Parameter p-gram dan Window: n-gram = 3,

window = 3,

¢ Skenano 3 - Simulesi Pengurangan 30% Tt Jawaban: menimu

kondisi jawahan tidak lengkap atau adanya kesulahan ketik.

‘Hail evalunst padn ketga skenono dinnjukkan pada Tabef 4. 8.

Table 4.8 Perbandingan Performa Model pada Berbagai Skenario

Skenamio

Model

Akuras

Fl-5Score

Preceson

Recall

Waktn
Kamputist
(sh

SVM dengan
fitur hasil
ckstraksi

Winnowing

576

LEGEA30

DE9I291

0.EThH

5100339

EMNM
dengan fitar
hasil
ekstraksi
Winnowing

R

L6E66Y

686783

0707

0.0993640

(]

SVM dengan
fitur hasil
ekstraksi

Winnowing

643

(303285

413449

0642

0312290

KENM
dengan fitur
hasil

0L.250

3ES606

0428097

0380

O.097ERG

6l




ckstraksi
Winnowing

S5VM dengan | (.846 0.R23555 | DL.EOYGSY | DLB46 | 3515277
fitur hasil
ekstraksi
Winnow ing

KM 0. TO7 0.6B53]12 | DLGRTTTI | 0707 | 0.097212
dengan fitur
hasil
ekstraksi
Winnowing

Berdasarkan hasil di atss, model SVM dengan fitur hasil ekstraksi
Winnowing pada skenario | menunjukkan performa terbaik dibandingkan
selurub skenfrio lninmya, ik dari sisi akurasi magpun F1-Score. Hal ini
menunjukkan bahwa parameter n-gram dan window yang optimal (n=3,
window=4) mampu menghasilkan fingerprint yang paling vepresentatif
untuk membedakan kategon skor ez,

Pada skenonio 3, performa menunum signifikan untuk kedua model
karena kombinasi n-gram yang lebib kecil (n=3) dan ukuran window vang
lebih kecil menghasilkan fingerprint yang kurang mformatif Hal ini
menyebabkan model kesulitan membedokan kelas dan meningkatkan
kesalahan klasifikasi. Penuranan performa pada skenario 2 berdampak lebih
signiftkan pada KNN dibandingkan SVM. Hal ini memumjukkan bahwa
KNN lebih sensitif terhadap perubshan kualitns fingerprint, karena
mekanisme klasifikasinya bergantung pada kedekatan jarak antar vektor.
Sebaliknya, SVM masih mampu memperiahankan pola pemisahan kelas
meskipun kualitas fitur menurun, yang mengindikasikan bahwa model ini

lebih adaptif terhadap variasi representasi fingerprint hasil Winnowing.




Skenario 3 menunjukkan bahwa pengurangan 30% isi jawaban
menyebabkan sedikit penurunan akurasi pada model SVM (0,846), namun
SVM tetap lebih unggul dibanding KNN yang akurasinya tetap 0,707. Hal
ini menegaskan ketahanan SVM terhadap teks yang tidak lengkap atau
adanya variasi konten, sedangkan KNN lebih sensitif terhadap kehilangan
informasi karena prediksi bergantung pada jarak antar vektor dalam ruang

kombinasi SVM hasil ekstraksi Winnowing menunjukkan

akurasi tertinggi sebesar 87,6% dengan F1-Score 0,868 dan precision 0,891,
sedangkan kombinasi KNN dengan fitur hasil ekstraksi Winnowing
memiliki akurasi 70.7% dengan F1-Score 0,687. Performa SVM lebih



unggul secara konsisten dibandingkan KNN pada berbagai skenario uji,
terutama pada skenario data uji ekstenal asli.
Jika dibandingkan dengan penelitian terdahulu, terdapat beberapa
poin penting:
I. SVM untuk klasifikasi teks
Penelitian oleh (Hidayat et.al, 2024) menunjukkan SVM mampu
mencapai akurasi 95% '5.:.'1' m analisis sentimen ulasan aplikasi

ayes. Temuan dalam

seluruh skenario uji. SVM secars konsisten men
din Fl-Score pﬁ lebib tinggi amdm G
mengindikasikan bahwa karakteristik datz

i s degan ki K

gunakan teknik NLP atau
Mufiid et al, 2021)stau

mir, nd.) untuk mendeteksi
kemiripan teks. Namun, metode lersebut cenderung sensitif
terhadap variasi teks dan kesalahan ketik. Penelitian ini
menggabungkan SVM dengan fitur hasil ekstraksi Winnowing,
KNN dengan fitur hasil ekstraksi Winnowing, sehingga ekstraksi



fitur lebih robust dan dapat menangkap kesamaan teks meskipun
terjadi variasi kata atau sebagian jawaban hilang (skenario 3),
Pendekatan ini memberikan efisiensi komputasi lebih baik
dibanding teknik NLP berbasis deep learning seperti SBERT

(Chamidah et al, 2022), yang membutuhkan dataset besar dan

terhadap kesalahan ketik atau jawaban parsial.
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51  HKeslmpulan
Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan pada tiga skenario evaluasi,
vaitu skenario parameter asli (n-gram = 5, window = 4), skenario variasi parameter

print yang dihasilkan oleh algoritma Winr

2. Perbandingan kinerja model SVM dan KNN berbasis fitur hasil ekstraksi
Winnowing berdasarkan metrik evaluasi
Berdasarkan hasil pengujian pada seluruh skenario, kombinasi SVM
dengan fitur hasil cksiraksi Winnowing secara konsisten menghasilkan
performa yang lebih baik dibandingkan KNN, terutama pada metrik akurasi,

6



precision. recall, dan F1-Score. Pada skenario parameter asli, SVM mencapai
akurasi tertinggi sebesar 0.876, sedangkan KNN hanya mencapai 0.707. Ketika
parameter dipersempit. kedua model mengalami penurunan performa. ramun
SVM tetap menunjukkan akurasi yang lebih tinggi (0.643 ) dibandingkan KNN
(0.380). Pada skenario simulasi jawaban tidak lengkap, SVM kembali
mempertahankan kinerja yang stabil n akurasi (1,846, sementara KNN

asistensi hasil ini menunjukkan

Spengjian, yang mengiiasiko. & an generalisasi dan

pﬂulﬂlﬂnmﬂiﬂm dises |-1-.| dengan cebutuhan sistem berdasarkan
hasil pengujian empiris yang telah dilakukan dalam penelitian ini,
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52  Saran

mengutamakan akurasi meskipun sedikit mengorbankan kecepatan, sementara
KNN lebih efisien dalam aplikasi yang memiliki keterbatasan waktu. Penelitian ini
Juga membuka kemungkinan pengembangan selanjutnya dengan mengeksplorasi
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