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ABSTRAK 

PENERAPAN SUPERVISED FINE-TUNING PADA OPEN-SOURCE 

LARGE LANGUAGE MODEL UNTUK PENILAIAN OTOMATIS ESAI 

BERBAHASA INDONESIA 

Oleh 

AHLAN SAYYID ALGHIFFARI 

Penilaian esai otomatis sangat penting untuk mengurangi subjektivitas serta beban 

kerja penilai manusia dalam dunia pendidikan. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengimplementasikan Supervised Fine-Tuning (SFT) pada model open-source 

Large Language Model (LLM), yaitu Meta Llama 3.1 8B Instruct, untuk penilaian 

otomatis esai berbahasa Indonesia. Penelitian ini menggunakan desain eksperimen 

dengan memanfaatkan dataset UKARA 1.0 Challenge yang terdiri dari Problem A 

dan Problem B. Metodologi yang digunakan adalah Parameter-Efficient Fine-

Tuning (PEFT) dengan pendekatan 4-bit Quantized Low-Rank Adaptation 

(QLoRA) melalui framework Unsloth untuk mengatasi keterbatasan komputasi dan 

pemakaian memori. Empat skema data dievaluasi, yaitu data Raw, Misspelling 

Correction & Normalization, augmentasi back-translation, dan data kombinasi dari 

ketiga skema tersebut. Ketidakseimbangan kelas ditangani menggunakan 

pendekatan weighted loss, selain itu berbagai strategi prompting juga dilakukan 

pengujian. Hasil penelitian menunjukkan bahwa SFT secara signifikan 

meningkatkan performa dibandingkan pendekatan tanpa fine-tuning. Performa SFT 

terbaik diperoleh menggunakan data mentah dengan strategi prompt template 

menggunakan Llama special tokens, akurasi mencapai 89,93% pada Problem A dan 

72,13% pada Problem B, dengan F1-score terbaik pada kelas positif masing-masing 

sebesar 93,16% dan 75,68%. 

 

Kata kunci: Penilaian Otomatis Esai, SFT, LLM, QLoRA, Llama 3.1.



 

 

ABSTRACT 

APPLICATION OF SUPERVISED FINE-TUNING ON AN OPEN-SOURCE 

LARGE LANGUAGE MODEL FOR AUTOMATED INDONESIAN ESSAY 

SCORING 

By 

AHLAN SAYYID ALGHIFFARI 

Automated essay scoring plays a crucial role in reducing subjectivity and the 

workload of human raters in educational settings. This study aims to implement 

Supervised Fine-Tuning (SFT) on an open-source Large Language Model (LLM), 

namely Meta Llama 3.1 8B Instruct, for automated scoring of Indonesian-language 

essays. The research adopts an experimental design utilizing the UKARA 1.0 

Challenge dataset, which consists of Problem A and Problem B. The methodology 

employs Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) using the 4-bit Quantized Low-

Rank Adaptation (QLoRA) approach through the Unsloth framework to address 

computational and memory constraints. Four data schemes are evaluated: raw 

data, misspelling correction and normalization, back-translation augmentation, 

and a combination of these three schemes. Class imbalance is handled using a 

weighted loss approach, and various prompting strategies are also evaluated. The 

results indicate that SFT significantly improves performance compared to 

approaches without fine-tuning. The best SFT performance is achieved using raw 

data with a prompt template strategy utilizing Llama special tokens, achieving an 

accuracy of 89.93% on Problem A and 72.13% on Problem B, with the best F1-

scores on the positive class reaching 93.16% and 75.68%, respectively. 

 

Keywords: Automated Essay Scoring, SFT, LLM, QLoRA, Llama 3.1.
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I. PENDAHULUAN 

1.1. Latar Belakang 

Asesmen memegang peran penting dalam proses pembelajaran untuk 

mengevaluasi pencapaian dan kemampuan siswa. Ramesh dan Sanampudi 

(2022) menjelaskan bahwa asesmen membantu pendidik dalam memetakan 

pemahaman materi serta pencapaian target pembelajaran. Esai sebagai salah 

satu instrumen penilaian, mengukur kemampuan siswa secara tertulis dalam 

menganalisis, mengorganisasi, dan mengekspresikan ide (Pradani dan 

Suadaa, 2023). Meskipun demikian, metode ini memiliki kelemahan utama 

pada aspek subjektivitas karena sering menyebabkan ketidaksesuaian hasil 

evaluasi di antara para penilai (Awidi, 2024). Perbedaan standar dan 

interpretasi tersebut berisiko menciptakan ketidakadilan dalam proses 

penilaian (Kotha et al., 2023). Selain itu kondisi internal penilai seperti 

kelelahan atau keterbatasan ingatan sering kali menyebabkan hasil penilaian 

menjadi tidak konsisten, di mana jawaban yang sama bisa mendapatkan nilai 

yang berbeda (Pradani dan Suadaa, 2023).  Kompleksitas inilah yang 

mengharuskan penilai memiliki konsistensi dan kemampuan analisis tinggi 

dalam mengevaluasi substansi esai. 

Berbagai kendala tersebut mendorong pemanfaatan teknologi sebagai solusi 

alternatif, salah satunya melalui sistem penilaian otomatis esai atau Automatic 

Essay Scoring (AES) yang dikembangkan sebagai teknologi untuk 

mengevaluasi dan memberi skor pada esai tertulis (Mizumoto and Eguchi, 

2023). Penerapan AES tidak hanya bertujuan untuk mempercepat proses 

penilaian, tetapi juga untuk meningkatkan konsistensi, mengurangi bias 

penilai, serta mengoptimalkan efisiensi dalam konteks pendidikan maupun 
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asesmen berskala besar. AES menjadi sebuah solusi untuk mengatasi masalah 

waktu, biaya, dan beban kerja guru atau evaluator yang berlebih dalam 

melakukan penilaian esai secara manual (Lim et al., 2021).  

Seiring perkembangan penelitian AES, berbagai studi mulai menggunakan 

dataset relevan dalam bahasa tertentu. Dalam bahasa Indonesia, dataset yang 

banyak dikaji adalah UKARA 1.0 Challenge, kumpulan jawaban esai siswa 

yang dikembangkan tim Natural Language Processing Universitas Gadjah 

Mada bersama PUSPENDIK tahun 2019 (Universitas Gadjah Mada, 2019). 

Beragam pendekatan Transformer dan Deep Learning terbukti meningkatkan 

akurasi pada dataset ini, seperti studi oleh Tanaka dan peneliti lainnya (2024) 

mengombinasikan Neural Network Classifier dan BERT embedding, serta 

penelitian oleh Fadilah dan Priyanta (2024) yang mengombinasikan BiLSTM 

dengan IndoBERT embedding. Meskipun masih terbatas dalam memahami 

konteks dan kompleksitas penilaian esai, pendekatan ini sejalan dengan tren 

model Transformer yang unggul dibanding pendekatan konvensional. 

Peningkatan kinerja sistem AES telah dicapai, namun menurut Pack, Barrett, 

dan Escalante (2024) penilaian yang diberikan oleh manusia dan mesin masih 

belum selaras. Ketidakselarasan ini utamanya timbul karena kriteria atau 

aspek yang dinilai oleh keduanya berbeda. Penelitian dengan dataset UKARA 

sebelumnya oleh Tanaka dan beberapa peneliti lainnya (2024) berjudul 

"Evaluation of Back Translation and Misspelling Correction Utilization on 

Indonesian AES" menyoroti bahwa model Transformer belum sepenuhnya 

menangkap nuansa semantik esai siswa. Studi tersebut merekomendasikan 

eksplorasi Large Language Model (LLM) dalam AES mengingat kemampuan 

reasoning LLM yang lebih baik dan pengetahuan internal yang luas, 

sementara pendekatan pada studi-studi sebelumnya masih terbatas pada 

model tradisional. 

Sebagai respons terhadap rekomendasi tersebut, LLM muncul sebagai 

paradigma baru yang lebih efektif dan menjanjikan terutama untuk tugas 

seperti AES (Pack et al., 2024; Song et al., 2024) dengan kemampuan 

memahami konteks, struktur, dan koherensi teks lebih mendalam, LLM 
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menawarkan peningkatan signifikan dibanding model tradisional. Namun 

demikian, model berskala besar seperti GPT (Generative Pre-trained 

Transformer) memerlukan komputasi tinggi dan biaya implementasi mahal 

(Ormerod et al., 2021). Oleh karena itu, penelitian ini memanfaatkan LLM 

open-source sebagai alternatif yang dinilai mampu mengatasi sebagian besar 

keterbatasan model closed-source, tanpa mengorbankan kinerja dalam tugas 

penilaian esai otomatis (Chen et al., 2024).  

Dalam konteks penelitian ini, karakteristik penilaian pada dataset UKARA 

1.0 Challenge menuntut kemampuan model dalam memahami konteks 

linguistik, struktur esai, serta variasi ekspresi bahasa Indonesia secara 

komprehensif. Kondisi tersebut menjadikan LLM open-source berpotensi 

memainkan peran yang lebih signifikan dalam asesmen bahasa, khususnya 

apabila model disesuaikan (fine-tuned) untuk kebutuhan penilaian yang 

spesifik (Pack et al., 2024), untuk mengoptimalkan kemampuan tersebut, 

diperlukan Supervised Fine-Tuning (SFT), yaitu pelatihan tambahan yang 

memungkinkan model beradaptasi dengan instruksi manusia dan karakteristik 

tugas tertentu (Dong et al., 2024). Pendekatan ini menjadi dasar penelitian 

dalam penerapan LLM open-source untuk penilaian otomatis esai berbahasa 

Indonesia secara lebih efektif. 

Berdasarkan uraian latar belakang tersebut maka penulis menetapkan untuk 

melakukan penelitian dengan judul "Penerapan Supervised Fine-Tuning 

pada Open-Source Large Language Model untuk Penilaian Otomatis Esai 

Berbahasa Indonesia". 

1.2. Rumusan Masalah 

Berdasarkan pemaparan pada latar belakang maka rumusan masalah dalam 

penelitian ini adalah bagaimana menerapkan Supervised Fine-Tuning pada 

open-source Large Language Model untuk melakukan penilaian otomatis esai 

berbahasa Indonesia. 
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1.3. Batasan Masalah 

Agar penelitian ini lebih terarah dan fokus pada tujuan utama, maka batasan 

masalah yang ditetapkan adalah sebagai berikut: 

1. Penelitian ini menggunakan dataset UKARA 1.0 Challenge dengan total 

2.861 sampel yang terbagi menjadi dua jenis masalah. Dataset ini telah 

disediakan dalam bentuk pemisahan data latih, data validasi, dan data uji, 

sehingga tidak diperlukan proses pembagian data (data split) tambahan. 

2. Penelitian ini terbatas pada evaluasi kinerja model Open-source Large 

Language Model yaitu Meta-Llama-3.1-8B-Instruct (versi Unsloth) 

sebagai model dasar yang diadaptasi, tanpa membandingkan dengan 

model lain. 

3. Proses fine-tuning dioptimalkan menggunakan framework Unsloth 

dengan pendekatan QLoRA 4-bit yang dipercepat oleh kernel Triton 

bawaan Unsloth, untuk mengatasi keterbatasan sumber daya komputasi. 

4. Metode pelatihan yang digunakan adalah Supervised Fine-Tuning (SFT) 

tanpa melakukan perbandingan dengan metode pelatihan lainnya. 

5. Penelitian ini berfokus pada tahap implementasi dan evaluasi model 

dalam konteks penilaian otomatis esai, tanpa mencakup penerapan 

langsung dalam sistem asesmen pendidikan nyata. Oleh karena itu, hasil 

penelitian ini bersifat awal dan memerlukan validasi lebih lanjut sebelum 

diterapkan secara praktis. 

1.4. Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Menerapkan Supervised Fine-Tuning pada open-source LLM untuk 

penilaian otomatis esai berbahasa Indonesia. 

2. Mengevaluasi kinerja model hasil fine-tuning menggunakan dataset 

UKARA 1.0 Challenge, untuk menilai kemampuan model dalam 

melakukan penilaian otomatis pada esai. 
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3. Membandingkan kinerja model dengan penelitian sebelumnya yang 

menggunakan dataset UKARA 1.0 Challenge. 

4. Mengidentifikasi faktor-faktor yang memengaruhi kinerja model, 

meliputi variasi penggunaan dataset, hingga parameter pelatihan yang 

diterapkan. 

1.5. Manfaat Penelitian 

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut: 

1. Memberikan kontribusi terhadap pengembangan penerapan Supervised 

Fine-Tuning pada open-source Large Language Model untuk penilaian 

otomatis esai berbahasa Indonesia. 

2. Memberikan wawasan tentang bagaimana Supervised Fine-Tuning pada 

Large Language Model dapat diterapkan dalam tugas penilaian esai 

berbahasa Indonesia. 

3. Menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya dalam pengembangan tugas 

Automatic Essay Scoring (AES) berbasis Large Language Model yang 

lebih adaptif dan efisien. 



 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Penelitian Terdahulu 

Penelitian yang pernah dilakukan terkait penilaian esai otomatis 

menggunakan dataset UKARA 1.0 Challenge dapat dilihat pada Tabel 1, 

sebagai berikut. 

Tabel 1. Penelitian terdahulu 

Peneliti Judul Metode Hasil 

Ilham 

Firdausi 

Putra (2020) 

(Septiandri 

dkk., 2020) 

Indonesian 

Essay Scoring 

using Bi-LSTM 

with Word 

Embedding 

Representation  

Bidirectional 

Long Short-Term 

Memory (Bi-

LSTM) dengan 

pretrained 

Word2Vec dan 

validasi Repeated 

Stratified K-Fold. 

Penelitian tersebut 

menghasilkan F1-

score gabungan 

sebesar 81%, 

dengan Problem A 

89,2% dan Problem 

B 77%. 

Rian Adam 

Rajagede 

dan 

Rochana 

Prih Hastuti 

(Rajagede 

and Hastuti, 

2020, 2021) 

Stacking Neural 

Network Models 

for Automatic 

Short Answer 

Scoring/ 

Automatic Short 

Answer Scoring 

for Bahasa 

Indonesia with 

Classifier 

Stacking 

Stacking Multi-

Layer Perceptron 

(MLP) + 

XGBoost, dengan 

FastText 

Embedding, 

SMOTE, dan 

optimasi 

hyperparameter 

(Optuna-TPE). 

Penelitian tersebut 

berhasil mencapai 

F1-Score gabungan 

82,1%, dengan 

Problem A 88,3% 

dan Problem B 

75,8%.  
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Tabel 1. (Lanjutan) 

Peneliti Judul Metode Hasil 

Ali Akbar 

Septiandri, 

Yosef 

Ardhito 

Winatmoko 

(Septiandri 

and 

Winatmoko, 

2020)  

UKARA 1.0 

Challenge Track 

1: Automatic 

Short-Answer 

Scoring in 

Bahasa 

Indonesia  

Random Forest 

dengan Unigram 

+ LSA untuk 

Problem A dan 

Logistic 

Regression 

dengan TF-IDF 

untuk Problem B, 

melibatkan 

lemmatization, 

Normalization, 

serta validasi 5-

fold. 

Penelitian tersebut 

menghasilkan F1-

score gabungan 

81,2%, dengan 

Problem A 87,9% 

dan Problem B 

76,4%. 

Rian Adam 

Rajagede 

(Rajagede, 

2021)  

Improving 

automatic essay 

scoring for 

Indonesian 

language using 

simpler model 

and richer 

feature 

Neural Network 

dengan Sentence 

BERT 

Embedding, 

dropout, SMOTE, 

dan optimasi 

hyperparameter 

(Optuna-TPE). 

Penelitian tersebut 

berhasil mencapai 

F1-score gabungan 

82,9%, dengan 

Problem A 89,4% 

dan Problem B 

75,7%. 

Nur Fadilah 

dan Sigit 

Priyanta 

(Fadilah 

and 

Priyanta, 

2022) 

Automatic Essay 

Scoring Using 

Data 

Augmentation in 

Bahasa 

Indonesia 

Bi-LSTM dengan 

FastText 

embedding dan 

EDA (Easy Data 

Augmentation) 

menggunakan 

IndoBERT 

embedding, dan 

validasi K-Fold. 

Penelitian tersebut 

mencapai Akurasi 

untuk Problem A 

84,81% (Tanpa 

Augmentasi, 

dengan K-fold) dan 

Problem B 72,50% 

(EDA Insert, 

dengan K-fold) 

Elvina 

Amadea 

Tanaka et al 

(Tanaka et 

al., 2024) 

Evaluating Back 

Translation and 

Misspelling 

Correction 

Utilization on 

Indonesian AES 

Neural Network 

(1–3 hidden 

layers) dengan 

SBERT, Back 

Translation, 

koreksi ejaan 

Norvig, SMOTE, 

dan optimasi 

hyperparameter 

(Optuna-TPE). 

Penelitian tersebut 

menghasilkan F1-

score gabungan 

83,4%, dengan 

Problem A 89,7% 

dan Problem B 

77,2%. 
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Tabel 1. (Lanjutan) 

 

Dataset UKARA 1.0 Challenge menjadi korpus yang dipakai dalam sejumlah 

penelitian untuk tugas Automatic Short Answer Scoring (penilaian jawaban 

singkat) atau Automatic Essay Scoring (AES) berbahasa Indonesia. Dataset 

ini dipublikasikan oleh NLP Research Group Universitas Gadjah Mada 

(UGM) pada tahun 2019 sebagai dataset pada UKARA Challenge 1.0 

(Universitas Gadjah Mada, 2019). 

Penelitian oleh Putra (2020), penelitian ini memperoleh peringkat kedua pada 

kompetisi UKARA 1.0 dengan menerapkan arsitektur Bi-directional Long 

Short-Term Memory untuk tugas klasifikasi biner. Sebagai representasi kata, 

peneliti menggunakan Word2Vec berukuran 100 dimensi yang bersifat 

pretrained. Untuk memperkaya cakupan kosakata model embedding, 

Word2Vec tersebut dilatih menggunakan gabungan korpus (Wikipedia 

Indonesia, korpus Opensubs, serta dataset UKARA). Tahap prapemrosesan 

relatif sederhana, meliputi lowercasing dan remove punctuation. Pada 

prosedur eksperimen, peneliti memakai Repeated Stratified K-Fold dengan 

10 split dan 10 pengulangan, sehingga membentuk ensemble beranggotakan 

100 model. Evaluasi pada test set menghasilkan F1-score 81%. 

Peneliti Judul Metode Hasil 

Ramadhania 

Humaira 

(Humaira, 

2025) 

Automated 

Essay Scoring 

untuk 

Penilaian 

Jawaban Esai 

Bahasa 

Indonesia 

dengan 

IndoBERT 

Embedding 

dan 

Feedforward 

Neural 

Network 

Feedforward 

Neural Network 

dengan IndoBERT 

embedding, 

SMOTE, 

penambahan 

distance feature, 

dan optimasi 

hyperparameter. 

Penelitian tersebut 

menghasilkan F1-

score gabungan 

76,7%, dengan 

Problem A 83,5% 

dan Problem B 

69,9%. 
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Penelitian Rajagede dan Hastuti (2020) mengusulkan pendekatan stacking 

yang mengombinasikan beberapa model dasar, yaitu dua Artificial Neural 

Network sederhana (Multi-layer Perceptron/MLP) dan XGBoost, dengan 

sebuah MLP sederhana bertindak sebagai meta-classifier pada lapisan akhir 

stacking. Fitur utama yang dipakai adalah FastText sentence embedding pada 

dua ukuran dimensi (rd300 dan rd150), yang kemudian dikombinasikan 

dengan fitur numerik berupa jumlah kata pada respons. Tahap prapemrosesan 

mencakup case folding dan penghapusan kata-kata yang sering muncul 

(Stopwords). Untuk optimasi hyperparameter, peneliti menggunakan 

algoritma Tree-Structured Parzen Estimator (TPE). Karena adanya 

ketidakseimbangan kelas, diterapkan teknik SMOTE untuk melakukan 

upsampling terhadap kelas minoritas sebesar 10%. Hasil akhir menunjukkan 

model stacking terbaik mencapai Combined F1-score 82,1%, mengungguli 

metode lain yang dipublikasikan pada waktu tersebut. 

Penelitian Septiandri dan Winatmoko (2020) menempuh strategi berbeda 

dengan menggunakan model tunggal yang disesuaikan untuk tiap soal, yaitu 

Random Forest digunakan untuk soal A, sedangkan Logistic Regression 

dipilih untuk soal B. Proses ekstraksi fitur bervariasi sesuai karakteristik soal. 

Pada soal A peneliti memakai unigram yang diperkaya lewat Latent Semantic 

Analysis (LSA), sementara pada soal B digunakan fitur TF-IDF. Tahap 

prapemrosesan meliputi tokenisasi dan lemmatization. Selain itu, peneliti 

melakukan eksperimen dengan melakukan perbaikan manual terhadap label 

pada training-set untuk mencoba mengurangi inkonsistensi label yang 

terdeteksi. Pelatihan model dilaksanakan menggunakan 5-fold cross 

validation pada data latih. Model terbaik yang diperoleh memiliki F1-score 

keseluruhan 81,2%. Penulis juga mencatat kemungkinan adanya noise pada 

test-set, sehingga perbaikan label manual pada training set tidak selalu 

merepresentasikan kondisi label pada test-set. 

Penelitian lanjutan oleh Rajagede (2021) mengajukan pendekatan yang lebih 

sederhana pada arsitektur model: sebuah Neural Network (NN) dengan satu 
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lapisan tersembunyi. Perbedaan penting pada studi ini adalah penggunaan 

SBERT (Sentence-BERT) sentence embedding sebagai fitur yang dianggap 

lebih kaya representasinya dibanding embedding konvensional. Untuk 

penanganan dataset, dilakukan prapemrosesan termasuk penghapusan kata-

kata yang sering muncul. Selain itu, penelitian ini menerapkan SMOTE 

dengan peningkatan kelas minoritas sebesar 10% untuk mengatasi 

ketidakseimbangan label. Optimasi hyperparameter dilakukan menggunakan 

Optuna dengan algoritma TPE, dan peneliti juga menerapkan teknik 

pencegahan overfitting seperti dropout serta strategi incremental batch size. 

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model NN sederhana ini berhasil 

mencapai F1-score 82,9%, yang menandai peningkatan dibandingkan laporan 

kinerja terbaik sebelumnya 82,1%. 

Penelitian Fadilah dan Priyanta (2022) berfokus pada eksplorasi teknik 

augmentasi data melalui metode Easy Data Augmentation (EDA) pada 

dataset UKARA. Empat teknik EDA yang dieksplorasi adalah: Synonym 

Replacement (SR) (dimodifikasi dengan memanfaatkan embedding 

IndoBERT untuk pemilihan sinonim), Random Insertion (RI), Random Swap 

(RS), dan Random Deletion (RD). Model klasifikasi yang digunakan adalah 

BiLSTM dilengkapi embedding FastText. Dalam prosedur eksperimen, data 

latih dan validasi digabungkan terlebih dahulu sebelum dilakukan 

augmentasi, untuk kemudian menerapkan k-fold cross validation. Penulis 

menemukan bahwa augmentasi EDA yang dilakukan tanpa 

mempertimbangkan distribusi label tetap tidak mampu menyeimbangkan 

dataset (augmentasi bersifat label-agnostic). Hasil empiris menunjukkan 

bahwa pada soal A, kinerja tertinggi (akurasi 85,07%) diperoleh ketika 

menggunakan data tanpa augmentasi pada skema k-fold cross validation. 

Sebaliknya, pada soal B, teknik Random Insertion yang diaplikasikan dalam 

skema k-fold cross validation memberikan akurasi tertinggi (72,78%). 

Tanaka et al. (2024) berhasil meningkatkan performa khususnya pada soal B 

dari dataset UKARA melalui penggunaan SBERT sentence embedding serta 
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model Neural Network (NN), dengan perhatian utama pada penyempurnaan 

tahapan prapemrosesan. Dua teknik augmentasi yang diuji adalah Back 

Translation (BT) dan Misspelling Correction (MC) menggunakan algoritma 

koreksi ejaan Peter Norvig. Proses BT menghasilkan tambahan instance 

sebesar 25% setelah dilakukan filtrasi berbasis kemiripan semantik (cosine 

similarity). Selain augmentasi, peneliti juga menerapkan SMOTE untuk 

upsample kelas jawaban salah sebesar 10%. Studi ini membandingkan dua 

variasi embedding multilingual SBERT dan IndoSBERT dan menggunakan 

Optuna (TPE) untuk optimasi hyperparameter. Model terbaik yang 

dilaporkan merupakan NN dengan tiga hidden layers, yang berhasil 

meningkatkan F1-score maksimal pada soal B menjadi 77,2% dan pada soal 

A menjadi 89,7%, sehingga F1-score keseluruhan model mencapai 83,4%, 

melampaui hasil penelitian berbasis SBERT sebelumnya. 

Penelitian terbaru oleh Humaira (2025) berhasil mengembangkan sistem AES 

Bahasa Indonesia dengan memanfaatkan IndoBERT embedding sebagai 

representasi fitur dan Feedforward Neural Network (FNN) sebagai model 

klasifikasi. Fitur yang diuji meliputi hanya answer embedding saja maupun 

kombinasi dengan distance feature, yakni jarak absolut antara embedding 

jawaban siswa dan embedding jawaban panduan. Untuk menangani 

ketidakseimbangan label, peneliti menerapkan SMOTE. Tahapan 

prapemrosesan yang dilakukan terbatas pada tokenisasi. Setelah proses 

pelatihan dan evaluasi, model terbaik yang dihasilkan mencatat F1-score 

keseluruhan sebesar 76,7%. Secara rinci, model terbaik untuk soal A (dengan 

SMOTE) memperoleh F1-score 83,5%, sedangkan model terbaik untuk soal 

B mencapai F1-score 69,9%. 

2.2. Penilaian Otomatis Esai (Automatic Essay Scoring) 

Penilaian Otomatis Esai atau Automatic Essay Scoring merupakan sebuah 

sistem komputer yang dirancang untuk mengevaluasi dan memberikan nilai 
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pada tulisan siswa secara otomatis dengan menganalisis berbagai fitur 

tertentu (Ramesh and Sanampudi, 2022). Implementasi sistem ini bertujuan 

untuk membantu guru atau asesor dalam menilai esai peserta didik tanpa 

harus melakukannya secara manual satu per satu, mengingat kapasitas 

manusia memiliki keterbatasan, terutama dalam menjaga konsistensi 

penilaian. Tujuan inti dari AES adalah untuk menjawab tantangan dalam 

penilaian konvensional seperti waktu, biaya, dan objektivitas (Lim et al., 

2021). Bahkan, dalam skala penilaian yang besar, sistem AES dianggap 

mampu menghasilkan penilaian yang lebih stabil dan objektif dibandingkan 

penilai manusia (Pradani dan Suadaa, 2023).  

Sistem AES masih memiliki sejumlah keterbatasan, sistem ini beroperasi 

dengan menganalisis ciri-ciri kebahasaan, baik dari segi sintaksis (gaya 

bahasa) maupun semantik (isi tulisan) (Ramesh and Sanampudi, 2022). 

Akibatnya, AES rentan terhadap gangguan dalam teks, seperti kesalahan 

penulisan, tata bahasa, atau struktur kalimat yang tidak teratur, yang 

berpotensi memengaruhi akurasi penilaian (Mufiid dkk., 2021). Lebih lanjut, 

mesin ini pada dasarnya hanya mengenali pola linguistik dalam esai tanpa 

memiliki pemahaman mendalam tentang makna yang disampaikan. 

Walaupun demikian, Automatic Essay Scoring (AES) tetap banyak digunakan 

di dunia pendidikan karena kemampuannya dalam meringankan tugas 

penilaian manual (Hakiki dan Fatichah, 2025). Sistem ini menawarkan 

beberapa keunggulan, seperti kemampuan memeriksa jawaban esai dengan 

lebih teliti daripada manusia, konsistensi yang tinggi selama proses evaluasi, 

serta objektivitas yang tidak terpengaruh faktor subjektif (Kinanti dan 

Qoiriah, 2020). 

Seiring kemajuan teknologi, riset tentang AES terus berkembang. Awalnya 

sistem hanya mengandalkan aturan sederhana untuk menilai gaya penulisan, 

namun kini telah berevolusi menggunakan Artificial Intelligence yang lebih 

baik dalam menganalisis makna. Potensi penerapannya pun semakin meluas, 
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tidak hanya terbatas pada penilaian akademik skala besar, tetapi juga pada 

bidang-bidang lain yang memerlukan analisis teks dan pemahaman bahasa.  

2.3. Natural Language Processing (NLP) 

Natural Language Processing (NLP) atau Pemrosesan Bahasa Alami 

merupakan sub-bidang Artificial Intelligence yang berfokus pada penciptaan 

model komputasi yang meniru kemampuan linguistik (kebahasaan) alami 

manusia (Abioye et al., 2021). Tujuan utama NLP adalah menjembatani 

komunikasi antara manusia dan mesin melalui dua pendekatan, yaitu 

memahami teks (Natural Language Understanding / NLU) dan menghasilkan 

bahasa alami (Natural Language Generation / NLG) (Khurana et al., 2023).  

Secara umum, NLP diterapkan dalam berbagai fungsi seperti machine 

translation, information extraction, text summarization, named entity 

recognition, hingga text categorization. Dalam proses NLU, mesin 

melakukan pemrosesan untuk menganalisis dan memahami melalui beberapa 

tingkat analisis bahasa, mulai dari fonologi (suara), morfologi (struktur kata), 

sintaksis (tata bahasa), semantik (makna kata), hingga pragmatik (konteks 

dan maksud). Sebaliknya, proses NLG menghasilkan frasa, kalimat, dan 

paragraf yang bermakna dari representasi internal (Khurana et al., 2023). 

Melalui kedua tahapan ini, sistem dapat memahami arti kalimat dan konteks 

di balik suatu teks. 

Seiring dengan perkembangan teknologi, NLP kini banyak mengandalkan 

pendekatan modern machine learning dan deep learning untuk mempelajari 

pola bahasa secara otomatis. Pendekatan modern seperti model transformer-

based (misalnya BERT hingga LLM) memungkinkan sistem mengenali 

hubungan semantik antar kata dengan lebih akurat. Dengan demikian, NLP 

tidak hanya menjadi fondasi bagi berbagai aplikasi berbasis bahasa seperti 

chatbot, tetapi juga berperan penting dalam mendukung interaksi manusia-

komputer yang lebih alami dan cerdas. 
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2.4. Large Language Models (LLMs) 

Large Language Models (LLMs) merupakan jenis algoritma kecerdasan 

buatan yang dirancang untuk memahami dan menghasilkan bahasa alami 

layaknya manusia. LLM pada dasarnya memiliki kemampuan dalam 

memproses data teks dalam jumlah besar dan mengenali hubungan semantik 

antar kata maupun frasa, sehingga dapat memahami konteks dengan sangat 

baik. Model ini termasuk dalam kategori Generative AI karena mampu 

menghasilkan teks, menerjemahkan bahasa, serta menjawab pertanyaan 

berdasarkan masukan (prompt) yang diberikan (Raiaan et al., 2024; Usman 

Hadi et al., 2023). 

 

Gambar 1. Ekosistem Large Language Model (Vaniukov, 2023). 

LLMs beroperasi dengan menerima data teks dari berbagai sumber, yang 

kemudian diproses melalui tahap tokenisasi (memecah teks menjadi unit 

diskrit). Setelah diproses, arsitektur LLM Deep Neural Networks berbasis 

Transformer dengan miliaran parameter melanjutkan ke proses pelatihan 

berulang yang melibatkan inisialisasi parameter, perhitungan fungsi kerugian 

(loss function), dan optimasi parameter. LLMs dilatih pada sejumlah besar 

data teks tak berlabel menggunakan pendekatan pembelajaran mandiri (self-

supervised learning) (Raiaan et al., 2024).  
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Terobosan besar dalam pengembangan Large Language Models (LLM) 

dimulai dengan diperkenalkannya arsitektur Transformer melalui publikasi 

“Attention is All You Need” oleh Vaswani et al. (2017). Berbeda dari 

pendekatan sebelumnya yang memproses teks secara berurutan (sequential 

processing), arsitektur Transformer (Gambar 2) mampu memproses seluruh 

urutan kata secara paralel dengan memanfaatkan mekanisme self-attention, 

yaitu kemampuan untuk mengenali dan mempelajari hubungan antar kata di 

seluruh bagian kalimat tanpa bergantung pada posisi kata.  

 

Gambar 2. Arsitektur Transformer (Vaswani et al., 2017). 

Mekanisme ini memungkinkan model menangkap dependensi jarak jauh 

(long-range dependencies), seperti hubungan antara subjek dan predikat yang 

terpisah oleh banyak kata, sehingga pemahaman konteks menjadi lebih 

akurat. Selain itu, struktur paralelnya membuat proses pelatihan lebih efisien 

dan scalable, karena dapat dijalankan di banyak GPU secara bersamaan, 

menghasilkan waktu pelatihan yang lebih singkat dan biaya komputasi yang 
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lebih rendah dibandingkan model berbasis Recurrent Neural Network. Berkat 

keunggulan tersebut, arsitektur Transformer menjadi dasar bagi berbagai 

LLM seperti GPT, BERT, dan Llama, yang menunjukkan performa luar biasa 

dalam memahami konteks, menghasilkan teks alami, serta menyelesaikan 

beragam tugas pemrosesan bahasa secara adaptif dan efisien. 

Meskipun memiliki performa yang luar biasa, LLM masih menghadapi 

sejumlah tantangan dalam penerapannya, seperti halusinasi (hallucination) 

yang menghasilkan informasi keliru, serta isu keamanan, privasi, dan 

serangan adversarial yang dapat dimanfaatkan secara negatif. Selain itu, 

biaya komputasi tinggi dan kebutuhan sumber daya besar menjadi kendala 

utama dalam pengembangannya. Oleh karena itu, meskipun potensinya 

sangat besar, pemanfaatan LLM perlu dilakukan secara etis, aman, dan 

berkelanjutan agar manfaatnya dapat dimaksimalkan tanpa mengabaikan 

risikonya. 

2.4.1. LLaMa 3 Open-Source LLM 

Open-Source LLM merupakan sebuah model LLM yang 

dikembangkan secara terbuka dan dapat diakses oleh siapa saja, 

dengan tujuan untuk mendorong transparansi serta kolaborasi dalam 

pengembangan kecerdasan buatan. Berbeda dari Closed-Source 

Model seperti GPT-4 yang tidak memperlihatkan proses pengambilan 

keputusan (Manchanda et al., 2025). Open-source LLM memberikan 

akses penuh terhadap struktur model, metode pelatihan, hingga 

parameter internal, sehingga peneliti dapat menyesuaikan serta 

mengoptimalkan model sesuai kebutuhan.  

Kemunculan open-source LLM dilatarbelakangi oleh keinginan untuk 

menciptakan sistem AI yang lebih transparan dan mudah digunakan. 

Salah satu open-source LLM paling berpengaruh saat ini adalah 

Large Language Model Meta AI 3 atau Llama 3, sebuah model LLM 
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yang dikembangkan oleh Meta. Meta merilis dua versi utama, yaitu 

model yang telah dilatih sebelumnya (pretrained) dan model yang 

telah disesuaikan untuk instruksi (instruction fine-tuned), masing-

masing tersedia dalam ukuran 8 miliar (8B) dan 70 miliar (70B) 

parameter. Model ini menggunakan arsitektur decoder-only 

transformer dengan tokenizer 128K yang lebih efisien, dilatih pada 

lebih dari 15 triliun token multibahasa, serta ditingkatkan 

menggunakan teknik seperti Supervised Fine-Tuning (SFT), Proximal 

Policy Optimization (PPO), dan Direct Preference Optimization 

(DPO) (Meta AI, 2024). Dengan kemampuan pemahaman konteks, 

penalaran, dan pemrosesan bahasa yang lebih baik dibanding 

pendahulunya, Llama 3 semakin memperkuat posisi open-source 

LLM sebagai alternatif kuat terhadap model komersil. 

2.5. Prapemrosesan Teks (Text Preprocessing) 

Prapemrosesan teks adalah langkah awal dalam proses text mining dan 

pemrosesan bahasa alami yang bertujuan mempersiapkan data mentah 

sebelum diproses oleh model NLP. Pada tahap ini, teks yang masih tidak 

terstruktur, mengandung noise, atau inkonsisten diubah menjadi bentuk yang 

lebih rapi, seragam, dan siap dianalisis. Proses tersebut membantu model 

menghasilkan keluaran yang lebih akurat serta mampu merepresentasikan 

informasi secara lebih tepat. 

Large Language Model (LLM) memiliki kemampuan pemahaman konteks 

teks secara mendalam, sehingga dinilai mampu menangani variasi kata, 

singkatan, maupun penggunaan bahasa informal, dibandingkan pendekatan 

model tradisional yang biasanya perlu dibersihkan terlebih dahulu. Hal ini 

membuat tren cenderung meremehkan atau mengabaikan tahap preprocessing 

teks. Penelitian oleh Siino et al. (2024) berjudul “Is text preprocessing still 

worth the time? A comparative survey on the influence of popular 
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preprocessing methods on Transformers and traditional classifiers” 

menunjukkan bahwa preprocessing tetap dapat memberikan dampak 

signifikan terhadap kinerja model pre-train modern berbasis Transformer. 

Pengaruh tersebut bergantung pada karakteristik dataset serta kombinasi 

teknik yang diterapkan. Temuan ini menegaskan bahwa pemilihan strategi 

prapemrosesan yang tepat tetap berperan penting dalam meningkatkan 

performa model sekaligus meminimalkan potensi bias pada data. 

2.5.1. Data Cleaning 

Data cleaning merupakan langkah pertama dalam proses 

preprocessing yang berfokus pada pembersihan data dari elemen-

elemen yang tidak relevan. Dalam konteks persiapan fine-tuning 

sebuah LLM, data cleaning tidak secara aktif dilakukan karena dapat 

memengaruhi pemahaman konteks, sehingga beberapa teknik 

cleaning yang dilakukan mencakup penanganan data duplikat serta 

penanganan nilai kosong (null values) karena dataset yang kosong 

kemungkinan akan memengaruhi hasil pengujian (Meeradevi et al., 

2024). 

Dalam konteks LLM, penanganan karakter secara berlebihan dapat 

secara substansial menurunkan kemampuan model pre-trained 

transformer dalam memahami konteks kalimat secara utuh (Siino et 

al., 2024). Penelitian oleh Khairani dkk. (2024) menemukan bahwa 

model berbasis Transformer yang tidak melalui tahapan preprocessing 

konvensional seperti remove stopwords dan stemming menghasilkan 

kinerja yang lebih baik dibandingkan model yang melalui kedua 

tahapan tersebut. Secara umum, tahapan ini dilakukan untuk menjaga 

kualitas dan konsistensi data agar model tidak terganggu oleh noise 

selama proses pelatihan. Data yang bersih menjadi fondasi penting 

untuk memastikan hasil analisis dan fine-tuning berjalan optimal. 
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2.5.2. Normalisasi Data 

Dalam konteks pemrosesan data teks, normalisasi data bertujuan 

untuk menyamakan bentuk representasi teks dan mengurangi variasi 

yang tidak diperlukan, seperti penggunaan kata tidak baku, atau 

bentuk slang. Menurut (Khoerunnisa et al., 2025) normalisasi 

berperan penting dalam menjaga konsistensi representasi kata dan 

mencegah perbedaan semantik yang dapat menurunkan akurasi 

model. 

2.5.3. Misspelling Correction 

Koreksi kesalahan ejaan (misspelling correction) adalah langkah 

penting untuk memastikan kualitas semantik data. Kesalahan ejaan 

dan tata bahasa dapat dianggap sebagai noise yang dapat mengubah 

semantik kata dan menyesatkan model klasifikasi. Dengan melakukan 

koreksi terhadap kata yang salah eja dan menyatukan kata-kata yang 

bermakna serupa, model dapat mengenali pola bahasa dengan lebih 

tepat, sehingga meningkatkan efektivitas dan akurasi prediksi (Pratap 

et al., 2025).  

Salah satu pendekatan yang dipakai untuk menerapkan koreksi 

kesalahan ejaan adalah Peter Norvig Spelling Correction (Norvig, 

2007), sebuah metode sederhana berbasis probabilitas yang mencari 

kata pengganti paling mungkin benar dengan mempertimbangkan 

kesamaan bentuk dan frekuensi kemunculan dalam korpus. Teknik ini 

menghasilkan kandidat koreksi melalui konsep edit distance, yakni 

perbedaan huruf akibat penghapusan, penambahan, penggantian, atau 

pertukaran posisi. Dari semua kandidat yang dihasilkan, sistem 

kemudian memilih kata paling umum sebagai hasil koreksi akhir. 
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2.5.4. Augmentasi Data 

Augmentasi Data (Data Augmentation) adalah teknik yang digunakan 

untuk memperbanyak data pelatihan secara sintetis tanpa harus 

mengumpulkan data baru. Teknik ini menghasilkan teks buatan 

dengan mengubah teks yang sudah ada. Pendekatan ini sering 

digunakan dalam berbagai penelitian, terutama untuk mengatasi 

masalah dataset yang terbatas atau tidak seimbang (imbalance 

dataset). Dengan memperluas distribusi data, teknik augmentasi dapat 

meningkatkan kinerja model, dan mencegah risiko overfitting 

(Desiani et al., 2023). 

2.5.4.1. Back Translation Augmentation 

Back Translation merupakan salah satu teknik augmentasi teks yang 

dilakukan dengan menerjemahkan teks ke bahasa lain lalu 

mengalihbahasakannya kembali ke bahasa semula, sehingga dapat 

menghasilkan variasi data teks dengan penggunaan kata yang 

berbeda (Beddiar et al., 2021). Proses ini tetap mempertahankan 

makna utama, namun memiliki struktur kalimat atau pilihan kata 

yang berbeda. Pendekatan ini banyak digunakan dalam NLP, 

terutama untuk memperluas data pelatihan pada model berbahasa 

Inggris karena statusnya sebagai bahasa standar internasional. 

Namun, keterbatasan utamanya adalah ketidakmampuannya 

menangani idiom dan ekspresi, yang dapat menghasilkan struktur 

kalimat atau makna yang salah antar bahasa (Desiani et al., 2023). 

2.5.5. Prompt Templating 

Prompt Templating merupakan salah satu komponen penting dalam 

proses preprocessing sebelum melakukan fine-tuning pada Large 
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Language Models (LLMs), yang berfungsi untuk mengarahkan model 

agar menghasilkan keluaran sesuai dengan konteks dan tujuan 

tertentu. Secara umum, prompt templating merujuk pada penggunaan 

struktur masukan (input structure) yang telah ditetapkan sebelumnya 

dalam bentuk template atau pola kalimat tertentu, yang digunakan 

untuk membentuk hubungan yang konsisten antara instruksi konteks, 

dan keluaran (output) yang diharapkan model (Parthasarathy et al., 

2024).  

 

Gambar 3. Proses Prompt Templating. 

Dalam konteks fine-tuning, setiap data pelatihan umumnya disusun 

dalam pasangan input dan output yang mencerminkan perilaku atau 

respons ideal yang diharapkan dari model. Melalui penggunaan 

template, proses pelatihan menjadi lebih terarah karena model dilatih 

untuk mengenali pola instruksi tertentu dan memberikan jawaban 

yang sesuai. 

Dari sisi teknis, penerapan prompt templating juga bertujuan menjaga 

konsistensi dan kompatibilitas dataset dengan standar tertentu, 

misalnya standar format data pada Hugging Face untuk model seperti 

Llama (Veena et al., 2025). Format ini memastikan bahwa input dan 



22 

 

 

output memiliki struktur yang seragam, sehingga proses pelatihan 

dapat dilakukan secara efisien dengan hasil yang stabil. Dalam 

praktiknya, pembuatan template disesuaikan dengan jenis tugas, 

seperti klasifikasi teks, tanya jawab, atau generasi esai, agar model 

dapat memahami konteks instruksi dengan lebih baik. 

2.6. Tokenisasi 

 

Gambar 4. Alur Prompt, Tokenizer, dan Embedding (Tamang, 2024). 

Secara umum, model arsitektur Transformer, termasuk Large Language 

Models (LLM), tidak dapat memproses teks dalam bentuk string mentah 

secara langsung. Oleh karena itu, sebelum memasuki tahap pelatihan, data 

teks harus melalui proses tokenisasi. Tokenisasi adalah proses pemecahan 

teks menjadi unit-unit yang lebih kecil yang disebut token, unit ini dapat 

berupa kata (word-level), karakter (character-level), maupun subkata 

(subword-level), tergantung pada metode tokenisasi yang digunakan (Tunstall 

et al., 2022).  
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Setelah teks dipecah menjadi token, setiap token akan diubah menjadi 

representasi numerik berupa bilangan bulat yang disebut token ID. Token ID 

ini kemudian dipetakan ke dalam representasi vektor melalui proses 

embedding sebelum diproses oleh model. Melalui representasi vektor 

tersebut, model dapat mempelajari hubungan semantik antar token 

berdasarkan urutannya dalam suatu konteks.  

2.7. Fine-Tuning 

 

 

Gambar 5. Ilustrasi proses Fine-Tuning LLM. 

Fine-Tuning merupakan proses lanjutan dari pelatihan (Large Language 

Model) yang telah melalui tahap pre-training. Pada tahap pre-training, model 

dilatih menggunakan data tidak berlabel dalam jumlah besar untuk 

mempelajari pola, struktur, dan hubungan antar kata dalam bahasa alami. 

Proses ini berfungsi sebagai inisialisasi bobot agar model memiliki 

pemahaman dasar terhadap bahasa. Setelah proses pre-training selesai, model 

tersebut belum sepenuhnya optimal untuk tugas tertentu karena masih bersifat 

umum. Oleh karena itu, diperlukan tahap fine-tuning agar model dapat 

beradaptasi dengan kebutuhan yang lebih spesifik (Awalina dkk., 2022). 
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Tujuan utama dari fine-tuning adalah untuk mengkhususkan model 

(specialist) atau mengadaptasinya pada tugas atau domain spesifik 

(specialized use cases) (Parthasarathy et al., 2024; Pratap et al., 2025). 

2.7.1. Data Imbalance Handling 

Data dikatakan tidak seimbang (imbalance) terjadi ketika distribusi 

antar kelas tidak seimbang, di mana jumlah data pada satu kelas jauh 

lebih banyak dibandingkan kelas lainnya. Kondisi ini dapat 

menyebabkan model menjadi bias terhadap kelas mayoritas dan 

berdampak pada penurunan akurasi keseluruhan (Vimalraj and R, 

2018). Menurut studi (Ali et al., 2019) terdapat tiga pendekatan utama 

untuk menangani masalah ini, yaitu data-level approach, algorithm-

level approach, dan cost-sensitive approach.  

Pendekatan data-level dilakukan melalui teknik resampling, seperti 

undersampling untuk mengurangi jumlah data pada kelas mayoritas, 

oversampling untuk menambah data pada kelas minoritas (misalnya 

dengan SMOTE), atau kombinasi keduanya. Pendekatan algorithm-

level dilakukan dengan menyesuaikan algoritma agar tidak bias 

terhadap kelas mayoritas (Kaope and Pristyanto, 2023).  Sementara 

itu, cost-sensitive approach memberikan bobot kesalahan yang lebih 

besar pada kelas minoritas agar model lebih berhati-hati dalam 

melakukan prediksi. Salah satu implementasi dari pendekatan ini 

adalah class-weighted classification, di mana setiap kelas diberi bobot 

proporsional terhadap distribusi datanya sehingga model dapat belajar 

secara lebih seimbang (Brownlee, 2020).  
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2.7.2. Supervised Fine-Tuning 

Supervised Fine-Tuning (SFT) merupakan salah satu paradigma 

dalam proses fine-tuning yang menggunakan data berlabel (labelled 

data) untuk melatih model bahasa besar (LLM). Pada metode ini, 

setiap data masukan (input) dikaitkan dengan label atau keluaran yang 

benar sehingga model dapat belajar hubungan antara keduanya secara 

langsung. Proses pelatihan dilakukan dengan menyesuaikan 

parameter model agar mampu memprediksi label yang sesuai 

berdasarkan data masukan yang diberikan. Pendekatan ini bertujuan 

untuk meningkatkan kemampuan model dalam menangani tugas-

tugas spesifik seperti klasifikasi teks, analisis sentimen, atau question 

answering, di mana hasil yang diharapkan sudah didefinisikan dengan 

jelas (Anisuzzaman et al., 2025). 

 

Gambar 6. Ilustrasi implementasi Supervised Fine-Tuning  

(Huizenga and Hu, 2024). 

Meskipun terbukti efektif dalam mengarahkan perilaku model agar 

sesuai dengan konteks tugas tertentu, pendekatan SFT memiliki 

tantangan tersendiri. Proses pelatihannya memerlukan dataset berlabel 

dalam jumlah besar dan berkualitas tinggi, yang sering kali memakan 

waktu dan biaya besar untuk dikumpulkan. Misalnya, ketika model 
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ingin disesuaikan untuk tugas klasifikasi teks di ranah bisnis, 

diperlukan kumpulan data berupa potongan teks dengan label kelas 

yang sesuai. Oleh karena itu, meskipun SFT memberikan hasil yang 

presisi dan terarah, efisiensi dan skalabilitasnya sangat bergantung 

pada ketersediaan dan kualitas data pelatihan yang digunakan 

(Parthasarathy et al., 2024). 

2.7.3. Hyperparameter 

Hyperparameter merupakan serangkaian parameter yang perlu 

disesuaikan selama proses fine-tuning untuk mengoptimalkan kinerja 

model bahasa besar (LLM). Dengan pengaturan yang optimal, model 

mampu menghasilkan generalisasi yang baik ketika diterapkan pada 

data baru, sehingga performanya tetap stabil dan reliabel 

(Anisuzzaman et al., 2025). Penyetelan hyperparameter yang tepat 

sangat krusial agar model dapat belajar secara efisien tanpa 

mengalami overfitting (terlalu menyesuaikan diri dengan data 

pelatihan) maupun underfitting (gagal mengenali pola penting pada 

data). 

Penyesuaian hyperparameter (hyperparameter optimizing) 

merupakan aspek penting dalam meningkatkan performa model 

bahasa besar (LLM). Beberapa hyperparameter kunci meliputi laju 

pembelajaran (learning rate), ukuran batch (batch size), optimizer, 

hingga jumlah epoch. Untuk mendapatkan kombinasi parameter 

terbaik, selain dengan menentukan penyetelan parameter secara 

manual beberapa metode hyperparameter tuning yang digunakan, 

seperti random search, grid search, dan Bayesian optimization, yang 

membantu mengotomatiskan proses pencarian konfigurasi optimal 

dan meningkatkan efisiensi pelatihan model. 



27 

 

 

2.7.3.1. Learning Rate 

Dalam proses pelatihan model seperti fine-tuning, pengaturan 

learning rate memiliki peran penting karena menentukan stabilitas 

dan kecepatan model dalam mencapai hasil optimal. Learning rate 

menentukan seberapa cepat model beradaptasi terhadap 

permasalahan. Nilai learning rate yang kecil membuat proses 

pelatihan memerlukan lebih banyak iterasi karena penyesuaian 

bobot dilakukan secara bertahap, sedangkan learning rate yang 

besar menyebabkan perubahan bobot terjadi lebih cepat 

(Parthasarathy et al., 2024). 

2.7.3.2. Batch Size  

Batch merupakan sekumpulan data pelatihan yang digunakan untuk 

memperbarui bobot model selama proses pelatihan. Pelatihan 

berbasis batch dilakukan dengan membagi seluruh dataset pelatihan 

menjadi beberapa kelompok kecil, lalu memperbarui model setelah 

setiap batch selesai diproses. Batch size adalah hyperparameter yang 

menentukan jumlah sampel yang diproses sebelum parameter model 

diperbarui (Parthasarathy et al., 2024). 

2.7.3.3. Epoch  

Menunjukkan berapa kali seluruh dataset digunakan selama 

pelatihan. Epoch merujuk pada satu kali putaran penuh pemrosesan 

seluruh dataset pelatihan. Proses ini mencakup satu kali forward 

pass dan backward pass terhadap seluruh data. Dataset dapat 

diproses sekaligus dalam satu batch besar atau dibagi menjadi 

beberapa batch kecil. Satu epoch dianggap selesai ketika model telah 



28 

 

 

memproses semua batch dan memperbarui parameternya 

berdasarkan nilai loss yang dihitung (Parthasarathy et al., 2024). 

2.7.4. Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) 

Parameter Efficient Fine-Tuning (PEFT) merupakan pendekatan yang 

memungkinkan model mempelajari tugas baru dengan pembaruan 

parameter yang minimal. Dalam metode ini, model pre-trained hanya 

disesuaikan melalui pembaruan sebagian kecil parameter tambahan 

atau terpilih (Liu et al., 2022). Meskipun LLM memiliki miliaran 

parameter, PEFT memungkinkan pencapaian performa optimal 

dengan efisiensi tinggi. Pendekatan ini menyeimbangkan antara 

akurasi dan efisiensi dengan hanya memperbarui sebagian parameter, 

memanfaatkan pengetahuan dari base model (knowledge distillation), 

dan mengoptimalkan struktur model agar tidak ada bagian yang 

bekerja dua kali (redundansi struktural) (Balne et al., 2024). Hal ini 

berarti PEFT membuat proses fine-tuning menjadi lebih hemat sumber 

daya tanpa mengorbankan akurasi, karena hanya bagian penting dari 

model saja yang dilatih, bukan semuanya. 

 

Gambar 7. Alur proses implementasi Parameter Efficient Fine-

Tuning. 
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Tujuan utama dari PEFT adalah meningkatkan efisiensi pelatihan dan 

penggunaan model besar dengan mengurangi biaya komputasi, 

konsumsi memori, serta kebutuhan penyimpanan model. Karena 

hanya sebagian kecil parameter yang dilatih, proses fine-tuning 

menjadi lebih ringan dan efisien, bahkan pada perangkat dengan 

sumber daya terbatas. Dalam banyak kasus, performa PEFT dapat 

menandingi atau melampaui full fine-tuning, menjadikannya solusi 

ideal untuk pengembangan LLM berskala besar (Hu et al., 2021; Liu 

et al., 2022). 

Namun, PEFT juga memiliki sejumlah keterbatasan. Menurut 

penelitian (Lialin et al., 2024) untuk model yang relatif kecil, metode 

PEFT yang menambahkan banyak parameter dapat menyebabkan 

pelatihan menjadi lebih lambat dibandingkan full fine-tuning. Selain 

itu, PEFT terkadang sensitif terhadap pemilihan hyperparameter dan 

bisa lebih sulit dioptimalkan dibandingkan fine-tuning penuh, 

terutama pada model berukuran kecil. Meski begitu, dengan berbagai 

variasi metode seperti LoRA, QLoRA, Prefix-Tuning, Adapter, hingga 

Hybrid approaches, PEFT tetap menjadi salah satu inovasi paling 

penting dalam menjembatani kebutuhan efisiensi dan performa pada 

era model bahasa besar yang terus berkembang pesat. 

2.7.4.1. Low-Rank Adaptation (LoRA) 

Low-Rank Adaptation (LoRA) merupakan salah satu metode dalam 

Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) yang pertama kali 

diperkenalkan oleh Microsoft melalui penelitian (Hu et al., 2021). 

Penelitian tersebut menjelaskan bahwa LoRA memungkinkan proses 

pelatihan pada sebagian dense layer Neural Network dilakukan 

secara tidak langsung, yakni dengan mengoptimalkan matriks 

dekomposisi berperingkat rendah (low-rank decomposition 
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matrices) yang merepresentasikan perubahan bobot selama proses 

adaptasi, sementara bobot model pra-latih tetap dibekukan dan tidak 

diperbarui. 

 

Gambar 8. Ilustrasi Low-Rank Adaptation (Hu et al., 2021). 

Model deep learning, termasuk Large Language Models (LLMs), 

bergantung pada matriks bobot yang menyimpan parameter hasil 

pembelajaran selama tahap pre-training. Pada proses fine-tuning, 

matriks bobot (𝑊) diperbarui secara langsung. Namun, LoRA 

memperkenalkan pendekatan berbeda dengan merepresentasikan 

pembaruan bobot (𝛥𝑊) sebagai hasil perkalian dua matriks 

berperingkat rendah (𝑊𝑎  dan 𝑊𝑏) sehingga 𝛥𝑊 =  𝑊𝑎 ×  𝑊𝑏. 

Secara empiris, penelitian menunjukkan bahwa sebagian besar 

model pra-latih memiliki dimensi intrinsik yang rendah, sehingga re-

parameterisasi berdimensi rendah tersebut dapat memberikan hasil 

fine-tuning yang setara dengan pembaruan penuh pada seluruh 

parameter. 

Penerapan LoRA dilakukan melalui tiga tahap utama agar proses 

fine-tuning menjadi lebih efisien.  
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Gambar 9. Ilustrasi proses Decomposition matriks pada LoRA. 

a. Decomposition: Matriks pembaruan bobot ΔW dipecah menjadi dua 

matriks yang lebih kecil, yaitu A dan B. Nilai r (rank) menjadi 

pengatur seberapa besar ukuran kedua matriks tersebut. Berdasarkan 

teori Rank Factorization dalam aljabar linear, seperti pada gambar 

Gambar 9, matriks besar bisa diuraikan menjadi perkalian dua 

matriks kecil dengan ukuran tertentu, selama rank-nya minimal satu. 

b. Training: Hanya matriks A dan B yang melalui proses fine-tuning, 

sementara bobot awal model W tetap frozen agar tidak berubah. 

c. Merging: Setelah fine-tuning selesai, hasil pembaruan dari A dan B 

digabungkan kembali ke dalam matriks W, sehingga model dapat 

mempertahankan performa awalnya. 

Secara keseluruhan, LoRA memiliki beberapa keunggulan utama 

yang membuatnya efisien dan fleksibel dalam proses fine-tuning. 

Model pra-latih dapat digunakan bersama untuk berbagai tugas 

hanya dengan mengganti matriks A dan B, sehingga menghemat 

penyimpanan dan mempermudah perpindahan antartugas. Selain itu, 

LoRA membuat proses pelatihan lebih ringan karena hanya 

mengoptimasi dua matriks berukuran kecil tanpa perlu menghitung 

gradien seluruh parameter, sehingga kebutuhan perangkat keras 

berkurang hingga tiga kali lipat. Desain linear LoRA juga 

memungkinkan hasil pelatihan digabungkan dengan bobot asli tanpa 

menambah waktu inferensi.  
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2.7.4.2. Quantized Low-Rank Adaptation (QLoRA) 

QLoRA pertama kali diperkenalkan melalui artikel (Dettmers et al., 

2023). QLoRA merupakan salah satu metode Parameter-Efficient 

Fine-Tuning (PEFT) yang dikembangkan untuk mengatasi 

keterbatasan memori dalam pelatihan model berukuran besar. 

Metode ini menggabungkan efisiensi quantization dengan 

pendekatan low-rank adaptation dari LoRA. Secara prinsip, QLoRA 

membekukan model pra-latih dalam bentuk bobot terkuantisasi 

dengan presisi 4-bit, kemudian melakukan propagasi gradien 

(backpropagation) melalui bobot terkuantisasi tersebut menuju Low-

Rank Adapters (LoRA) yang dapat dilatih. 

 

Gambar 10. Ilustrasi Quantized Low-Rank Adaptation (Dettmers et 

al., 2023). 

QLoRA bekerja melalui tiga tahap utama. Pertama, Quantization, 

yaitu mengubah bobot model menjadi representasi 4-bit 

menggunakan teknik NF4 untuk menghemat memori tanpa 

kehilangan informasi penting. Kedua, LoRA Fine-Tuning, di mana 

dilakukan re-rank matriks seperti pada LoRA, sementara bobot asli 

tetap dalam kondisi terkuantisasi dan tidak diubah. Ketiga, 

Preserved Performance, berbeda dengan LoRA yang melakukan 

merging pada hasil pelatihan ke bobot utama, QLoRA 
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mempertahankan adaptor LoRA secara terpisah di atas model yang 

telah dikuantisasi. Pendekatan ini tetap menjaga akurasi dan 

stabilitas model, meskipun penggunaan memori dan sumber daya 

jauh lebih efisien. 

2.7.5. Hugging Face 

Hugging Face merupakan perusahaan sekaligus komunitas open-

source yang berfokus pada pengembangan alat, model pembelajaran 

mesin, dan platform untuk bekerja dengan artificial intelligence, 

khususnya pada bidang data science, machine learning, serta natural 

language processing (NLP) (Stryker, 2025). Komunitas pada platform 

ini secara rutin berkontribusi dalam bentuk model AI baru, dataset, 

tutorial, hingga riset. Sebagai platform sekaligus pustaka machine 

learning, Hugging Face menyediakan beragam pre-trained model 

yang dapat dimanfaatkan untuk berbagai tugas seperti conversational 

AI, analisis sentimen, klasifikasi teks, maupun computer vision 

(Coursera, 2025). Dengan pendekatan open-source, Hugging Face 

mempercepat adopsi teknologi AI dan memperluas kolaborasi dalam 

pengembangan solusi berbasis pembelajaran mesin. 

2.7.6. Unsloth 

Unsloth merupakan kerangka kerja (Framework) Open-Source yang 

dikembangkan untuk mempermudah proses fine-tuning Large 

Language Model (LLM) serta penerapan Reinforcement Learning 

(RL). Tujuan utama Unsloth adalah menghadirkan Artificial 

Intelligence Resource yang efisien, akurat, dan mudah diakses. 

Unsloth diklaim mampu melatih model dua kali lebih cepat dengan 

konsumsi VRAM lebih hemat hingga 70%, serta mempertahankan 

akurasi penuh. Selain efisien dan akurat, Unsloth memiliki dukungan 
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luas untuk berbagai jenis model dan mode pelatihan, mulai dari full 

fine-tuning, pre-training, hingga pelatihan dalam presisi 4-bit, 8-bit, 

dan 16-bit (Unsloth, 2025).  

Unsloth memungkinkan pengguna untuk melatih, mengevaluasi, 

menyimpan, hingga mengintegrasikan berbagai model seperti GPT-

OSS, Llama, DeepSeek dan lain-lain. Proses kerjanya mencakup 

tahap loading, quantization, pelatihan, hingga ekspor model ke mesin 

inferensi seperti Ollama, Llama.cpp, dan vLLM. Framework ini juga 

dirancang untuk kompatibel dengan berbagai sistem operasi dan 

perangkat keras, seperti Linux, Windows, Colab, serta GPU dari 

NVIDIA, AMD, dan Intel. Selain itu, Unsloth juga telah terintegrasi 

dengan Hugging Face Transformers serta menawarkan berbagai 

optimasi untuk efisiensi pelatihan model (Mansha, 2025). 

2.8. Confusion Matrix 

Confusion Matrix merupakan metode yang digunakan untuk 

memvisualisasikan serta merangkum hasil evaluasi kinerja dari suatu 

algoritma klasifikasi. Secara umum, confusion matrix adalah tabel statistik 

yang digunakan untuk menganalisis dan merangkum hasil prediksi model 

klasifikasi. Bentuk paling dasar dari confusion matrix adalah versi binary, 

yang melibatkan dua kelas, seperti Yes/No, Positive/Negative, atau Spam/Not 

Spam, matriks tersebut biasanya direpresentasikan dalam ukuran 2×2 

(AlShammari, 2024), bentuk tersebut bisa dilihat pada Tabel 2. 

Dalam Confusion Matrix, terdapat empat komponen utama yang 

merepresentasikan hasil prediksi model klasifikasi, yaitu True Positive (TP), 

True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Nilai TP 

menunjukkan jumlah data positif yang berhasil diprediksi dengan benar 

sebagai positif, sedangkan TN menunjukkan jumlah data negatif yang 

diprediksi dengan benar sebagai negatif. Sebaliknya, FP merupakan jumlah 
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data negatif yang salah diklasifikasikan sebagai positif, dan FN adalah jumlah 

data positif yang salah diprediksi sebagai negatif (Kulkarni et al., 2020).  

Tabel 2. Confusion Matrix 

Confusion Matrix 
Predicted 

Positive Negative 

Actual 
Positive TP FN 

Negative FP TN 

Confusion Matrix pada dasarnya menampilkan perbandingan antara nilai 

prediksi model dengan nilai aktual untuk memberikan gambaran mengenai 

performa model klasifikasi. Dari matriks ini, dapat dihitung berbagai metrik 

evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score. 

2.8.1. Akurasi 

Akurasi (Accuracy) merupakan ukuran yang menunjukkan seberapa 

sering model melakukan prediksi dengan benar. Nilai ini diperoleh 

dengan membandingkan jumlah prediksi yang benar terhadap 

keseluruhan prediksi yang dilakukan (AlShammari, 2024). Persamaan 

akurasi dapat dilihat pada persamaan (1). 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (1) 

2.8.2. Presisi 

Presisi (Precision) menggambarkan tingkat ketepatan model dalam 

mengidentifikasi kelas positif. Nilai ini dihitung berdasarkan 

perbandingan antara jumlah prediksi positif yang benar dengan 
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seluruh prediksi positif yang dihasilkan model (AlShammari, 2024). 

Persamaan presisi dapat dilihat pada persamaan (2). 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (2) 

2.8.3. Recall 

Recall, atau yang sering disebut sensitivity atau true positive rate, 

menunjukkan kemampuan model dalam menemukan seluruh data 

positif yang sebenarnya. Nilai ini dihitung dari jumlah prediksi positif 

yang benar dibandingkan dengan jumlah seluruh data positif aktual 

(AlShammari, 2024). Persamaan recall dapat dilihat pada persamaan 

(3). 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (3) 

2.8.4. F1-score 

F1-Score merupakan rata-rata harmonik antara nilai presisi dan recall 

(AlShammari, 2024). F1-score memperhatikan kemampuan model 

dalam menangani kelas data yang tidak seimbang (Rajagede, 2021). 

Persamaan F1-score dapat dilihat pada persamaan (4). 

 

 

 

 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (4) 



 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

3.1. Tempat dan Waktu Penelitian 

Penjelasan mengenai tempat dan periode pelaksanaan penelitian akan 

dipaparkan sebagai berikut. 

3.1.1. Tempat Penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan di lingkungan Jurusan Ilmu Komputer, 

Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas 

Lampung, yang berlokasi di Jalan Prof. Dr. Ir. Sumantri Brojonegoro 

No.1, Gedong Meneng, Kecamatan Rajabasa, Kota Bandar Lampung, 

Provinsi Lampung. 

3.1.2. Waktu Penelitian 

Tabel 3. Rencana penelitian 

Kegiatan 
2025 2026 

Okt Nov Des Jan 

Pengumpulan Dataset     

Preprocessing     

Model Preparation     

Supervised Fine-Tuning     

Evaluasi Model     

Penulisan Laporan     
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Pelaksanaan penelitian ini berlangsung pada semester ganjil tahun 

ajaran 2025/2026, dimulai sejak Oktober 2025 hingga Januari 2026. 

Tahapan pelaksanaan penelitian secara rinci disajikan pada Tabel 3 

yang memuat alur kegiatan dari awal hingga akhir penelitian. 

3.2. Perangkat Penelitian 

Uraian lengkap mengenai perangkat penelitian, baik perangkat keras 

(hardware) maupun perangkat lunak (software) yang digunakan, disajikan 

pada bagian berikut. 

3.2.1. Perangkat Keras 

Perangkat keras yang digunakan dalam penelitian ini berupa 

perangkat laptop dengan spesifikasi dan detail dijelaskan pada Tabel 

4. Perangkat ini digunakan untuk menjalankan proses komputasi, 

eksperimen, hingga evaluasi model. 

Tabel 4. Spesifikasi perangkat keras 

Spesifikasi Detail 

Merek HP 

Tipe HP Laptop 14-dk1025wm 

Processor AMD Ryzen™ 3 3300U 

Graphics AMD Radeon Vega 6 

RAM 8GB DDR4 

Penyimpanan SSD M.2 2280 256GB 

3.2.2. Perangkat Lunak 

Perangkat lunak yang digunakan dalam proses penelitian ini adalah 

sebagai berikut. 
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a. Sistem Operasi Windows 11 Home 64-bit 

b. Google Colab Platform dengan Python 3.12 serta library Unsloth 

dan Hugging Face sebagai lingkungan eksperimen utama untuk 

proses fine-tuning model 

c. Visual Studio Code (Versi 1.105) sebagai text editor dalam proses 

pengembangan kode dan model 

d. Google Drive, dimanfaatkan sebagai media penyimpanan 

berbagai keperluan penelitian seperti dataset, kode program, 

hingga berkas pendukung penelitian lainnya 

e. Draw.io, platform yang digunakan sebagai alat bantu visualisasi 

diagram alur penelitian dan arsitektur sistem 

f. Web Browser, untuk mendukung akses ke layanan Google Colab, 

Drive, hingga Draw.io 

3.3. Tahap Penelitian 

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan yang tersusun secara 

sistematis untuk mencapai tujuan yang telah ditetapkan. Alur dari tahapan 

penelitian tersebut diilustrasikan pada Gambar 11, yang menggambarkan 

proses mulai dari pengumpulan dataset hingga tahap evaluasi model. 

3.3.1. Pengumpulan Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini bersumber dari  kegiatan 

UKARA 1.0 Challenge, UKARA sendiri merupakan sebuah proyek 

penelitian oleh tim Natural Language Processing (NLP) Universitas 

Gadjah Mada (UGM) pada tahun 2018 (Herwanto dkk., 2018). Riset 

tersebut dilanjutkan dengan diselenggarakannya UKARA Challenge 

1.0 pada tahun 2019, bekerja sama dengan Pusat Penilaian Pendidikan 

(PUSPENDIK), Kementerian Pendidikan dan Kebudayaan Indonesia, 

sekaligus publikasi dataset yang dirancang untuk mendukung 

pengembangan sistem Automatic Essay Scoring berbahasa Indonesia. 
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Gambar 11. Diagram alur penelitian. 
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Dataset UKARA terdiri atas jawaban esai siswa yang dinilai secara 

manual oleh tim ahli dengan dua label utama, yaitu 1 (benar) dan 0 

(salah). Penilaian dilakukan berdasarkan kesesuaian isi jawaban 

terhadap kunci konsep yang telah ditetapkan. Dataset dibagi menjadi 

dua sub-permasalahan, yakni Problem A dan Problem B, yang 

masing-masing memuat satu pertanyaan dengan kumpulan respons 

siswa. Jumlah data pada Problem A adalah 1.338 sampel, sedangkan 

Problem B memiliki 1.523 sampel, sehingga keseluruhan dataset 

berjumlah 2.861 sampel. Sampel data untuk Problem A bisa dilihat di 

Tabel 5 dan sampel data untuk Problem B bisa dilihat di Tabel 6. 

Tabel 5. Sampel data UKARA Problem A 

RESPONSE LABEL 

intetraksi/beradaptasi terhadap lingkungan yang baru 1 

seperti jatuhnya meteor tsunami gempa bumi, 0 

Tabel 6. Sampel data UKARA Problem B 

RESPONSE LABEL 

Karena orang berpikir bahwa jika disumbangkan akan 

membuat produksi pakaian menjadi lebih beretika 
1 

kerena harganya mahal . 0 

3.3.2. Data Preprocessing 

Tahap preprocessing merupakan langkah awal sebelum dataset 

digunakan dalam proses fine-tuning model LLM. Proses ini mencakup 

beberapa tahapan penting, antara lain data cleaning, misspelling 

correction, normalisasi teks, serta augmentasi melalui back 

translation.  
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3.3.2.1. Data Cleaning 

Dataset yang telah disiapkan terlebih dahulu akan melalui proses 

data cleaning, sebelum kembali dibagi menjadi data latih, validasi, 

dan uji. Sedikit berbeda dari teknik pembersihan data konvensional, 

pada penelitian ini proses cleaning dilakukan secara selektif agar 

tidak menghilangkan konteks linguistik yang diperlukan oleh LLM. 

Tahapan yang diterapkan mencakup penghapusan duplikasi data, 

penanganan kolom duplikat, serta penanganan nilai hilang (missing 

values) hingga penghapusan spasi berlebih, seperti yang dapat 

dilihat pada Tabel 7.  

Tabel 7. Contoh penerapan teks Cleaning 

Teks Asli  “masyarakat   cendrung   berpikir kritis” 

Teks Cleaning “masyarakat cendrung berpikir kritis” 

Namun demikian, beberapa teknik umum seperti stemming atau 

lemmatization tidak digunakan karena berpotensi mengurangi 

kekayaan konteks (semantic richness) yang dibutuhkan model 

selama proses pelatihan. 

3.3.2.2. Misspelling Correction 

Teks yang telah melalui tahap cleaning selanjutnya dilakukan proses 

misspelling correction untuk memperbaiki kesalahan ejaan pada data 

latih. Proses ini dilakukan dengan memuat korpus KBBI sebagai 

acuan kata baku, kemudian memperbaiki kata yang tidak sesuai. 

Peneliti menggunakan algoritma koreksi ejaan Peter Norvig, 

berdasarkan pertimbangan penggunaan pada penelitian sebelumnya 

oleh Tanaka et al. (2024) algoritma ini merupakan pendekatan 

berbasis probabilitas dalam mencari kata pengganti yang paling 
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mendekati benar berdasarkan kesamaan bentuk dan frekuensi 

kemunculan dalam korpus KBBI yang dipakai. Contoh 

penerapannya dapat dilihat pada Tabel 8. 

Tabel 8. Contoh penerapan Misspelling Correction 

Teks Asli “pemeritah”, “kcing”, “indonesa” 

Misspelling 

Correction 
“pemerintah”, “kucing”, “indonesia” 

3.3.2.3. Normalisasi Teks 

Tahap normalisasi bertujuan untuk menstandarkan bentuk kata tidak 

baku seperti kata singkatan (Abbreviations), bahasa gaul, atau kata 

slang menjadi bentuk baku sesuai kaidah bahasa Indonesia. Proses 

ini dilakukan dengan menggunakan kamus/corpus kata-kata non-

formal (slang words) bahasa Indonesia, yang berisi pasangan kata 

tidak baku dan bentuk normalnya.  

Tabel 9. Contoh penerapan normalisasi teks 

 

Seperti yang dapat dilihat pada Tabel 9, setiap kata dalam teks 

diperiksa dan diganti sesuai padanan baku pada korpus tersebut agar 

model dapat memahami konteks secara lebih konsisten dan semantik 

tetap terjaga.  

3.3.2.4. Augmentasi Data (Back Translation Augmentation) 

Penelitian ini akan menerapkan proses augmentasi data 

menggunakan teknik back translation untuk memperkaya variasi 

Teks Asli  “gak ada bukti klo berita itu bener” 

Normalisasi Teks “tidak ada bukti kalau berita itu benar” 
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data latih. Pendekatan back-translation dipilih karena terbukti masih 

menjadi metode augmentasi yang unggul dalam menjaga kesamaan 

makna (semantic fidelity) dan mendongkrak F1-score dibandingkan 

metode berbasis LLM generatif (Radliński et al., 2025). Proses ini 

dilakukan dengan menerjemahkan teks berbahasa Indonesia ke 

dalam bahasa Inggris, kemudian menerjemahkannya kembali ke 

bahasa Indonesia. Sebagai contoh penerapan teknik ini dapat dilihat 

pada Tabel 10.  

Sebelum data sintetik hasil augmentasi disimpan, dilakukan tahap 

seleksi menggunakan perhitungan cosine similarity untuk menilai 

tingkat kemiripan antara teks asli dan hasil back translation. 

Representasi vektor teks akan diperoleh menggunakan Indo-SBERT 

(Indonesian Sentence-BERT), sebagaimana pendekatan yang 

mengombinasikan SBERT dan cosine similarity dalam penelitian 

Fathuddin dkk. (2025). Pendekatan ini juga mengacu pada penelitian 

sebelumnya oleh Tanaka (2024) dan (Corbeil & Ghavidel, 2021) 

yang mana hasil augmentasi dievaluasi kelayakannya menggunakan 

threshold atau batas nilai tertentu, sampel yang gagal memenuhi 

dalam batas kemiripan tersebut akan dibuang. 

Tabel 10. Contoh penerapan Back Translation 

Teks Asli (id) “Berita itu belum dapat dipastikan.” 

Terjemahan (en) “The news has not been confirmed.” 

Hasil Terjemahan 

Kembali (id) 
“Berita tersebut belum dikonfirmasi” 

Cosine similarity sendiri digunakan untuk mengukur kedekatan 

makna antara dua teks dalam bentuk representasi vektor dengan 

rentang nilai 0 hingga 1 (Sanjaya dkk., 2023). Hanya pasangan teks 

dengan tingkat kemiripan yang masih relevan secara semantik 
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namun tidak identik sepenuhnya yang dipertahankan sebagai data 

hasil augmentasi. 

3.3.2.5. Prompt Templating 

Selanjutnya setiap skema data yang akan dilatih, terlebih dahulu 

diubah ke dalam bentuk prompt, seperti yang dapat dilihat pada 

Gambar 12. Berbeda dengan pelatihan machine learning 

konvensional, tahap ini bersifat khusus karena model LLM telah 

dilatih menggunakan pendekatan berbasis instruction. Tahap ini 

bertujuan untuk mengubah dataset ke dalam format prompt yang 

sesuai dengan gaya pelatihan model LLM instruction-based.  

 

Gambar 12. Prompt Templating pada tiap skema dataset. 

Setiap sampel data diubah menjadi pasangan instruksi (instruction), 

konteks (input), dan jawaban (response), sehingga model dapat 

belajar merespons perintah secara natural. Template yang digunakan 

disusun dalam format yang direkomendasikan oleh library Unsloth, 

dan diterapkan pada seluruh data latih serta data validasi sebelum 

proses fine-tuning dimulai. 
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Penelitian ini menerapkan beberapa variasi prompt templating, 

mulai dari struktur prompt sederhana yang mengacu pada format 

self-instruct (Wang dkk., 2023), hingga variasi yang lebih kompleks 

lainnya dengan memanfaatkan struktur yang lebih terarah, seperti 

penggunaan special tokens dari Llama 3 (Meta AI, 2024). Berbagai 

variasi tersebut digunakan untuk mengevaluasi konfigurasi prompt 

yang paling efektif dalam meningkatkan kinerja model. 

3.3.3. Model Preparation 

Sebelum proses pelatihan dilakukan, terdapat beberapa tahapan 

persiapan model yang perlu diselesaikan terlebih dahulu. Model 

utama yang digunakan pada penelitian ini adalah Llama 3.1 8 Billion 

Parameters-Instruct versi Unsloth (Finetune Llama 3.1 with Unsloth, 

2024), sebuah model LLM open-source yang tersedia melalui 

platform Hugging Face (Unsloth, 2024). Setelah model berhasil 

dimuat, peneliti menerapkan pendekatan Parameter-Efficient Fine-

Tuning (PEFT) dengan metode QLoRA untuk mengefisienkan proses 

pelatihan tanpa perlu memperbarui seluruh parameter model. 

3.3.3.1. Quantized Low-Rank Adaptation (QLoRA) 

Persiapan model diawali dengan melakukan konfigurasi dalam 

penerapan pendekatan PEFT dengan metode QLoRA. Pertama 

model terlebih dahulu melalui proses quantization pada model 

menggunakan pustaka Unsloth. Proses ini mengubah representasi 

parameter model (dari 32/16-bit floating point menjadi format 4-bit 

Integer) sehingga ukuran model menjadi lebih ringan dan kebutuhan 

memori dapat ditekan secara signifikan.  

Sebelum model digunakan untuk fine-tuning, konfigurasi LoRA 

Adapter juga diatur agar proses pembelajaran berlangsung lebih 
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optimal. Adapun parameter yang digunakan dalam Adapter LoRA 

dapat dilihat pada Tabel 11. 

Tabel 11. Hyperparameter pada LoRA Adapter 

Nama Parameter Nilai 

LoRA Rank (r) 16, 32 

LoRA Alpha (lora_alpha) 2 * r 

3.3.4. Tokenisasi 

 

Gambar 13. Alur pelatihan model Transformer (Tunstall et al., 

2022). 

Dataset yang telah diformat ke dalam prompt template selanjutnya 

melalui proses tokenisasi. Tokenizer yang digunakan merupakan 

tokenizer bawaan dari model Llama 3.1, sehingga konsisten dengan 

proses pre-training model tersebut. Llama menggunakan 

SentencePiece, yaitu metode tokenisasi yang dikembangkan oleh tim 

Google (Kudo and Richardson, 2018). SentencePiece tidak 

bergantung pada aturan linguistik tertentu karena memperlakukan teks 

sebagai rangkaian karakter utuh. 
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Gambar 14. Ilustrasi proses tokenisasi. 

Di dalam implementasinya, SentencePiece mendukung algoritma 

pemotongan berbasis subword, seperti Byte-Pair Encoding (BPE) dan 

Unigram Language Model. Pendekatan subword memungkinkan teks 

dipecah menjadi unit-unit sub-kata, ilustrasi proses ini dapat dilihat 

pada Gambar 14. Pada penelitian ini, tokenisasi dilakukan secara 

otomatis selama proses fine-tuning menggunakan tokenizer bawaan 

model. Panjang maksimum sekuens ditetapkan menyesuaikan dengan 

panjang hasil prompt template pada dataset yang digunakan. 

3.3.5. Supervised Fine-Tuning 

Proses supervised fine-tuning dilakukan untuk menyesuaikan 

kemampuan model agar mampu mempelajari pola klasifikasi dari 

dataset yang telah dipersiapkan sebelumnya. Pada tahap ini, model 

dilatih menggunakan data berlabel dengan tujuan meningkatkan 

kemampuan prediksi sesuai dengan instruksi yang diberikan dalam 

prompt. 

3.3.5.1. Data Imbalance Handling 

Salah satu tantangan dalam dataset UKARA 1.0 Challenge adalah 

distribusi label yang tidak seimbang (imbalanced data). Kondisi ini 

berpotensi menyebabkan model cenderung bias terhadap kelas 
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dengan jumlah data lebih banyak. Untuk mengatasi hal tersebut, 

penelitian ini menerapkan metode imbalance handling pada tingkat 

model-level, yaitu dengan memperbarui fungsi kerugian (update loss 

function). Metode ini memberikan bobot pelatihan yang lebih besar 

pada kelas dengan jumlah data lebih sedikit, sehingga model dapat 

belajar secara lebih seimbang dan menghasilkan performa klasifikasi 

yang lebih adil antar kelas. 

3.3.5.2. Optimalisasi Hyperparameter 

Tabel 12. Hyperparameter Supervised Fine-Tuning model 

Nama Parameter Nilai 

Learning Rate 5e-5, 1e-4, 2e-4 

Number of Epochs 2, 3, 4 

Batch Size 8, 16 

Dalam penelitian ini, dilakukan proses optimalisasi terhadap 

beberapa kombinasi hyperparameter guna memperoleh hasil kinerja 

terbaik dari model. Kombinasi hyperparameter pada proses fine-

tuning dapat dilihat pada Tabel 12. 

3.3.6. Evaluasi Model 

Tahap terakhir yaitu evaluasi kinerja model, evaluasi ini dilakukan 

menggunakan metode confusion matrix dan classification report yang 

mencakup nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score. Selain 

berfokus pada metrik akurasi, karena tugas ini termasuk kedalam 

lingkup binary classification, penelitian ini juga berfokus pada 

performa F1-score kelas positif sebagai standar evaluasi. Hasil ini 

ditetapkan untuk menilai kinerja model setelah proses Supervised fine-

tuning serta membandingkannya dengan penelitian-penelitian pada 

dataset UKARA 1.0 Challenge sebelumnya.



 

 

V. SIMPULAN DAN SARAN 

5.1. Simpulan 

Rangkaian penelitian yang telah dilakukan menghasilkan beberapa simpulan 

sebagai berikut: 

1. Penelitian ini berhasil menerapkan Supervised Fine-Tuning (SFT) pada 

open-source LLM Meta Llama 3.1 8B Instruct untuk tugas penilaian esai 

otomatis berbahasa Indonesia menggunakan dataset UKARA 1.0 

Challenge. Penerapan PEFT melalui QLoRA dengan kuantisasi 4-bit 

memungkinkan proses pelatihan dilakukan secara efisien pada 

lingkungan komputasi terbatas tanpa menurunkan kemampuan model 

secara signifikan. 

2. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa fine-tuning secara signifikan 

meningkatkan kinerja model dibandingkan pendekatan tanpa fine-tuning. 

Model hasil SFT mencapai akurasi 89,93% pada Problem A dan 72,13% 

pada Problem B, dengan F1-score terbaik pada kelas positif masing-

masing sebesar 93,16% dan 75,68%. Proses pelatihan berjalan stabil dan 

tidak menunjukkan indikasi overfitting. 

3. Model yang diusulkan menunjukkan kinerja kompetitif dibandingkan 

penelitian terdahulu pada dataset yang sama. Model berhasil mencapai 

F1-score tertinggi pada Problem A dan performa yang kompetitif pada 

Problem B, dengan rata-rata F1-score gabungan sebesar 84,42%, 

sehingga menempatkannya sebagai salah satu pendekatan dengan 

performa tinggi dalam penelitian pada dataset UKARA 1.0 Challenge. 
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4. Analisis lanjutan menunjukkan bahwa penggunaan data mentah (raw 

dataset) memberikan kinerja terbaik dibandingkan preprocessing dan 

augmentasi tambahan. Selain itu, prompt yang terstruktur secara 

kontekstual, optimalisasi hyperparameter, serta penerapan weighted loss 

berperan penting dalam meningkatkan performa model dan mengurangi 

bias akibat ketidakseimbangan data. 

5.2. Saran 

Saran yang diberikan untuk penelitian selanjutnya adalah sebagai berikut: 

1. Mengeksplorasi teknik augmentasi data berbasis LLM (Generative 

Augmentation) untuk memperkaya variasi bahasa dan konteks esai tanpa 

menghilangkan makna semantik. 

2. Fokus penelitian pada peningkatan kinerja untuk Problem B, mengingat 

karakteristik soal yang lebih subjektif dan menuntut pemahaman konteks 

serta penalaran yang lebih kompleks. 

3. Pengembangan model tidak hanya diarahkan pada tugas klasifikasi, tetapi 

juga pada kemampuan model untuk menghasilkan umpan balik atau 

alasan penilaian (explainable feedback). Untuk mendukung hal tersebut, 

dataset dapat dikembangkan atau dianotasi ulang dengan menambahkan 

kolom alasan penilaian. 

4. Apabila tersedia sumber daya komputasi yang lebih besar, lakukan 

perbandingan pendekatan QLoRA dengan Full Fine-Tuning, untuk 

menganalisis perbedaan kinerja, efisiensi, dan kebutuhan komputasi 

secara lebih komprehensif. 

5. Melakukan perbandingan dengan model LLM open-source lainnya, 

seperti Gemma, Qwen, dan Mistral atau dengan model LLM closed-

source melalui API seperti GPT atau Gemini, untuk memperoleh 

gambaran performa yang lebih luas. 
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