Jurnal Teknologi Informasi dan Multimedia

e-ISSN: 2684-9151
p-ISSN: 2715-2529

https://journal.sekawan-org.id /index.php/jtim

Optimasi Ekstraksi Kata Kunci untuk Automatic Ques-
tion Generation pada Dokumen Ajar Elektronik Meng-

gunakan Kombinasi TF-IDF dan TextRank

Jonathan Wira Wijaya'”

, Eddy Muntina Dharma'!, Anak Agung Gede Adi Mega Putra'

I Program Studi Teknik Informatika, Primakara University, Indonesia
* Corresponding author: jtim.sekawan@gmail.com

Sitasi: J. W. Wijaya, E.
M. Dharma, and A. A. G.
A. M. Putra, ”"Optimasi Eks-
traksi Kata Kunci untuk Au-
tomatic Question Generation
pada Dokumen Ajar Elektro-
nik Menggunakan Kombinasi
TF-IDF dan TextRank,” Jur-
nal Teknologi Informasi dan

Multimedia, vol. 8, mno. 4,
pp- 1044-1055, 2026.
Diterima 1 22-08-2026
Direvisi 1 26-09-2026
Disetujui : 10-10-2026
Diterbitkan : 19-10-2026

Copyright: (©) 2026 oleh pa-
ra penulis. Karya ini dilisen-
sikan di bawah Creative Com-
mons Attribution-Share Alike
4.0 International License.

Abstrak. Keberadaan instrumen evaluasi yang praktis merupakan pilar penting dalam
ekosistem pembelajaran digital. Teknologi Automatic Question Generation (AQG) di-
rancang untuk mereduksi beban kognitif pendidik, namun akurasi ekstraksi kata kunci
yang rendah sering kali mendegradasi kualitas soal yang dihasilkan. Pendekatan frekuensi
tunggal rentan menyerap derau, sementara algoritma graf mengabaikan kelangkaan kata.
Studi ini merumuskan teknik optimasi hibrida dengan memadukan skor Term Frequency-
Inverse Document Frequency (TF-IDF) dan sentralitas TextRank guna menyeleksi kata
kunci pada literatur Internet of Things (IoT). Pemrosesan dijalankan menggunakan ke-
rangka unsupervised learning pada level unigram, dengan evaluasi diukur berdasarkan
acuan pakar (Ground Truth) dan kelayakan tata bahasa soal rumpang. Kalkulasi kom-
putasional pada batas 30 kata teratas membuktikan bahwa metode hibrida meraih F1-
Score 40,68%, setara dengan TF-IDF murni dan melampaui TextRank (37,29%). Pada
tahap validasi pedagogis, model usulan ini mendemonstrasikan keunggulan absolut de-
ngan tingkat kelayakan 86,67% (26 kuis valid), menundukkan TF-IDF yang tertahan di
angka 83,33%. Intervensi topologi graf sukses menangkal intrusi kata tak bermakna dan
memelihara keutuhan sintaksis, menjadikan formulasi hibrida ini sangat direkomenda-
sikan sebagai motor penggerak bank soal otomatis.

Kata kunci: Automatic Question Generation; E-Learning; Ekstraksi Kata Kunci; Te-
ztRank; TF-IDF

Abstract. The existence of practical evaluation instruments is a vital pillar in the digi-
tal learning ecosystem. Automatic Question Generation (AQG) technology is designed
to reduce educators’ cognitive load, but low keyword extraction accuracy often degra-
des the quality of generated questions. Single-frequency approaches are susceptible to
noise absorption, while graph algorithms ignore word scarcity. This study formulates a
hybrid optimization technique by integrating Term Frequency-Inverse Document Frequ-
ency (TF-IDF) scores and TextRank centrality to select keywords in Internet of Things
(IoT) literature. The processing is executed using an unsupervised learning framework
at the unigram level, evaluated against an expert Ground Truth and the grammatical
feasibility of cloze tests. Computational calculations at the top 30 word limit proved
that the hybrid method achieved an F1-Score of 40.68%, equivalent to pure TF-IDF and
surpassing TextRank (37.29%). In the pedagogical validation phase, the proposed model
demonstrated absolute superiority with a feasibility rate of 86.67% (26 valid quizzes),
subjugating TF-IDF which stalled at 83.33%. The intervention of graph topology su-
ccessfully deterred the intrusion of meaningless words and maintained syntactic integrity,
making this hybrid formulation highly recommended as the driving engine for future qu-
estion banks.

Keywords: Automatic Question Generation; E-Learning; Keyword Ekstraktion; Te-
xtrank; TF-IDF
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1. Pendahuluan

Transformasi ekosistem pendidikan menuju era digital menuntut ketersedia-
an platform E-Learning yang interaktif dan komprehensif. Kendati platform ini
memberikan kebebasan akses yang optimal, tahapan penyediaan bahan evaluasi
belajar sering kali menjadi hambatan administratif. Aktivitas perakitan instru-
men ujian secara manual menyerap alokasi waktu dan fokus yang sangat masif
dari para pengajar [1]. Rutinitas administratif yang repetitif ini menjadi kendala
krusial karena menyita energi produktif pendidik, membatasi porsi interaksi pe-
dagogis langsung, serta memperlambat siklus evaluasi materi ajar. Menyikapi de-
fisiensi tersebut, rekayasa bahasa alami atau Natural Language Processing (NLP)
melalui skema Automatic Question Generation (AQG) hadir sebagai terobosan
untuk mentransformasi teks materi menjadi butir kuis secara komputasional.

Berbagai tinjauan literatur (State of the Art) mengonfirmasi bahwa luaran
sistem AQG masih memiliki celah kualitas yang menuntut perbaikan. Pendekat-
an yang menggunakan arsitektur Deep Learning kompleks seperti Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (BERT) atau T5 memang mampu
mendongkrak akurasi hingga di atas 80% [1-3]. Namun, implementasi model
bahasa berskala besar ini menuntut spesifikasi infrastruktur komputasi (seperti
Graphics Processing Unit / GPU) yang terlampau berat, menjadikannya kurang
realistis untuk diintegrasikan pada ekosistem FE-Learning standar institusi. Di
sisi lain, metode teringan dan paling lazim diadopsi untuk menyeleksi kata target
adalah Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Sayangnya, al-
goritma konvensional ini memiliki keterbatasan fundamental berupa ”kebutaan”
terhadap kohesi semantik antar kata dalam sebuah kalimat [4]. Sebaliknya, teknik
TextRank beroperasi dengan menakar urgensi istilah melalui jejaring konektivitas
graf paragraf [5-7], namun abai terhadap probabilitas keunikan kata secara global
di seluruh dokumen. Sebagai alternatif, model representasi kata berbasis jaringan
saraf seperti Word2Vec memang sanggup memetakan kedekatan semantik antar
kata secara presisi. Akan tetapi, implementasi Word2Vec menuntut proses pe-
latihan awal (pre-training) pada korpus teks yang masif dan memori komputasi
yang lebih besar, sehingga menjadikannya kurang praktis dan tidak efisien jika
diterapkan pada ekstraksi dokumen ajar tunggal berskala kecil [8].

Dalam ekosistem pendidikan digital modern, pemanfaatan Internet of Things
(IoT) pada platform E-Learning berbasis web telah membuka dimensi baru da-
lam pembelajaran interaktif dan penyampaian materi [9-13]. Integrasi sistem
kecerdasan buatan (AI) di dalamnya terus dieksplorasi secara intensif guna mem-
berikan wawasan prediktif dan manajemen sistem yang jauh lebih cerdas [14-18].
Sejalan dengan itu, tantangan krusial dalam sistem FE-Learning adalah tingginya
volume teks, sehingga menuntut adanya otomatisasi evaluasi dokumen. Berbagai
pendekatan Deep Learning dan pemrosesan bahasa alami (NLP) pun diimplemen-
tasikan untuk meningkatkan akurasi klasifikasi teks serta penarikan fitur linguistik
[8, 19-22].

Guna menjembatani kesenjangan tersebut, beberapa studi terkini mulai meng-
eksplorasi penggabungan (fusi) algoritma penambangan teks [23, 24]. Namun,
keterbatasan utama dari penelitian-penelitian terdahulu adalah mayoritas model
hibrida yang dikembangkan hanya dievaluasi untuk tugas peringkasan dokumen
(text summarization) atau beroperasi pada domain artikel berita umum. Hing-
ga saat ini, belum ada studi yang merumuskan dan menguji fusi TF-IDF dan
TextRank secara spesifik untuk memecahkan kendala akurasi ekstraksi kata kun-
ci pada domain Automatic Question Generation (AQG). Berangkat dari celah
penelitian (research gap) tersebut, penelitian ini merancang sebuah pemodelan
hibrida yang dioptimasi khusus untuk skenario AQG, menyilangkan bobot freku-
ensi TF-IDF dengan nilai sentralitas TextRank. Pemodelan silang ini dirancang
untuk memunculkan ekuilibrium, sehingga peranti lunak tidak sekadar memungut
kata yang masif diulang, tetapi juga kata yang secara struktural menjadi pilar pe-
nyangga gagasan utama materi. Uji coba dijalankan pada modul pembelajaran
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elektronik berbahasa Indonesia di bidang Internet of Things (IoT), guna memve-
rifikasi apakah taktik hibrida ini sanggup mematahkan batasan metode konven-
sional dalam memasok kata kunci untuk pembuatan soal rumpang (cloze test).
Maka secara spesifik, tujuan penelitian ini adalah mengevaluasi tingkat akurasi
ekstraksi kata kunci dari model hibrida usulan dibandingkan dengan algoritma da-
sarnya. Adapun kontribusi utama dari studi ini adalah menghadirkan arsitektur
peranti lunak pembangkit soal otomatis yang efisien untuk diintegrasikan secara
langsung pada ekosistem platform E-Learning, guna memangkas redundansi tugas
administratif pengajar secara praktis.

2. Bahan dan Metode

Rancangan metodologis dalam studi ini dikembangkan dengan mengadopsi
kerangka kerja standar industri Cross-Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM), yang dieksekusi murni melalui skema pembelajaran tanpa penga-
wasan (unsupervised learning). Sistematika pelaksanaan eksperimen diuraikan
secara komprehensif pada Gambar 1 berikut:

|. BUSINESS UNDERSTANDING ] [ 1l. DATA UNGERSTANDING ] [ 1il. DATA PREPARATION

A Identifikasi nmumumml] [ A Pengumpulan ] [ 5. Exsplorasi F - ouTPUT
Masalah (Kualitas SOTA (Validasi Materi Teks (8.
AQG Rendsh) e || | Eleaming | | indonesia)

L[ IV, MODELING. V. EVALUATION ] [ V1. DEPLOYMENT J

A. Bangun Modal
Basallne A (Algoritma,
TF-IDF Murni)

B, Model
Baseline B (Algoritma
Textrank Murn)

OUTPUT:
MODEL SIAR
un

= =

HASIL
€. Bangun Model PENERAPAN
Optimasl (Hibrida

Welghted Formula)

Gambar 1. Alur Penelitian

2.1. Business Understanding

Fase inisiasi ini bertumpu pada perumusan objektif riset yang diderivasi dari
kendala empiris. Langkah pertama (A) mencakup identifikasi persoalan, yaitu
menyoroti degradasi relevansi dan validitas linguistik pada instrumen soal yang
dilahirkan oleh sistem AQG saat ini akibat inakurasi seleksi kata kunci. Langkah
kedua (B) melibatkan peninjauan literatur dan analisis State of the Art (SOTA)
guna memvalidasi kesenjangan riset (research gap), yang mengonfirmasi esensi
penerapan strategi optimasi hibrida.

2.2. Data Understanding

Tahapan ini dikonsentrasikan pada pengumpulan dan pengenalan karakteris-
tik objek studi. Aktivitas awal (A) adalah akuisisi korpus data, di mana peneliti
menghimpun dokumen materi instruksional E-Learning sebagai bahan baku uta-
ma komputasi [25]. Selanjutnya, aktivitas (B) mengeksplorasi anatomi linguistik
teks berbahasa Indonesia untuk memastikan kompatibilitas struktur sintaksisnya
dengan algoritma yang akan dieksekusi.

2.8. Data Preparation

Fase ini didedikasikan untuk mengonversi teks mentah menjadi kumpulan da-
ta yang siap diolah mesin. Langkah (A) merupakan prapemrosesan bertingkat
yang mensterilisasi data melalui eliminasi karakter bising (cleaning), segmentasi
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struktur kalimat (tokenizing), serta pemotongan kelas imbuhan (stemming) meng-
gunakan pustaka Sastrawi. Sebagai representasi tahapan ini, sebuah kalimat men-
tah ”Sistem IoT mengumpulkan data dari sensor-sensor!” akan dibersihkan dari
tanda baca dan diseragamkan menjadi huruf kecil pada tahap cleaning (”sistem
iot mengumpulkan data dari sensor sensor”). Selanjutnya, kalimat tersebut di-

”»o”

pisah menjadi sekumpulan kata mandiri pada tahap tokenizing ([”sistem”, ”iot”,
"mengumpulkan”, ”data”, ”dari”, ”sensor”, ”sensor”]), dan diakhiri dengan tahap
stemming untuk mereduksi kata berimbuhan kembali ke akar katanya ([’sistem”,
"iot”, "kumpul”, "data”, "dari”, "sensor”, "sensor”]). Langkah (B) adalah kon-
struksi kunci jawaban pakar secara manual. Luaran (Output) final dari fase ini

adalah dihasilkannya Dataset Bersih dan Tervalidasi.
2.4. Modeling

Tahap ini merepresentasikan jantung eksperimentasi teknis melalui pemba-
ngunan tiga arsitektur komputasi. Peneliti membangun model komparatif per-
tama (A) yang bertumpu murni pada baseline statistik TF-IDF. Pendekatan ini
dipilih secara spesifik karena efisiensinya dalam memproses dokumen tunggal seca-
ra instan tanpa menuntut prapelatihan (pre-training) pada korpus masif seperti
halnya Word2Vec. FEksperimen kemudian disusul oleh model komparatif kedua
(B) yang menggunakan baseline graf TextRank. Sebagai pamungkas, dibangun
model optimasi (C) yang meleburkan kedua algoritma tersebut melalui formula-
si pembobotan (Hibrida Weighted Formula). Luaran dari fase ini adalah Model
Siap Uji, yang secara simultan menuntaskan Rumusan Masalah 1 (RQ1) terkait
rekayasa metode ekstraksi.

Dalam arsitektur ekstraksi ini, kandidat kata kunci dibatasi secara ketat pa-
da tataran kata tunggal (unigram). Filtrasi kata buangan (noise removal) ti-
dak bersandar pada identifikasi kelas kata (Part-of-Speech Tagging), melainkan
dieliminasi secara leksikal menggunakan kamus stopword kustom yang dirancang
agar selaras dengan gaya penulisan literatur E-Book. Akurasi komputasional (F1-
Score) diukur menggunakan kriteria Stemmed Match, di mana prediksi mesin di-
nilai valid (cocok) terhadap acuan pakar apabila akar katanya identik—sebagai
contoh, variasi morfologi seperti 'pemrosesan’ dan "proses’ dianggap ekuivalen.

2.4.1. TF-IDF

Pada skenario pertama, penentuan skor bobot TF-IDF didasarkan pada ope-
rasi perkalian antara frekuensi internal kata dan tingkat kelangkaan dokumen [1].
Secara matematis, kalkulasi untuk menghitung bobot akhir TF-IDF didasarkan
pada Persamaan (1) sebagai berikut:

Jumlah total dokumen |D|
Jumlah dokumen yang mengandung kata ¢

IDF(t,D) = log (1)

2.4.2. TextRank

Pada skenario kedua, algoritma TextRank yang berakar dari mekanisme Pa-
geRank mengevaluasi urgensi kata melalui analisis konektivitas graf [5, 6]. Secara
rekursif, perhitungan bobot simpul kata (V;) diuraikan pada Persamaan (2) seba-
gai berikut:

SW)=(I-d)+dx Y = S(V)) 2)

[, Tout (V)]

2.4.3. Hibrida

Untuk skenario ketiga (model usulan), formulasi hibrida mengintegrasikan
bobot statistik TF-IDF dan sentralitas graf TeztRank. Mengingat kedua metode
dasar memiliki skala hitung mentah yang berbeda, skor masing-masing diseta-
rakan terlebih dahulu ke dalam rentang [0,1] menggunakan standardisasi data
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(Min-Maz Normalization) sesuai dengan Persamaan (3) sebagai berikut:

X — X
S S @

di mana X merupakan skor mentah kata, sedangkan X,,;;, dan X, 4x berturut-turut
merepresentasikan nilai minimum dan maksimum dari himpunan skor kata pada
dokumen.

Setelah melalui normalisasi, formulasi hibrida direkayasa melalui penetapan
rasio bobot yang diputuskan secara empiris melalui serangkaian uji komparatif
(studi ablasi). Dalam proses penalaan (tuning) tersebut, peneliti menguji bebe-
rapa variasi kombinasi rasio secara iteratif (mulai dari 50:50, 70:30, hingga 30:70).
Berdasarkan hasil iterasi, kombinasi bobot 40% (0.4) untuk TF-IDF dan 60% (0.6)
untuk TextRank secara konsisten menghasilkan skor metrik evaluasi yang paling
optimal. Skor dari kedua metode dasar disetarakan terlebih dahulu melalui stan-
dardisasi data (Min-Max Normalization), sebelum diintegrasikan sesuai dengan
rumusan pada Persamaan (4) sebagai berikut:

Skor Hibrida = (0.4 x Skor TF — IDF) + (0.6 X Skor Text Rank) (4)

Porsi bobot yang sedikit lebih condong pada TeztRank (60%) secara sengaja
dirancang untuk meredam kemunculan istilah pasaran (derau) berfrekuensi tinggi
yang sering luput dari penyaringan TF-IDF murni, tanpa merusak kestabilan
matematis yang ada.

Kalimat referensi yang memuat kosakata terpilih kemudian didistribusikan ke
dalam mesin pembuat soal berbasis ekstraktif. Algoritma melakukan substitusi
(penyamaran) terhadap kata target dengan spasi rumpang. Sistem mengimple-
mentasikan memori cache pelacakan kalimat untuk menjamin sebuah teks hanya
diekstrak satu kali guna mencegah redundansi kebocoran jawaban (answer le-
akage). Mesin kemudian menyeleksi tiga distraktor (pengecoh) secara acak dari
matriks kata kunci yang tersisa untuk melengkapi opsi ganda penyusun instrumen
evaluasi.

2.5. Ewvaluation

Kinerja model diukur secara kuantitatif dan kualitatif guna memvalidasi hi-
potesis. Langkah (A) menguji ketiga model tersebut secara komparatif pada kor-
pus E-Learning, menghasilkan Output berupa Hasil Penerapan yang merespons
Rumusan Masalah 2 (RQ2). Selanjutnya, kalkulasi metrik teknis (B) dieksekusi
dengan membandingkan nilai F1-Score luaran mesin terhadap Ground Truth. Pe-
ngujian komputasional ini mengadopsi matriks evaluasi berbasis True Positives
(TP) untuk tebakan yang selaras, False Positives (FP) untuk tebakan meleset
berupa derau, dan False Negatives (FN) untuk kunci pakar yang terlewat. For-
mulasi perhitungan nilai Precision ditentukan melalui Persamaan (5), nilai Recall
pada Persamaan (6), serta nilai pengujian harmonik F1-Score dirumuskan pada
Persamaan (7) sebagai berikut:

. TP
Precision = ———— (5)
TP+ FP
TP
Recall = ——
T TPYFEN ©)

Precision X Recall
F1—Score=2x rec.ls'lon ecd (7)
Precision + Recall

Langkah penutup (C) adalah Human Evaluation, di mana pakar meninjau
tingkat relevansi materi dan kejelasan gramatikal kuis. Kolaborasi evaluasi ini
membuahkan Output Analisis Perbandingan untuk menjawab Rumusan Masalah
3 (RQ3) mengenai signifikansi peningkatan kualitas soal.
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2.6. Deployment

Fase purnajual ini merangkum keseluruhan siklus, diawali dengan (A) pena-
rikan konklusi komprehensif dan penyusunan rekomendasi pengembangan, yang
kemudian didokumentasikan ke dalam (B) penyusunan laporan akademis yang
terstruktur.

3. Hasil

Bagian ini memaparkan catatan komprehensif dari kinerja peranti lunak, baik
pada tataran akurasi komputasional ekstraksi kata kunci maupun kualitas final
dari instrumen evaluasi yang digenerasi.

3.1. Evaluasi Kinerja Komputasional Ekstraksi

Fase pengujian awal dipusatkan pada kesanggupan algoritma komputasi da-
lam mencocokkan identifikasinya dengan terminologi esensial yang telah dianotasi
oleh ahli materi ( Validator). Mengingat arsitektur mesin ekstraksi yang dikem-
bangkan beroperasi secara spesifik pada tataran kata tunggal (unigram), maka
daftar istilah yang dipilih oleh pakar perlu melalui tahap penyesuaian dimensi.
Apabila ahli materi menetapkan istilah majemuk yang terdiri dari dua kata atau
lebih (sebagai contoh: frasa ” Machine Learning” atau ” Smart Cities”), maka fra-
sa tersebut dipisahkan dan disegmentasi menjadi unit kata mandiri (” Machine”,
" Learning”, " Smart”, ” Cities”). Atau jika terdapat dua kata istilah yang sama,
maka salah satu kata istilah akan dihapus untuk menghindari terjadinya duplika-
si. Ataupun jika terdapat kata istilah yang memiliki makna penting dalam bahasa
Inggris dan disetujui oleh ahli materi untuk menambahkan makna tersebut dalam
bahasa Inggris dan Indonesia, maka kata istilah tersebut akan dimasukkan dalam
dua versi bahasa, yaitu bahasa Indonesia dan Inggris.

Melalui proses segmentasi (tokenizing) terhadap seluruh hasil anotasi terse-
but, himpunan kata acuan pakar dikonversi secara ekuivalen menjadi 29 termino-
logi unigram yang ditanamkan ke dalam kode program sebagai standar kebenaran
mutlak (Ground Truth). Cuplikan representasi data acuan dari pakar (sebelum
diproses menjadi unigram) diilustrasikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Cuplikan Standar Kebenaran (Ground Truth) Anotasi Pakar

No Konteks Kalimat Istilah Penting Hasil (Ground
Truth)
1 “Internet of Things (IoT) adalah  Internet of “iot”

sebuah konsep yang memungkink-  Things (IoT)
an perangkat fisik yang terhubung
ke Internet untuk mengumpulkan,
berbagi, dan memproses data...”
2 “...kini memasuki era industri 4.0...  industri 4.0 “industri”
yang mengintegrasikan teknologi
IoT dengan otomatisasi, analitik,
dan kecerdasan buatan (AI) untuk
menciptakan pabrik pintar.”
3 “...masyarakat beralih ke era soci- society 5.0 “society”
ety 5.0, yaitu masyarakat cerdas
yang akrab dengan internet, big da-
ta, dan kecerdasan buatan.”
4 “Sensor mengumpulkan data dari  Sensor “sensor”
lingkungan fisik, seperti suhu, ke-
lembapan, dan cahaya, dan mengu-
bahnya menjadi sinyal...”
5 “Aktuator melakukan tindakan fi- Aktuator “aktuator”
sik berdasarkan perintah yang di-
terima dari sistem IoT, seperti me-
nyalakan lampu atau menggerakk-

an motor.”
6 “Perangkat edge, seperti mikrokon- Perangkat edge “perangkat”,
troler dan mikroprosesor, mempro- “edge”

ses data dari sensor sebelum meng-
irimkannya ke Cloud...”
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Konteks Kalimat

Istilah Penting

Hasil

(Ground
Truth)

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

“...seperti mikrokontroler dan mik-
roprosesor, memproses data dari
sensor sebelum mengirimkannya ke
Cloud...”

“IoT mentransmisikan data meng-
gunakan berbagai protokol komuni-
kasi seperti MQTT, CoAP, dan HT-
TP...”

“Gateway IoT Dberfungsi sebagai
penghubung antara perangkat IoT
dan jaringan yang lebih besar...”
“Cloud menyediakan sumber daya
komputasi yang luas untuk penyim-
panan dan analisis data skala be-
sar.”

“...dengan teknologi big data dan
machine learning digunakan untuk
mengenali pola dan tren guna mem-
bantu pengambilan keputusan.”
“...mengintegrasikan teknologi IoT
dengan otomatisasi, analitik, dan
kecerdasan buatan (AI)...”

“...penggunaan teknologi RFID
(Radio Frequency Identification)
untuk mengoptimalkan manajemen
rantai pasokan perusahaan.”
“Jaringan komunikasi memung-
kinkan perangkat-perangkat ini
untuk terhubung dan saling berin-
teraksi. Teknologi seperti Wi-Fi,
Bluetooth, Zigbee, LoRaWAN, dan
5G...”

“Teknik enkripsi, autentikasi per-
angkat, serta manajemen identitas
dan akses sangat penting untuk me-
lindungi integritas data...”

“IoT memungkinkan otomatisasi
dan kontrol yang lebih efisien da-
lam berbagai aplikasi seperti layan-
an kesehatan, pertanian, transpor-
tasi...”

“Kemampuan IoT untuk mengum-
pulkan, menganalisis, dan berba-
gi data secara real-time membawa
perubahan signifikan...”

“IoT berperan penting dalam pe-
ngembangan smart cities, yang
mengintegrasikan teknologi untuk
meningkatkan manajemen energi,
mengurangi polusi...”

“Aplikasi analitik memainkan per-
an penting dalam mengolah data
yang dikumpulkan oleh perangkat
IoT.”

mikrokontroler
dan mikroprose-
sor

protokol komuni-
kasi

Gateway 10T

Cloud

big data

kecerdasan buat-

an (AI)

RFID (Radio Fre-
quency Identifica-
tion)

Jaringan komuni-

kasi

enkripsi

otomatisasi

real-time

smart cities

analitik

‘mikrokontroler”,
“mikroprosesor”

“protokol”, “ko-
munikasi”

“gateway”

“cloud”

“big” , “dataﬁ

“kecerdasan”,

“buatan”, “ma-

chine”, “lear-
ning” , “ai”
“rﬁd”

‘jaringan”

“enkripsi”, “au-
tentikasi”

“otomatisasi”

“real-time”

“smart”, “cities”

“analitik”

Total

29 kata kunci

Sebagai tahapan awal sebelum mengevaluasi akurasi menggunakan F1-Score,
peranti lunak mengeksekusi komputasi pembobotan (scoring) terhadap seluruh
himpunan kata yang lolos tahap prapemrosesan. Skor dari masing-masing algo-
ritma dasar terlebih dahulu disetarakan menggunakan Min-Max Normalization,
lalu diintegrasikan melalui persamaan hibrida usulan guna menentukan peringkat
akhir kata kunci.

Cuplikan 10 besar (Top-10) kata kunci dengan perolehan skor normalisasi
tertinggi divisualisasikan pada Tabel 2.
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Tabel 2. Representasi Skor Normalisasi TF-IDF, TextRank, dan Hibrida (Top-10)

Kata Kunci TF-IDF TextRank Hibrida
TIoT 1 1 1

Data 0,9809 0,8234 0,9021
Perangkat 0,7278 0,7747 0,7513
Aman 0,4468 0,3535 0,4002
Sensor 0,4498 0,3070 0,3784
Teknologi 0,4022 0,3072 0,3547
Komunikasi 0,4204 0,2647 0,3426
Sistem 0,3249 0,3166 0,3207
Komputasi 0,3820 0,2310 0,3065
Platform 0,3772 0,2335 0,3054

Berdasarkan Tabel 2, terlihat mekanisme algoritma usulan dalam menciptak-
an ekuilibrium (keseimbangan) penilaian. Kata kunci spesifik seperti ”Iot” dan
"Data” secara konsisten mendominasi probabilitas frekuensi (TF-IDF) sekaligus
memiliki kepadatan konektivitas graf (TextRank). Skor Hibrida merangkum ke-
dua variabel sentral ini menjadi satu nilai desimal, di mana peringkat teratas dari
daftar skor komputasional inilah yang selanjutnya dikirim ke mesin perakit soal
untuk diuji kelayakannya terhadap Ground Truth pakar.

Maka kemudian komparasi pencapaian angka akurasi ekstraksi antara metode
dasar dan arsitektur gabungan pada batas 30 frasa teratas (Top-30) yang divisua-
lisasikan pada Tabel 2, kemudian dilanjutkan dengan pengukuran yang didasarkan
pada parameter True Positives (TP) atau tebakan selaras, False Positives (FP)
atau tebakan meleset berupa derau, dan False Negatives (FN) atau kunci pakar
yang terlewat yang dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Rekapitulasi Kinerja Ekstraksi Kata Kunci (Top-30)

Model Ekstraksi TP FP FN Precision Recall F1-Score
TextRank Murni 11 19 18 36,67% 37,93% 37,29%
TF-IDF Murni 12 18 17 40,00% 41,38% 40,68%
Hibrida (Usulan) 12 18 17 40,00% 41,38% 40,68%

Merujuk pada parameter di atas, algoritma persilangan berhasil mendeteksi
12 istilah valid, dengan 18 kesalahan prediksi dan 17 kegagalan deteksi. Da-
ri kacamata numerik, sistem hibrida mencatatkan persentase presisi 40,00% dan
kelengkapan penemuan (recall) 41,38%, yang berakumulasi pada nilai F1-Score
sebesar 40,68%. Data komparatif ini menegaskan bahwa strategi hibrida suk-
ses melampaui kemampuan pendekatan graf (TeztRank murni) yang tertahan di
skor 37,29%. Secara perhitungan matematis, perolehan metrik model usulan ini
bernilai identik dengan jalur TF-IDF murni (40,68%).

3.2. Validasi Mutu Pedagogis Instrumen Soal

Mengingat catatan akurasi komputasional menunjukkan hasil seri antara mo-
del frekuensi (TF-IDF) murni dan gabungan, pembuktian keandalan substantif
dari kedua algoritma harus diadili melalui kualitas luaran puncaknya. Evaluasi
ini dieksekusi secara manual (penilaian manusia) oleh kepakaran materi, berpa-
tokan pada indikator keutuhan konteks, kelogisan tata bahasa, ketiadaan rujukan
ganda (anafora), serta kepastian satu-satunya jawaban benar pada opsi ganda.
Rekapitulasi penolakan dan penerimaan kuis yang dievaluasi oleh pakar disajikan
secara rinci pada Tabel 4.

Tabel 4. Komparasi Kelayakan Instrumen Soal Rumpang (Cloze Test)

Kategori Evaluasi Model Hibrida TF-IDF Murni TextRank Murni
Total Dievaluasi 30 Butir 30 Butir 30 Butir
Relevan (Valid) 26 Butir 25 Butir 22 Butir
Tidak Relevan (Ditolak) 4 Butir 5 Butir 8 Butir

Akurasi Kelayakan 86,67% 83,33% 73,33%
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Fase verifikasi pedagogis pada Tabel 4 secara konklusif mengesahkan superiori-
tas fungsional dari arsitektur hibrida. Pendekatan ini memperlihatkan ketahanan
operasional yang jauh lebih kokoh dengan mencetak 26 pertanyaan sah (tingkat
akseptasi 86,67%), mengalahkan produksi sistem TF-IDF murni yang hanya mam-
pu memvalidasi 25 butir (83,33%) dan juga TextRank murni yang memvalidasi
hanya 22 butir (73,33%).

Untuk memberikan gambaran empiris yang lebih komprehensif mengenai ka-
pabilitas sistem dalam mensintesis evaluasi secara mandiri, representasi dari butir
kalimat soal rumpang hasil pembangkitan model hibrida yang telah dinyatakan
valid oleh pakar disajikan secara rinci pada Tabel 5.

Tabel 5. Representasi Kalimat Soal Valid Hasil Pembangkitan Sistem Hibrida

No Konstruksi Pertanyaan (Opsi Tersa- Opsi Pilihan Kunci Ja-
mar) Ganda waban

1 Pengantar Internet of Things (....... ) A. Perangkat D. Tot
adalah konsep revolusioner yang meng- B. Sistem
hubungkan berbagai perangkat fisik ke C. Data
koneksi internet, memungkinkan untuk D. Iot
mengumpulkan, mengolah, berbagi, dan
mampu menganalisis data secara real-time
(Puspita, 2024)

2 Keunggulan utama ToT terletak pada ke- A. Data A. Data
mampuannya untuk menyediakan ....... B. Sistem
yang kaya dan mendalam, serta dapat dia- C. Aman
nalisis untuk menghasilkan wawasan yang D. lot
berharga
3 Melalui sensor, aktuator, dan jaringan ko- ~ A. Perangkat A. Perangkat
munikasi maka ....... ini dapat berinterak- B. Jaring
si, berkomunikasi, dan berkolaborasi untuk  C. Sistem
menciptakan ekosistem yang cerdas dan D. Aplikasi
responsif
4 Teknologi keamanan utama, meliputi: A. Aman A. Aman
enkripsi yang mengamankan data yang di- B. Platform
transmisikan antara perangkat, autentika- C. Aktuator
si yang memastikan hanya pengguna dan D. Teknologi
perangkat yang sah dapat mengakses ja-
ringan, firewall dan IDS/IPS yang mam-
pu melindungi jaringan dari serangan si-
ber, dan manajemen sertifikat digital un-
tuk komunikasi yang .......
5 dan Aktuator Dalam konteks Infer- A. Sensor A. Sensor
net of Things (IoT), ....... adalah perang- B. Aktuator
kat yang mendeteksi dan mengukur per- C. Komputasi
ubahan fisik atau lingkungan, kemudian D. Aman

mengubahnya menjadi sinyal yang dapat
dianalisis oleh sistem komputer (Javaid et
al.)

4. Pembahasan

Penelusuran lebih mendalam terhadap alasan penolakan pada sisa instrumen
kuis berhasil menguak adanya limitasi inheren dalam memroses morfologi baha-
sa Indonesia secara komputasional. Dari empat soal hibrida yang dianulir oleh
evaluator, tiga diantaranya murni diakibatkan oleh fenomena pemotongan radikal
(over-stemming) yang diproses oleh library NLP Sastrawi.

Sebagai contoh empiris dari cacat leksikal ini, algoritma Hibrida dan TF-IDF
sama-sama mengalami galat ketika mesin stemmer mereduksi kata benda ”Ling-
kungan” secara ekstrem menjadi ” Lingkung”, ” Jaringan” menjadi ” Jaring”, serta
” Analisis” menjadi ” Analis”. Hal ini memicu disrupsi fatal pada integritas kali-
mat rumpang dan tata bahasa opsi ganda, salah satunya memproduksi soal cacat:
”Sensor menjadi komponen kunci yang memungkinkan IoT mencapai suatu tu-
juan untuk menciptakan _______ yang lebih cerdas, responsif, dan terintegrasi.”
dengan kunci jawaban dipaksa menjadi ”Lingkung” alih-alih ”Lingkungan”. Se-
bagai contoh bisa dilihat pada Tabel 6.
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Tabel 6. Representasi Kasus Kegagalan Ekstraksi (Soal Ditolak)

No Konstruksi Pertanyaan (Opsi Ter- Opsi Pilihan Kunci Jawaban

samar) Ganda (Cacat kata)

1 Wi-Fi adalah teknologi yang sering di- A. Iot D. Jaring
gunakan untuk menghubungkan per- B. Aman (Over-stemming
angkat dalam ....... area lokal (LAN), C. Cloud pada kata “Ja-
dengan kecepatan tinggi dan jangkau- D. Jaring ringan”)
an yang cukup luas (Priantama, 2017)

2 Sensor menjadi komponen kunci yang A. Cloud D. Lingkung
memungkinkan IoT mencapai suatu tu- B. Data (Over-stemming
juan untuk menciptakan ....... yang le- C. Analisis pada kata “Ling-
bih cerdas, responsif, dan terintegrasi D. Lingkung kungan”)

Akan tetapi, divergensi kualitas yang mencolok antara Hibrida dan TF-IDF
terlihat jelas pada tipologi penolakan lainnya. Di luar infeksi leksikal stemming,
algoritma TF-IDF murni mengidap kelemahan ”kebutaan konteks” atau kegagal-
an membaca kepadatan relasi antar kata. Keterbatasan ini terkonfirmasi secara
empiris saat TF-IDF gagal memfilter kata-kata yang kehilangan keutuhan kon-
teks kalimatnya, sehingga menghasilkan soal ambigu yang digugurkan oleh pakar,
seperti pada ekstraksi target kata ”Internet” maupun "Daya”. Cacat bawaan TF-
IDF ini sejalan dengan temuan riset terdahulu yang mengonfirmasi bahwa pende-
katan berbasis frekuensi tunggal rentan mengekstrak istilah yang tidak memiliki
tautan kohesi semantik di dalam teks [4]. Sebaliknya, fusi perhitungan TextRank
dalam rumusan hibrida secara meyakinkan sanggup memitigasi kelemahan ter-
sebut. Pemetaan topologi graf bekerja secara presisi sebagai tameng saringan;
memastikan bahwa kosakata target mutlak diserap dari kalimat berstruktur na-
ratif utuh (memiliki subjek dan predikat yang kohesif), sekaligus membendung
penarikan kata yang miskin konteks spesifik IoT. Superioritas arsitektur graf da-
lam memelihara relasi tekstual ini turut memperkuat kesimpulan studi-studi se-
belumnya yang membuktikan bahwa pemodelan hibrida mampu menekan tingkat
ekstraksi derau (noise) secara signifikan [11, 24]. Berkat mekanisme proteksi gan-
da (frekuensi dan semantik) tersebut, instrumen ujian yang dicetak oleh sistem
hibrida terwujud dengan konfigurasi tata bahasa yang jauh lebih logis, stabil, dan
relevan untuk didayagunakan dalam siklus pendidikan digital. Temuan empiris
ini turut mengonfirmasi literatur terdahulu sekaligus mengindikasikan bahwa in-
tegrasi antara bobot statistik dan topologi graf dapat menjadi solusi yang andal
guna menambal kelemahan algoritma tunggal pada proses ekstraksi kata kunci
dokumen ajar.

5. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan model hibrida TF-IDF (40%)
dan TextRank (60%) untuk mengoptimalkan ekstraksi kata kunci pada sistem
Automatic Question Generation (AQG). Secara komputasional (batas Top-30
unigram), model hibrida mencatatkan F1-Score sebesar 40,68%, setara dengan
performa TF-IDF murni dan mengungguli TeztRank murni (37,29%). Walaupun
secara metrik statistik ekuivalen dengan TF-IDF, pengujian pedagogis melalui va-
lidasi pakar materi (human evaluation) membuktikan bahwa model hibrida lebih
unggul dengan persentase kelayakan soal rumpang (cloze test) mencapai 86,67%
(26 butir valid) dibandingkan TF-IDF murni (83,33%). Keunggulan ini dicapai
karena fitur TextRank secara efektif mampu menyaring kata yang miskin kon-
teks dan menjaga keutuhan sintaksis kalimat pertanyaan. Meskipun demikian,
sistem ini masih memiliki keterbatasan berupa tingginya ketergantungan pada
modul prapemrosesan bahasa, di mana penggunaan pustaka Sastrawi memicu
galat pemotongan berlebihan (over-stemming) pada kata esensial (seperti ”Ling-
kungan” menjadi ”Lingkung”) yang mengganggu tata bahasa luaran soal, serta
ruang lingkup pengujian yang masih terbatas pada materi satu bab dokumen
ajar. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya disarankan untuk mengintegrasikan
metode stemming yang lebih adaptif, memperluas skala pengujian pada dokumen
multibab, serta mengeksplorasi ekstraksi pada level frasa (n-gram) guna mening-
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katkan kedalaman dan variasi bank soal otomatis yang dihasilkan.
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