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Abstrak—International English Language Testing System
atau biasa dikenal dengan IELTS adalah salah satu tes
kemampuan bahasa Inggris yang diselenggarakan oleh
Universitas Cambridge, British Council, dan IDP Education
Australia. Dalam tes IELTS terdiri dari 4 sesi yaitu Reading,
Writing, Listening, dan Speaking. Menurut statistik pada tahun
2022, sesi Speaking menempati posisi kedua dengan nilai
terendah. Hal ini dikarenakan persiapan yang dilakukan untuk
sesi Speaking ini cukup kompleks dan memakan waktu yang
cukup lama. Saat ini terdapat simulasi yang diadakan oleh
pihak resmi penyelenggara tes IELTS. Namum proses simulasi
ini berbayar dan proses penilaian cukup lama. Untuk mengatasi
permasalahan tersebut, dibutuhkan sebuah mesin yang dapat
mengevaluasi simulasi sesi Speaking tes IELTS secara langsung
dan akurat. Untuk mengatasi permasalahan tersebut akan di
kembangkan sebuah sistem Artificial Intelligence dengan
menggunakan teknologi Deep Learning RNN-LSTM dan
Transformers DistilBERT, T5, Wav2Vec2 untuk mengevaluasi
simulasi sesi Speaking tes IELTS berdasarkan 4 matriks
evaluasi yaitu Fluency, Lexical, Grammar, dan Pronunciation.
AKkan ada 4 model yang akan dikembangkan dan di setiap model
akan merepresentasikan satu matriks evaluasi. Setiap model
telah diuji dengan hasil matriks evaluasi pada model Fluency
didapat nilai akurasi 99 %, model Lexical didapat nilai akurasi
62%, model Grammar didapat nilai loss 0.562, dan model
Pronunciation didapat nilai akurasi 82%. Untuk dapat
digunakan oleh pengguna, sistem akan menggunakan platform
Cloud yaitu GCP untuk mengakses model dan melakukan
penilaian dan menggunakan platform Android sebagai front-
end. Hasil integrasi sistem keseluruhan ini akan menjadi sebuah
aplikasi simulasi sesi Speaking tes IELTS berbasis Android yang
dapat digunakan sebagai sarana pelatihan simulasi sesi
Speaking tes IELTS yang dapat melakukan penilaian secara
cepat dan murah.

Kata kunci— IELTS, Speaking, Artificial Intelligence, Deep
Learning, Transformers, RNN-LSTM, DistiiIBERT, T5,
Wav2Vec2, Fluency, Lexical, Grammar, Pronunciatin, Cloud,
Android

L PENDAHULUAN

International English Language Testing System (IELTS)
adalah sebuah tes kemampuan bahasa Inggris yang
diselenggarakan oleh Universitas Cambridge, British
Council, dan IDP Education Australia dan menjadi salah satu
prasyarat wajib untuk seseorang yang ingin bekerja, belajar,
atau bermigrasi ke negara yang menggunakan bahasa Inggris
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sebagai bahasa utama [1]. Dengan banyaknya manfaat yang
diperoleh saat mendapatkan sertifikasi ini, maka banyak
orang yang ingin mengikuti tes ini baik untuk kebutuhan
akademik, umum, atau hanya sekedar ingin mendapatkan
sertifikat ini. Tes ini terdiri dari 4 sesi yaitu Reading, Writing,
Listening, dan Speaking [2]. Menurut statistik resmi yang
dikeluarkan oleh pihak penyelenggara tes di tahun 2022, sesi
Speaking menempati posisi kedua dengan nilai terendah [3].
Hal ini dikarenakan sesi speaking memerlukan proses
pelatihan yang melelahkan dan kompleks karena perlunya
untuk merekam percakapan diri sendiri ataupun mencari
teman bicara untuk mendapatkan feedback dari pengucapan
yang telah diucap. Terdapat beberapa matriks evaluasi pada
sesi Speaking tes IELTS yaitu Fluency, Lexical, Grammar,
dan Pronunciation dan di setiap matriks evaluasi memiliki
kriteria masing masing di setiap band [4].

Untuk mempersiapkan sebelum mengikuti tes IELTS,
terdapat simulasi atau latihan yang diadakan oleh pihak resmi
penyelenggara tes /ELTS. Simulasi ini mencakup format tes
dengan berbagai contoh pertanyaan dan jawaban tes, untuk
membantu peserta dalam mempersiapkan tes [ELTS yang
sebenarnya [5]. Biaya untuk melakukan simulasi di website
resmi [ELTS berkisar sekitar Rp700.000 [6] dan hasil
penilaian berupa feedback report akan diberikan lima hari
setelah pengambilan simulasi tes [7]. Dari kedua hal tersebut,
banyak peserta yang mengurungkan niatnya untuk
mengambil simulasi tes dikarenakan biaya yang cukup mahal
dan proses menunggu hasil penilaian cukup lama.

Dari permasalahan yang didapat, maka akan
dikembangkan sebuah sistem yang dapat melakukan
penilaian simulasi sesi Speaking tes IELTS secara langsung
dan akurat. Untuk mengembangkan sistem ini akan
digunakan sebuah sistem Artificial Intelligence dengan
menggunakan teknologi Deep Learning dengan algoritma
RNN-LSTM dan Transformers menggunakan model
DistilBERT, TS, Wav2Vec2 untuk mengevaluasi simulasi sesi
Speaking tes IELTS berdasarkan 4 matriks evaluasi yaitu
Fluency, Lexical, Grammar, dan Pronunciation. Akan ada 4
model yang akan dikembangkan di sistem ini dan di setiap
model akan merepresentasikan satu matriks evaluasi tes
IELTS sesi Speaking. Agar sistem ini dapat digunakan oleh
pengguna dengan mudabh, sistem ini akan terintegrasi dengan
2 sistem lainnya yaitu sistem Cloud dengan menggunakan
Flask dan GCP untuk mengakses model dan melakukan
penilaian, sistem Android yang juga terintegrasi dengan
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sistem database dan UI/UX sebagai front-end dari aplikasi.
Hasil integrasi sistem keseluruhan ini akan menjadi sebuah
aplikasi simulasi sesi Speaking tes IELTS berbasis Android
yang diharapkan dapat digunakan sebagai sarana pelatihan
simulasi sesi Speaking tes IELTS bagi pada calon peserta tes
IELTS yang dapat melakukan penilaian secara cepat dan
murah.

II. KAJIAN TEORI

A. IELTS

International English Language Testing System (IELTS)
adalah sebuah tes kemampuan bahasa Inggris internasional
terpopuler di dunia yang biasa digunakan untuk keperluan
bekerja, belajar, atau bermigrasi ke negara yang
menggunakan bahasa Inggris sebagai bahasa utama [8]. Tes
IELTS diselenggarakan dan dikembangkan oleh Universitas
Cambridge, British Council, dan IDP Education Australia
[1]. Tes IELTS dapat digunakan untuk 2 tujuan yaitu untuk
kebutuhan akademik atau kebutuhan umum. Tes /ELTS ini
terdiri dari 4 sesi yaitu Reading, Writing, Listening, dan
Speaking [2]. Salah satu sesi yang memiliki nilai terendah
yaitu sesi Speaking. Dalam sesi Speaking, terdapat 4 matriks
evaluasi  yaitu  Fluency, Lexical, Grammar, dan
Pronunciation.

B. Artificial Intelligence

Artificial Intelligence atau Al adalah kemampuan
komputer digital atau komputer yang dikendalikan kuat untuk
memecahkan masalah yang biasanya dikaitkan dengan
kemampuan pemrosesan intelektual manusia yang lebih
tinggi. Al adalah studi tentang bagaimana membuat
komputer melakukan hal-hal di mana, pada saat ini, orang
menjadi lebih baik [9]. Saat ini teknologi Al sudah banyak
digunakan, bahkan sudah banyak membantu mempermudah
pekerjaan manusia. Al memiliki beberapa cabang ilmu
seperti Machine Learning, NLP, Deep Learning, dll.

C. Python

Python adalah bahasa pemrograman komputer yang
diciptakan oleh Guido van Rossum yang sering digunakan
untuk membangun situs website dan perangkat lunak,
mengotomatiskan tugas, dan melakukan analisis data. Python
adalah bahasa tujuan umum, artinya dapat digunakan untuk
membuat berbagai program berbeda dan tidak dikhususkan
untuk masalah tertentu. Python umumnya digunakan untuk
mengembangkan situs web dan perangkat lunak, otomatisasi
tugas, analisis data, visualisasi data, dan machine learning
[10]. Saat ini Python telah mengeluarkan banyak versi dan
yang terbaru adalah versi 3.11.
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D. Deep Learning

Deep Learning adalah salah satu cabang ilmu Machine
Learning yang mencoba mempelajari abstraksi tingkat tinggi
dalam data dengan memanfaatkan arsitektur hierarkis. Saat
ini Deep Learning adalah salah satu teknologi Al yang
banyak digunakan. Hal ini dikarenakan Deep Learning
memiliki kemampuan pemrosesan chip yang meningkat
secara dramatis (misalnya unit GPU), biaya perangkat keras
komputasi yang jauh lebih rendah, dan kemajuan yang cukup
besar dalam algoritme Machine Learning [11]. Terdapat
beberapa algoritma Deep Learning yang sering digunakan
seperti  Convolutional ~Neural Networks, Restricted
Boltzmann Machines, Autoencoder, dan Recurrent neural
network.

E. Transformers

Transformers adalah sebuah model transduksi sekuensial
pertama yang sepenuhnya didasarkan pada attention,
menggantikan lapisan berulang yang paling umum digunakan
dalam arsitektur encoder-decoder dengan multi-headed self-
attention [12]. Transformers menyediakan sebuah API yang
dapat digunakan dengan mudah dan dapat melatih model
pretrained dengan mudah menggunakan filosofi state-of-the-
art [13]. Berikut adalah arsitektur model Transformers.

Shitod igh
GAMBAR 1.
Arsitektur model Transformers

Menggunakan model yang telah dilatih sebelumnya dapat
mengurangi biaya komputasi, jejak karbon, serta menghemat
waktu dan sumber daya yang diperlukan untuk melatih model
dari awal. Transformers dapat digunakan dalam beberapa
teknik menggunakan beberapa model seperti NLP (BERT,
DistilBERT, GPT, dll), Computer Vision (ImageGPT,
MaskFormer, MobileNetV1, dll), Audio (Hubert, Wav2Vec2,
Whisper, dll), dan Multimodal (ALIGN, OneFormer,
Visual BERT, dll).
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F. RNN-LSTM

Long short-term memory (LSTM) adalah salah satu jenis
algoritma Recurrent Neural Network (RNN) dengan memori
negara dan struktur sel multilayer [14]. Jenis RNN ini
biasanya digunakan untuk mempelajari dan mengingat
ketergantungan pada pola jangka panjang. Dengan
menggunakan teknologi ini akan membantu untuk mengingat
semua informasi yang ada di masa lalu dari periode tertentu.
LSTM juga dapat berfungsi untuk menyimpan informasi dari
waktu ke waktu. Informasi yang akan berguna untuk
keperluan time series karena dapat mengingat input
sebelumnya. Sel LSTM terdiri dari satu lapisan input, satu
lapisan output, dan satu lapisan tersembunyi self-connected.
Berikut adalah arsitektur layer LSTM.
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GAMBAR 2.
Arsitektur layer LSTM

Persamaan sel LSTM diperoleh sebagai berikut:

Fi=0(Xix U+ H.1 x W) (D)
C = tanh (X; x Ue + H.g x We) 2)
It=c(Xi;x Ui+ H.i x W) 3)
Or=0(Xt xUy+ Hr1 x W,) 4)
Ci=FxCu+1xC 5)
H, = (0; x tanh (Cy)) (6)

Dimana X, adalah input, H:;; adalah outputr sel

sebelumnya, C;.; adalah memori sel sebelumnya, H; adalah
sel output, C; adalah memori sel, dan W adalah bobot.
Terdapat beberapa library Python yang memiliki algoritma
RNN-LSTM seperti Pytorch dan TensorFlow.

G. DistilBERT

DistilBERT adalah salah satu model pra-platihan versi
BERT dengan tujuan umum yang memiliki kemampuan 40%
lebih kecil, 60% lebih cepat, yang mempertahankan 97%
kemampuan pemahaman bahasa. Disti/BERT menggunakan
metode Knowledge distillation dimana sebuah teknik
kompresi model kompak (student) dilatih untuk
mereproduksi perilaku model yang lebih besar (teacher) atau
ansambel model. Student dilatih dengan distillation loss atas
probabilitas target lunak teacher [15].

Lee= ) tx log(s) ™

Dimana t; adalah probabilitas yang diperkirakan oleh
teacher dan s; adalah probabilitas yang diperkirakan oleh
student. Model pra-platihan DistilBERT dapat diakses
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menggunakan Hugging Face Transformers API library. Pada
library Transformers menyediakan beberapa model pra-
pelatihan yang dapat digunakan untuk beberapa tugas
tertentu.

H. 75

Text-To-Text Transfer Transformer atau biasa dikenal
dengan T5 adalah salah satu model transfer learning NLP
yang dikembangkan oleh peneliti Google di mana input dan
output selalu berupa string teks. Dengan model 75
memungkinkan untuk menggunakan model, fungsi loss, dan
hyperparameter yang sama pada tugas NLP apa pun,
termasuk machine translation, document summarization,
question answering, dan tugas klasifikasi (misalnya,
sentiment analysis) [16]. Model pra-pelatihan TS5
menyediakan 5 jenis model yaitu small, base, large, 3B, dan
11B. Model pra-platihan TS dapat diakses menggunakan
Hugging Face Transformers API library.

I. Happy Transformers

Happy Transformers adalah salah satu framework yang
dapat memudahkan proses fine-tune dan melakukan inferensi
dengan model NLP Transformer. Happy Transformers
memiliki beberapa fitur yang dapat digunakan seperti untuk
text generation, question answering, word prediction, text-to-
text, next sentence prediction, Klasifikasi teks dan klasifikasi
token [17],

J. Wav2Vec2

Wav2Vec2 adalah sebuah framework untuk self-
supervised learning sebuah representasi ucapan yang
dikembangkan oleh peneliti di Facebook dimana dapat
menutupi representasi laten dari bentuk gelombang mentah
dan menyelesaikan tugas kontrastif atas representasi ucapan
terkuantisasi. Model Wav2Vec2 akan melakukan encodes
audio ucapan melalui multi-layer CNN dan kemudian
menutupi rentang representasi ucapan laten yang dihasilkan.
Representasi  laten selanjutnya masuk ke jaringan
Transformer untuk membangun representasi kontekstual dan
model dilatih melalui tugas kontrastif di mana laten
sebenarnya harus dibedakan dari distraktor [18].

Contrastive loss
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GAMBAR 3.
Arsitektur model Wav2Vec2

Untuk melakukan fine-tune model Wav2Vec2 dapat
menggunakan fungsi CTC loss. Model pra-pelatihan
Wav2Vec2 dapat digunakan untuk Speech Recognition tanpa
harus melakukan fine-tune. Selain untuk Speech Recognition,
model Wav2Vec2 juga dapat melakukan klasifikasi audio.
Model pra-pelatihan Wav2Vec2 menyediakan 2 jenis model
yaitu base dan large. Model pra-platihan Wav2Vec2 dapat
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diakses menggunakan Hugging Face Transformers API
library.

K. Whisper

Whisper adalah salah satu model speech recognition
dengan tujuan umum yang dikembangkan oleh peneliti di
OpenAl yang dilatih pada kumpulan data besar dari beragam
audio. Whisper merupakan salah satu model sequence-to-
sequence Transformers yang dilatih pada berbagai tugas
pemrosesan ucapan seperti multilingual speech recognition,
speech translation, spoken language identification, dan
deteksi aktivitas suara. Arsitektur Whisper menggunakan
pendekatan end-to-end yang sederhana, diimplementasikan
sebagai Transformer encoder-decoder [19].
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GAMBAR 4.
Arsitektur model Whisper

Tokens in Multitask Training Format

Model Whisper menyediakan 5 jenis model yaitu tiny,
base, small, medium, dan large. Model Whisper juga
menyediakan model khusus untuk bahasa Inggris yaitu finy,
base, small, dan medium. Model pra-platihan Whisper dapat
diakses menggunakan library Whisper-OpenAl.

L. NLTK

Natural Language Toolkit atau biasa dikenal dengan
NLTK adalah salah satu library Python untuk membangun
program Python yang dapat bekerja dengan data bahasa
manusia. NLTK banyak digunakan untuk NLP. NLTK
menyediakan antarmuka yang mudah digunakan ke lebih dari
50 kumpulan dan sumber daya leksikal seperti WordNet,
bersama dengan rangkaian pustaka pemrosesan teks untuk
klasifikasi, tokenisasi, stemming, tagging, parsing, dan
penalaran semantik [20].

M. Confusion Matrix

Confusion matrix adalah metode untuk menganalisis
seberapa baik classifier digunakan untuk mengenali fuple
dari kelas yang berbeda [21].

2 _ TP +TN (8
Couracy = rp fFP+ FN + TN

Akurasi adalah matriks untuk model klasifikasi yang
mengukur jumlah prediksi yang benar sebagai persentase dari
jumlah total prediksi yang dibuat [22].
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TP )

Recall = m

Recall berfungsi untuk menunjukkan tingkat keberhasilan
atau kekhususan untuk mengetahui informasi dengan benar
tentang data suatu kelas [22].

TP 10)
Precision = ———
TP + FP
Fungsi precision adalah kesesuaian sistem antara
permintaan informasi dan jawaban atas permintaan tersebut
[21].
2 X Precision X Recall

(1)

F1-— =
score Precision + Recall

Fungsi untuk fI/-score untuk melihat apakah model
algoritma bekerja dengan baik [21]. Deskripsi rumus:

TP : True Positive

TN : True Negative

FP : False Positive

FN : False Negative

N. Loss

Salah satu matriks evaluasi yang sering digunakan pada
pelatihan model Machine Learning adalah nilai /oss. Nilai
loss adalah sebuah penalty untuk prediksi yang buruk.
Dengan kata lain loss adalah angka yang menunjukkan
seberapa buruk prediksi model pada satu contoh. Jika
prediksi modelnya sempurna, nilai loss akan nol dan jika
tidak, nilai /oss lebih besar [23]. Sehingga nilai loss terbaik
adalah nilai loss dengan angka mendekati nol.

III. METODE

A. Desain Sistem

Evaluating Sound Wave in Cloud

Mobile App : | Result

GAMBARS.
Desain sistem

Aplikasi simulasi tes IELTS sesi speaking ini akan
dikembangkan menggunakan tiga teknologi utama, yaitu
Android, Artificial Intelligence, dan Cloud. Proses penilaian
akan dilakukan untuk setiap pertanyaan. Setelah aplikasi
menampilkan dan membacakan pertanyaan kepada
pengguna, kemudian untuk setiap jawaban pengguna,
aplikasi akan langsung membuat berkas audio yang berisi
jawaban pengguna dan mengirimkannya ke Cloud di GCP
untuk dievaluasi. Sebelum mengevaluasi berkas audio,
berkas audio akan disimpan di Cloudinary. Berkas audio
yang disimpan di Cloudinary dapat digunakan untuk menilai
tes IELTS sesi speaking. Dalam proses evaluasi, aplikasi akan
mengikuti matriks evaluasi untuk sesi speaking tes IELTS,
yaitu Fluency, Grammar, Lexical, dan Pronunciation.
Sebelum dilakukan evaluasi, berkas audio akan diperiksa
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apakah terdapat suara dalam berkas audio menggunakan
VAD dan pemeriksaan bahasa menggunakan Whisper dan
Langdetect.

Proses evaluasi dibedakan menjadi 2 bagian yaitu speech
evaluation untuk Fluency dan Pronunciation dan fext
evaluation untuk Lexical dan Grammar. Pada speech
evaluation berkas audio akan langsung dinilai oleh mesin
untuk mendapatkan [ELTS band. Sedangkan pada text
evaluation berkas audio akan masuk ke model Speech
Recognition untuk mendapatkan transcribe teks yang akan
dinilai oleh mesin untuk mendapatkan IELTS band.

Untuk matirks evaluasi Fluency, akan digunakan model
RNN-LSTM untuk mengklasifikasikan berkas audio ke
dalam tingkat CEFR. Untuk audio yang memiliki durasi lebih
dari 10 detik, akan dipotong menggunakan Pydub
berdasarkan hasil timestamp segmen dari transkrip teks dari
model Speech Recognition Whisper. Dari tingkat CEFR akan
diubah menjadi tingkat berbicara [ELTS sesuai dengan
dokumen resmi /ELTS [24]. Untuk menghitung nilai Fluency
secara keseluruhan, perhitungan rata-rata akan digunakan,
kemudian dibulatkan mengikuti aturan pembulatan skor
IELTS [4]. Tabel I berisi konversi dari level CEFR ke dalam
bentuk /ELTS Band.

TABEL L.
Konversi CEFR ke dalam bentuk /ELTS Band
CEFR IELTS Band
C2 9
C1 8
B2 6,5
Bl 5
A2 4
Al 3

Untuk penilaian Lexical, akan menggunakan model
DistilBERT untuk mengklasifikasikan teks transkrip dari
Speech Recognition Whisper ke dalam tingkat CEFR. Dari
tingkat CEFR akan diubah menjadi tingkat /ELTS sesuai
dengan dokumen resmi IELTS [24].

Untuk penilaian Grammar, akan menggunakan model 75
untuk melakukan GEC (Grammar Error Correction) untuk
setiap segmen teks transkrip dari Speech Recognition
Whisper. Hasil GEC akan dibandingkan dengan teks
transkrip asli untuk mendapatkan persentase kesalahan
Grammar. Selanjutnya, teks transkrip akan diperiksa apakah
merupakan kalimat sederhana atau kompleks. Hasil
persentase kesalahan dan pemeriksaan kalimat akan dihitung
untuk mendapatkan tingkat berbicara IELTS sesuai dengan
deskripsi resmi band berbicara IELTS [24].

TABLE IL
Grammar Evaluation

Grammar Evaluation

IELTS Band

Jumlah kalimat hanya 1, kalimat )
sederhana, kesalahan grammar < 40%

Jumlah kalimat hanya 1, kalimat
sederhana, kesalahan grammar > 40%

Jumlah kalimat lebih dari 1, hanya
kalimat sederhana, kesalahan grammar 4
< 50%

e-Proceeding of Engineering : Vol.11, No.3 Juni 2024 | Page 1883

Grammar Evaluation IELTS Band
Jumlah kalimat lebih dari 1, hanya
kalimat sederhana, kesalahan grammar
= 50%

Jumlah kalimat lebih dari 1, jumlah
kalimat sederhana dan kompleks sama,
kesalahan grammar < 50%
Jumlah kalimat lebih dari 1, jumlah
kalimat sederhana lebih banyak dari
kalimat kompleks, kesalahan grammar <
50%

Jumlah kalimat lebih dari 1, jumlah
kalimat sederhana dan kompleks sama,
kesalahan grammar = 50%
Jumlah kalimat lebih dari 1, jumlah
kalimat sederhana lebih dari kalimat
kompleks, kesalahan grammar = 50%

Jumlah kalimat hanya 1, kalimat
kompleks, kesalahan grammar < 40%
Jumlah kalimat lebih dari 1, semua
kalimat kompleks, kesalahan grammar
< 40% 7
Jumlah kalimat lebih dari 1, jumlah
kalimat kompleks lebih banyak dari
kalimat sederhana, kesalahan grammar
<50%
Jumlah kalimat hanya 1, kalimat
kompleks, kesalahan grammar > 40%
Jumlah kalimat lebih dari 1, semua
kalimat kompleks, kesalahan grammar
> 40% and < 80% 8
Jumlah kalimat lebih dari 1, jumlah
kalimat kompleks lebih banyak dari

kalimat sederhana, kesalahan grammar
> 50%
Jumlah kalimat lebih dari 1, semua
kalimat kompleks, kesalahan grammar > 9
80%

Untuk penilaian Pronunciation, akan menggunakan
model Wav2Vec2 untuk mengklasifikasikan berkas audio.
Untuk audio yang memiliki durasi lebih dari 10 detik, akan
dipotong menggunakan Pydub berdasarkan hasil timestamp
segmen dari transkrip teks dari model Speech Recognition
Whisper. Dari hasil klasifikasi akan diubah menjadi tingkat
IELTS menggunakan konversi pada Tabel III. Untuk
menghitung tingkat Pronunciation secara keseluruhan,
perhitungan rata-rata akan digunakan, kemudian dibulatkan
mengikuti aturan pembulatan skor /ELTS [4].

TABLE IIIL
Pronunciation Evaluation

Pronunciation Level IELTS Band
Beginner 4
Intermediate 5
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Pronunciation Level IELTS Band
Advance 7
Proficient 9

Setelah semua proses evaluasi selesai, hasil evaluasi akan
dikirim kembali ke aplikasi Android sebagai respons.
Selanjutnya, aplikasi akan menyimpan dan mengumpulkan
data respons dari Cloud yang berisi skor evaluasi yang
dihasilkan oleh Machine Learning ke dalam Firebase
Realtime Database (FRTDB). Aplikasi akan mengambil data
dari FRTDB dan menghitung hasil keseluruhan sesuai
perhitungan resmi band IELTS untuk ditampilkan kepada
pengguna.

B. Analisis Kebutuhan Sistem

Berdasarkan desain sistem, terdapat 2 kebutuhan sistem
untuk membangun sistem yang akan dikembangkan.

1. Analisis Dataset yang Digunakan

Untuk melakukan training model machine learning,
diperlukan dataset yang sesuai dengan fungsi utama model.
Ada 4 model yang akan digunakan dalam aplikasi ini,
sehingga akan ada 4 dataset yang akan digunakan untuk
melatih model sesuai dengan fungsi utama model tersebut.

Untuk model Fluency, dataset yang dibuat sendiri akan
digunakan untuk mengklasifikasikan audio berdasarkan nilai
CEFR. Dataset ini dibuat dari kumpulan vidio simulasi sesi
speaking tes IELTS di YouTube yang dipotong menjadi 5-10
detik dan kemudian diberi label CEFR berdasarkan nilai band
yang tertera dalam deskripsi vidio. Dataset yang digunakan
memiliki 6 kelas tingkat CEFR. Jumlah kelas dalam dataset
yang terkumpul tidak seimbang, sehingga diperlukan proses
augmentasi data untuk menyeimbangkan jumlah data di
setiap kelas menggunakan metode Oversampling. Proses
augmentasi data yang dilakukan termasuk penambahan noise
Gaussian, penyerapan udara, membatasi sinyal audio, dan
memotong keheningan di awal dan akhir audio. Setelah
proses augmentasi data, total 4560 data diperoleh. Dataset
akan dilakukan preprocessing dengan menghitung MFCC
dengan jumlah mel sebanyak 30, mencari ZCR, RMSE, dan
SF. Dataset akan dibagi menjadi 3 bagian untuk pelatihan,
pengujian, dan validasi.

GAMBAR 6.
Contoh dataset untuk model Fluency
Untuk model Lexical, klasifikasi teks akan dilakukan
menggunakan beberapa dataset, yaitu CEFR-SP, Dataset
CEFR dari Kaggle, CERD, dan Dataset CEFR dari Hugging
Face. Beberapa dataset ini digunakan karena terdapat
perbedaan jumlah data yang terlalu jauh antara kelas-kelas
data. Dataset yang diperoleh akan dipreproses dengan
menghapus simbol, kata-kata, dan sebagian tanda baca yang
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tidak diperlukan. Data yang akan digunakan adalah data yang
memiliki jumlah kata kurang dari 500 kata. Setelah proses
pre-processing, dataset dengan 6 kelas CEFR diperoleh total
5526 data. Dataset akan dibagi menjadi 3 bagian untuk
pelatihan, pengujian, dan validasi.

GAMBAR 7.
Contoh dataset untuk modek Lexical

Untuk evaluasi Grammar, dataset C4 200M akan
digunakan untuk melatih model 75 GEC. Dataset C4 200M
berisi 200 juta data untuk GEC. Karena dataset ini cukup
besar, hanya 125.000 data yang akan digunakan untuk
melatih model GEC. Dataset yang diperoleh akan
preprocessing dengan menambahkan awalan "grammar:"
untuk data oufput dan membagi dataset menjadi 2 bagian
untuk pelatihan dan pengujian.

input (string)

“gitcodn is for $7,094 this mor

GAMBAR 8.
Contoh dataset untuk model GEC

Untuk model Pronunciation, akan digunakan dataset
speechocean762 untuk mengklasifikasikan audio. Dalam
penelitian ini, akan menggunakan penilaian tingkat kalimat.
Karena penilaian yang diberikan diberikan pada dataset
dalam bentuk nilai dari 1 hingga 10, maka akan dilakukan
pemrosesan dataset. Pemrosesan dataset dilakukan dengan
menyederhanakan penilaian dataset menjadi 4 kelas, yaitu O
- 4 menjadi kelas beginner, 5 - 6 menjadi kelas intermediate,
7 - 8 menjadi kelas advance, 9 - 10 menjadi kelas proficient.
Jumlah kelas dalam dataset yang terkumpul tidak seimbang,
sehingga diperlukan proses augmentasi data untuk
menyeimbangkan jumlah data di setiap kelas menggunakan
metode Oversampling. Proses augmentasi data yang
dilakukan  termasuk  penambahan noise  Gaussian,
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penyerapan udara, membatasi sinyal audio, dan memotong
keheningan di awal dan akhir audio. Setelah proses
augmentasi data, diperoleh total 4560 data. Dataset akan
dibagi menjadi 3 bagian untuk pelatihan, pengujian, dan
validasi.

Advanced
Waveform e Waveform

GAMBAR 9.
Contoh dataset untuk model Pronunciation
2. Analisis Perangkat yang Digunakan
Untuk melakukan penelitian ini, sistem akan

dikembangkan menggunakan platform Google Colab dengan
spesifikasi perangkat:

TABLEIV.
Spesifikasi Google Colab
Perangkat Spesifikasi
RAM 83,5 GB
GPU A100 40 GB
Disk 166,8 GB
Python Versi 3.10

C. Proses Pengembangan Sistem

Proses pengembangan sistem Machine Learning pada
aplikasi yang dikembangkan dibagi menjadi 4 bagian sesuai
matriks evaluasi pada tes IELTS sesi Speaking.

1. Fluency Evaluation

Untuk matriks evaluasi Fluency, akan menggunakan
model RNN-LSTM untuk mengklasifikasikan berkas audio
ke dalam tingkat CEFR. Arsitektur model terdiri dari 3
lapisan tersembunyi LSTM dengan jumlah neuron 256, 128,
dan 64 serta fungsi aktivasi "relu". Didalam arsitektur model
juga terdapat lapisan Dropout setelah lapisan LSTM untuk
mengurangi overfitting dalam neural network dengan nilai
0,5. Dan di akhir lapisan model, terdapat lapisan output
dengan 6 neuron dan fungsi aktivasi "softmax". Model dilatih
dengan dataset yang dibuat sendiri. Berikut adalah gambar
arsitektur model untuk matriks evaluasi Fluency.
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Output (6 Kelas)

return_sequences=True (128)

—

return_sequences=True (256)

|

GAMBAR 10.
Arsitektur RNN-LSTM matriks Fluency

1

.

Input (3 dim.)

Model RNN-LSTM dilatith untuk dapat melakukan
klasifikasi kelancaran dalam mengucapkan sebuah kalimat
(fluency) untuk dapat menghasilkan kelas band speaking
IELTS. Untuk dapat menghasilkan kelas band speaking
IELTS file audio yang akan diolah akan masuk kedalam
proses pemotongan segment audio. Untuk mengetahui
segment audio akan menggunakan teknologi library Faster
Whisper menggunakan model dengan ukuran “small.en”.
Faster Whisper akan memberikan informasi berupa
timestamp setiap kata yang diucapkan dan segment pada file
audio. Jika dalam satu file audio terdapat lebih dari 1 segment,
maka file audio akan dilakukan pemotongan menggunakan
library Pydub sesuai dengan timestamp setiap segment.

Proses selanjutnya setelah mendapatkan segment audio
dan pemotongan segment audio adalah proses preprocessing.
Proses preprocessing yang dilakukan sama dengan proses
preprocessing pada tahap pembuatan model yaitu dengan
melakukan ekstraksi fitur MFCC pada file audio dengan
jumlah mel 30 dan mengambil nilai ZCR, RMSE, dan SF.

Setelah dilakukan proses preprocessing selanjutnya data
akan masuk ke dalam model untuk dilakukan klasifikasi.
Model akan memberikan keluaran berupa hasil klasifikasi
setiap data yang masuk ke model. Model dilatih
menggunakan dataset untuk klasifikasi kategori CEFR,
sehingga perlu dilakukan konversi untuk mendapatkan hasil
band speaking IELTS sesuai pada Tabel 1. Hasil konversi
setiap data selanjutnya akan masuk ke dalam proses
perhitungan nilai akhir band speaking IELTS. Untuk proses
perhitungan nilai akhir band speaking IELTS, akan
digunakan perhitungan rata-rata dengan pembulatan 0,5.
Berikut adalah gambar alur proses evaluasi matriks Fluency.

GAMBAR 11.
Proses evaluasi matriks Fluency

2. Lexical Evaluation
Untuk matriks evaluasi Lexical, akan menggunakan
model DistiIBERT untuk mengklasifikasikan teks transkrip
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dari Speech Recognition Whisper ke dalam tingkat CEFR.
API Hugging Face digunakan untuk fine-tuning model pre-
train base DistilBERT. Untuk Speech Recognition,
digunakan versi “small.en” bahasa Inggris dari Whisper.
Untuk penelitian ini, model DistiIBERT akan digunakan
untuk mengklasifikasikan teks, sehingga lapisan output akan
memiliki lapisan linear dan lapisan output dengan 6 neuron.
Model dilatih dengan dataset Lexical yang telah dipreproses.
Berikut adalah gambar arsitektur model untuk matriks
evaluasi Lexical.

Output (6 Kelas)

0@@@@@

Linear (768)

Encoder 1 Encoder 2 o Encoder 3 [
Transfarmer, Transformer. Transformer |

DistilBERT

Tokenisasi Text

GAMBAR 12.
Arsitektur DistilBERT matriks Lexical

Model DistiiBERT dilatih untuk dapat melakukan
klasifikasi vocabulary baik itu banyak jenis vocabulary yang
dipakai hingga ketepatan penggunaan vocabulary dalam
sebuah kalimat untuk dapat menghasilkan kelas band
speaking IELTS. Untuk dapat menghasilkan kelas band
speaking IELTS file audio akan masuk kedalam proses ASR
untuk mendapatkan transcribe teks hasil ASR pada file audio
yang dikirim. Untuk mendapatkan transcribe teks hasil ASR
akan menggunakan teknologi [library Faster Whisper
menggunakan model Whisper dengan ukuran “small.en”.
Hasil transcribe selanjutnya akan masuk ke dalam model
lexical untuk dilakukan klasifikasi. Model lexical akan
memberikan keluaran berupa hasil klasifikasi dari teks hasil
ASR berdasarkan kelas CEFR yang masuk ke model. Hasil
klasifikasi yang memiliki presentase tertinggi akan menjadi
hasil akhir klasifikasi CEFR. Model dilatih menggunakan
dataset untuk Kklasifikasi kategori CEFR, sehingga perlu
dilakukan konversi untuk mendapatkan hasil band speaking
IELTS sesuai pada Tabel I. Hasil konversi adalah nilai akhir
band speaking IELTS aspek lexical. Berikut adalah gambar
alur proses evaluasi matriks Lexical.

si Fitur n | IR L

'GAMBAR 13.
Proses evaluasi matriks Lexical

3. Grammar Evaluation
Untuk matriks evaluasi Grammar, akan menggunakan
model 75 untuk melakukan GEC pada teks transkrip dari
Speech Recognition Whisper dengan menggunakan Happy
Transformers untuk proses fine-tuning model. Model dilatih
dengan dataset Grammar yang telah dipreproses. Berikut
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adalah gambar arsitektur model untuk matriks evaluasi
Grammar.

[l Teut-to-test Model (AutehodelForSea2Seqlil “TE-boze”)

Happy Transformer

Dataset

GAMBAR 14.
Arsitektur 75 matriks Grammar

Model T5 dilatih untuk dapat melakukan melakukan
koreksi kesalahan grammar sebuah kalimat. Untuk
mendapatkan koreksi kesalahan grammar sebuah kalimat,
file audio akan masuk kedalam proses ASR untuk
mendapatkan transcribe teks hasil ASR pada file audio yang
dikirim. Untuk mendapatkan transcribe teks hasil ASR akan
menggunakan  teknologi  library  Faster =~ Whisper
menggunakan model Whisper dengan ukuran “small.en”.
Hasil transcribe selanjutnya akan masuk ke dalam model
NLTK untuk dilakukan analisis teks untuk mendeteksi
jumlah kalimat pada hasil transcribe ASR. Untuk proses
penilaian akan dilakukan setiap kalimat dari hasil analisis
teks menggunakan model NLTK. Di setiap kalimat yang
didapat akan masuk kedalam model GEC untuk dilakukan
koreksi kesalahan grammar pada setiap kalimat. Hasil model
GEC akan dihitung kesalahannnya dengan cara
membandingkan teks sebelum masuk ke GEC dan sesudah
menggunakan library Errant.

Evaluasi ini juga menggunakan model bahasa Inggris
NLTK untuk mendapatkan tag kata dalam kalimat yang
berfungsi untuk mengklasifikasikan jenis kalimat apakah
kalimat sederhana atau kalimat kompleks. Untuk kalimat
sederhana, hanya terdapat 1 klausa atau 1 kata kerja,
sedangkan untuk kalimat kompleks akan terdapat lebih dari 1
klausa atau kata kerja. Untuk mengklasifikasikan jenis
kalimat, model NLTK akan melakukan tagging kata dalam
kalimat dan sistem akan mencari ROOT dan VERB token
dalam kalimat. Jika sistem mendapatkan hanya 1 token
ROOT atau VERB, maka jenis kalimatnya adalah kalimat
sederhana. Jika sistem mendapatkan lebih dari 1 token ROOT
atau VERB, jenis kalimatnya adalah kalimat kompleks.

GAMBAR 15.
Tagging kata dengan model Bahasa Inggris NLTK

Hasil perhitungan kesalahan Grammar dan jenis kalimat
akan dievaluasi untuk mendapatkan IELTS band sesuai pada
Tabel II. Berikut adalah gambar alur proses evaluasi matriks
Grammar.
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GAMBAR 16.
Proses evaluasi matriks Grammar

4, Pronunciation Evaluation

Untuk  matriks  evaluasi  Pronunciation, akan
menggunakan model Wav2Vec2 untuk mengklasifikasikan
file audio. APl Hugging Face digunakan untuk fine-tuning
model pre-train wav2vec2-large-xlsr-53-english dari Jonatas
Grosman. Untuk penelitian ini, model Wav2Vec2 akan
digunakan untuk mengklasifikasikan file audio, sehingga
lapisan output akan memiliki lapisan linear dan lapisan
output dengan 4 neuron. Model dilatih dengan dataset
Pronunciation yang telah dipreproses. Berikut adalah gambar
arsitektur model untuk matriks evaluasi Pronunciation.

output (4 Kelas)

Linear (256)

Wav2vec2

Feoture Extroctor

Ekstraksi Fitur
GAMBAR 17.
Arsitektur Wav2Vec2 matriks Pronunciation

Model Wav2Vec2 dilatih untuk dapat melakukan
klasifikasi pengucapan (pronunciation) dalam sebuah
kalimat untuk dapat menghasilkan kelas band speaking
IELTS. Untuk dapat menghasilkan kelas band speaking
IELTS file audio akan masuk kedalam proses pemotongan
segment audio. Untuk mengetahui segment audio akan
menggunakan  teknologi  [library  Faster ~ Whisper
menggunakan model dengan ukuran “small.en”. Faster
Whisper akan memberikan informasi berupa timestamp
setiap kata yang diucapkan dan segment pada file audio. Jika
dalam satu file audio terdapat lebih dari 1 segment, maka file
audio akan dilakukan pemotongan menggunakan library
Pydub sesuai dengan timestamp setiap segment.

Setelah mendapatkan segment audio dan pemotongan
segment audio, selanjutnya data akan masuk ke dalam model
untuk dilakukan klasifikasi. Model akan memberikan
keluaran berupa hasil klasifikasi setiap data yang masuk ke
model. Model dilatih menggunakan dataset untuk klasifikasi
penilaian pronounce yang sudah diolah, sehingga perlu
dilakukan konversi untuk mendapatkan hasil band speaking
IELTS sesuai pada Tabel III. Hasil konversi setiap data
selanjutnya akan masuk ke dalam proses perhitungan nilai
akhir band speaking IELTS. Untuk proses perhitungan nilai
akhir band speaking IELTS, akan digunakan perhitungan
rata-rata dengan pembulatan 0,5. Berikut adalah gambar alur
proses evaluasi matriks Pronunciation.
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Ekstroksl Fitur i Proficient 1

GAMBAR 18.
Proses evaluasi matriks Pronunciation

IV.  HASIL DAN PEMBAHASAN

Terdapat 4 pengujian sistem Machine Learning pada
aplikasi yang dikembangkan sesuai dengan matriks evaluasi
tes IELTS sesi Speaking. Dan disetiap sistem akan ada
beberapa pengujian. Berikut adalah pengujian di setiap
sistem pada aplikasi yang dikembangkan.

A. Pengujian model RNN-LSTM Fluency

Untuk model Fluency terdapat 5 skenario pengujian.
Skenario pengujian pertama adalah jenis dataset. Skenario
pengujian ini akan dilakukan sebanyak 4 kali. Nilai matriks
evaluasi terbaik didapatkan di skenario dataset augmented
oversampling dengan nilai accuracy, recall, precision, dan
F1 scores adalah 99.5%, 99.6%, 99.6%, dan 99.6%.

Type of Dataset Testing

98%
97%
96%
95%
94%
93%
92%
91%
90%

Unbalan Duplieate

ocy mRecall m Pre

GAMBAR 19.
Pengujian jenis dataset model Fluency

Skenario pengujian kedua adalah partisi data. Skenario
pengujian ini akan dilakukan sebanyak 4 kali. Nilai matriks
evaluasi terbaik diperoleh pada partisi data 80% untuk
pelatihan, 10% untuk setiap data uji dan validasi dengan nilai
accuracy, recall, precision, dan FI scores adalah 99,7%,
99,8%, 99,8%, dan 99,8%.

Data Partition Testing
100,00%
99,80%

99,60%

99,40%
99,20%
99,00%
98,80%
98,60%
98,40%
98,20%

50:25:25 60:20:20 70:15:15 80:10:10

acy mRecall m Pree

GAMBAR 20.
Pengujian partisi dataset model Fluency

Skenario pengujian ketiga adalah learning rate. Skenario
pengujian ini akan dilakukan sebanyak 4 kali. Nilai matriks
evaluasi terbaik diperoleh pada nilai learning rate 0,0001
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dengan nilai accuracy, recall, precision, dan FI scores
adalah 100%, 100%, 100%, dan 100%.

Learning Rate Testing
100%

% ||| ||| || I—I
1 01

0,0001 0,001 0,0

S = ow
3 8 8
2R =R

BN ow B omo@
o588 8388
R R R R R

W Accuracy W Recall mPrecision W F1 Score

GAMBAR 21.
Pengujian learning rate model Fluency

Skenario pengujian keempat adalah batch size. Skenario
pengujian ini akan dilakukan sebanyak 4 kali. Nilai matriks
evaluasi terbaik diperoleh pada nilai batch size 32 dengan
nilai accuracy, recall, precision, dan F1 scores adalah 99,7%,
99,8%, 99,8%, dan 99,8%.

Batch Size Testing
100,00%

99,80%

99,60%

99,40%
99,20%
99,00%
98,80%
98,60%
16 32 64 128

wAccuracy mRecoll w Precision w F1 Score

GAMBAR 22.
Pengujian batch size model Fluency

Skenario pengujian terakhir adalah epochs. Skenario
pengujian ini akan dilakukan sebanyak 4 kali. Nilai matriks
evaluasi terbaik diperoleh pada nilai epochs 150 dengan nilai
accuracy, recall, precision, dan FI scores adalah 99,7%,
99,8%, 99,8%, dan 99,8%.

Epochs Testing

100,00%
99,80%

99,60%

99,40%
99,20%
99,00%
98,80%
98,60%
50 100 150 200

W Accuracy W Recall W Precision wF1Score

GAMBAR 23.
Pengujian epochs model Fluency

Dari hasil pengujian, model terbaik untuk model Fluency
diperoleh pada jenis dataset Augmented Oversampling,
partisi data dengan konfigurasi 80% untuk pelatihan, 10%
untuk setiap data uji dan validasi, serta hyperparameter
learning rate sebesar 0,0001, batch size 32, dan jumlah
epochs 150 dengan nilai matriks evaluasi accuracy, recall,

precision, dan F1 scores masing-masing sebesar 99,7%,
99,8%, 99,8%, dan 99,8%.
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B. Pengujian model DistilBERT Lexical

Untuk model Lexical, terdapat 4 skenario pengujian.
Skenario pengujian pertama adalah partisi data. Skenario
pengujian ini akan dilakukan sebanyak 4 kali. Nilai matriks
evaluasi terbaik diperoleh pada partisi data 50% untuk
pelatihan, 25% untuk masing-masing data uji dan validasi
dengan nilai accuracy, recall, precision, dan FI scores
adalah 60,2%, 60,2%, 60,7%, dan 60,3%.

Data Partition Testing

61,00%
60,50%

60,00%

59,50%
59,00%
58,50%
58,00%
57,50%

50:25:25 60:20:20 70:15:15 80:10:10

wAccuracy W Recall w Precision m F1 Score

GAMBAR 24.
Pengujian partisi dataset model Lexical

Skenario pengujian kedua adalah learning rate. Skenario
pengujian ini akan dilakukan sebanyak 4 kali. Nilai matriks
evaluasi terbaik diperoleh pada nilai learning rate 0,0001
dengan nilai accuracy, recall, precision, dan FI scores
adalah 60,2%, 60,2%, 60,7%, dan 60,3%.

Learning Rate Testing

70,00%
60,00%

50,00%

40,00%
30,00%
20,00%
0,00% -

0,00001 0,0001 0,001 0,01

WAccuracy wRecall w Precision w F1Score

GAMBAR 25.
Pengujian learning rate model Lexical

Skenario pengujian ketiga adalah batch size. Skenario
pengujian ini akan dilakukan sebanyak 4 kali. Nilai matriks
evaluasi terbaik diperoleh pada nilai batch size 8 dengan nilai
accuracy, recall, precision, dan F1 scores adalah 62,6%,
62,6%, 63,3%, dan 62,6%.

Batch Size Testing

62,008
61,00%
B0,00%
58,00%
50,008
57,00%
56,00%
8 16

WAccuroey W Rreol W Precii

GAMBAR 26.
Pengujian batch size model Lexical

Skenario pengujian terakhir adalah epochs. Skenario
pengujian ini akan dilakukan sebanyak 4 kali. Nilai matriks
evaluasi terbaik diperoleh pada nilai epochs 5 dengan nilai
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accuracy, recall, precision, dan FI scores adalah 62,6%,
62,6%, 63,3%, dan 62,6%.

Epochs Testing
64,00%
63,50%
63,00%
62,50%
62,00%
61,50%
61,00%

60,50%
60,00%
59,50%
59,00%
58,50%
3 4 5 6

WAccuracy W Recoll W Precision i F15core

GAMBAR 27.
Pengujian epochs model Lexical

Dari hasil pengujian, model terbaik diperoleh untuk
model Lexical pada partisi data dengan konfigurasi 50%
untuk pelatihan, 25% untuk masing-masing data uji dan
validasi, serta learning rate sebesar 0,0001, batch size 8, dan
jumlah epochs 5, dengan nilai matriks evaluasi accuracy,
recall, precision, dan FI scores adalah 62,6%, 62,6%, 63,3%,
dan 62,6%.

C. Pengujian model 75 Grammar

Untuk model Grammar, terdapat 3 skenario pengujian.
Skenario pengujian pertama adalah learning rate. Skenario
pengujian ini akan dilakukan sebanyak 4 kali. Nilai matriks
evaluasi terbaik diperoleh pada nilai learning rate 0,00005
dengan nilai loss sebesar 0,570.

Learning Rate Testing

06
04
02

(]

0,000005 0,00005 0,0005 0,005

mloss

GAMBAR 28.
Pengujian learning rate model Grammar

Skenario pengujian kedua adalah batch size. Skenario
pengujian ini akan dilakukan sebanyak 4 kali. Nilai matriks
evaluasi terbaik diperoleh pada nilai batch size 4 dengan nilai
loss sebesar 0,566.

Batch Size Testing

0,578
0,576
0,574

0,572
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0,568
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0,562
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GAMBAR 29.
Pengujian batch size model Grammar
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Skenario pengujian terakhir adalah epochs. Skenario
pengujian ini akan dilakukan sebanyak 4 kali. Nilai matriks
evaluasi terbaik diperoleh pada nilai epochs 2 dengan nilai
loss sebesar 0,562.

Epochs Testing
0,576
0,574
0,572
0,57
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GAMBAR 30.
Pengujian epochs model Grammar

Dari hasil pengujian, model terbaik diperoleh untuk
model 75 GEC pada partisi data dengan konfigurasi data
pelatihan sebesar 80% dan data uji sebesar 20%, dengan
learning rate 0,00005, batch size 4, dan jumlah epochs 2,
dengan nilai matriks evaluasi loss sebelum pelatihan model
sebesar 1,902 dan setelah pelatihan model dilakukan
diperoleh 0,562.

D. Pengujian model Wav2Vec2 Pronunciation

Untuk model Pronunciation, terdapat 5 skenario
pengujian. Skenario pengujian pertama adalah jenis dataset.
Skenario pengujian ini akan dilakukan sebanyak 4 kali. Nilai
matriks evaluasi terbaik diperoleh dalam skenario dataset
augmented oversampling dengan nilai accuracy, recall,
precision, dan F1 scores adalah 76%, 76%, 75,9%, dan
75,9%.
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GAMBAR 31.
Pengujian jenis dataset model Pronunciation

Skenario pengujian kedua adalah partisi data. Skenario
pengujian ini akan dilakukan sebanyak 4 kali. Nilai matriks
evaluasi terbaik diperoleh dalam partisi data 80% untuk
pelatihan, 10% untuk masing-masing data uji dan validasi,
dengan nilai accuracy, recall, precision, dan FI scores
adalah 81,6%, 81,6%, 81,4%, dan 81,4%.
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Data Partition Testing
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GAMBAR 32.
Pengujian partisi dataset model Pronunciation

Skenario pengujian ketiga adalah learning rate. Skenario
pengujian ini akan dilakukan sebanyak 4 kali. Nilai matriks
evaluasi terbaik diperoleh pada nilai learning rate 0,0001
dengan nilai accuracy, recall, precision, dan FI scores
adalah 77,4%, 77,4%, 77,6%, dan 77,3%.

Learning Rate Testing
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GAMBAR 33.
Pengujian learning rate model Pronunciation

Skenario pengujian keempat adalah batch size. Skenario
pengujian ini akan dilakukan sebanyak 4 kali. Nilai matriks
evaluasi terbaik diperoleh pada nilai batch size 4 dengan nilai
accuracy, recall, precision, dan FI scores adalah 81,6%,
81,6%, 81,5%, dan 81,5%.
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GAMBAR 34.
Pengujian batch size model Pronunciation

Skenario pengujian terakhir adalah epochs. Skenario
pengujian ini akan dilakukan sebanyak 4 kali. Nilai matriks
evaluasi terbaik diperoleh pada nilai epochs 8 dengan nilai
accuracy, recall, precision, dan FI scores adalah 82,4%,
82,4%, 82,3%, dan 82,2%.
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GAMBAR 35.
Pengujian epochs model Pronunciation

Dari hasil pengujian, model terbaik untuk model
Pronunciation diperoleh dalam jenis dataset Augmented
Oversampling, partisi data dengan konfigurasi 80% untuk
pelatihan, 10% untuk masing-masing data uji dan validasi,
serta hyperparameter learning rate 0,0001, batch size 4, dan
jumlah epoch 8 dengan nilai matriks evaluasi accuracy,
recall, precision, dan F'I scores adalah 82,4%, 82,4%, 82,3%,
dan 82,2%.

V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian studi, pengembangan
aplikasi Simulasi tes IELTS sesi Speaking telah berhasil
dikembangkan pada platform Android. Pada proses penilaian
pada Simulasi tes IELTS sesi Speaking dilakukan sesuai
dengan tes resmi IELTS sesi Speaking dengan menggunakan
4 matriks evaluasi yaitu Fluency, Lexical, Grammar, dan
Pronunciation. Setiap matriks evaluasi akan menggunakan 1
model yang sudah dilatih sesuai dengan fungsi utama model
tersebut dan menggunakan jenis dataset, partisi dataset, dan
hyperparameter yang terbaik untuk model tersebut. Keempat
model sudah diuji dan menghasilkan nilai akurasi 99% untuk
model RNN-LSTM pada matriks evaluasi Fluency, nilai
akurasi 62% untuk model DistilBERT pada matriks evaluasi
Lexical, nilai loss 0,562 untuk model 75 pada matriks
evaluasi Grammar, dan nilai akurasi 82% untuk model
Wav2Vec2 pada matriks evaluasi Pronunciation. Dengan
pengembangan aplikasi Simulasi tes IELTS sesi Speaking
dengan platform Android, diharapkan dapat mengurangi
masalah yang telah dijelaskan dan menjadi solusi sebagai
platform pelatihan untuk sesi Speaking tes IELTS yang
memungkinkan penilaian yang cepat, akurat, dan murah.
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