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Penerapan Model Mesin Belajar Support Vector Machines
Pada Automatic Scoring Untuk Jawaban Singkat

INTISARI

Agus Aditya Haritama W (13 Q7 07474)

Sistem automatic scoring untuk Jjawaban singkat
(ASJS) merupakan sistem yang melakukan proses penilaian
jawaban dengan bantuan metode komputasi. Jawaban yang
diberikan biasanya menggunakan bahasa natural. ASJS
dibangun dengan harapan dapat mengoptimalkan proses
pemeriksaan soal dengan tipe Jjawaban singkat.
Permasalahan umum yang dihadapi dalam sistem adalah
penggunaan bahasa natural vyang membutuhkan proses
preprocessing agar bisa dikomparasi. Permasalahan kedua
adalah tidak tersedianya dataset Jjawaban dan kunci
Jjawaban untuk bahasa Indonesia.

Dalam penelitian ini penulis akan membangun dataset
baru dan menerapkan model klasifikasi Support Vector
Machines (SVM) pada sistem. Input dari metode SVM adalah
hasil dari proses preprocessing pada bahasa natural.
Proses 1ini meliputi stemming, penghapusan stopwords,
penghitungan selisih jumlah kata, penghitungan nilai
kesamaan kata, penghitungan nilai kesamaan struktur
kalimat dan penghitungan nilai kesamaan kalimat dengan
algoritma jaccard.

Hasil dari eksperimen adalah ditentukannya empat
fitur penting vyang ada dalam dataset. Fitur tersebut
adalah selisih jumlah kata, nilai kesamaan jenis kata,
nilai kesamaan kalimat dan nilai kesamaan jenis kalimat.
Nilai akurasi vyang diberikan oleh metode SVM kernel
linier dan kernel RBE sebesar 89% dengan nilai mean
absolute error sebesar 0,044. Nilai ini lebih baik jika
dibandingkan dengan metode Regresi Logistik dan C4.5.

Kata kunci : Klasifikasi, Support Vector Machine (SVM),
Automatic Scoring
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