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Abstrak— Kemampuan literasi pada siswa sekolah dasar dipengaruhi oleh berbagai aspek, di antaranya
kemampuan membaca, menulis, dan memahami materi pembelajaran. Ketepatan ejaan merupakan salah
satu indikator yang dapat digunakan untuk menilai kemampuan menulis siswa. Penelitian ini bertujuan
mengembangkan pendekatan deteksi risiko literasi dengan memanfaatkan skor ejaan hasil analisis
Levenshtein Distance sebagai fitur klasifikasi. Metode Levenshtein Distance digunakan untuk
mengidentifikasi kesalahan ejaan dan menghasilkan skor ejaan yang selanjutnya dikombinasikan dengan
nilai membaca dan nilai kuis. Ketiga fitur tersebut digunakan sebagai masukan pada algoritma Random
Forest untuk mengklasifikasikan tingkat risiko literasi siswa. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model
Random Forest memperoleh nilai akurasi sebesar 86,67%. Analisis feature importance menunjukkan bahwa
skor ejaan memberikan kontribusi sebesar 27,89% dalam proses klasifikasi. Temuan ini menunjukkan
bahwa skor ejaan dapat dimanfaatkan sebagai indikator pendukung dalam identifikasi risiko literasi siswa
sekolah dasar secara lebih objektif dan terukur.

Kata Kunci— Levenshtein Distance, machine learning, Random Forest, risiko literasi, skor ejaan.

Abstract— Elementary school students' literacy skills can be influenced by their reading, writing, and

learning comprehension abilities. One indicator that can be used to assess writing ability is spelling
accuracy. This study aims to utilize a spelling score based on the Levenshtein Distance method as a feature
for literacy risk classification among elementary school students. The Levenshtein Distance method was
employed to detect spelling errors and generate spelling scores, which were then combined with reading
and quiz scores as classification features using the Random Forest algorithm. The results showed that the
Random Forest model was able to classify literacy risk with an accuracy of 86.67%. Feature importance
analysis revealed that the spelling score contributed 27.89% to the classification process. These findings
indicate that the spelling score can be used as an additional indicator for identifying students’ literacy risk.
This study is expected to support the early detection of literacy risk among elementary school students.

Keywords— Levenshtein Distance, literacy risk classification, machine learning, Random Forest, spelling
score
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I. PENDAHULUAN

Kemampuan literasi dasar menjadi salah satu faktor penting dalam proses pembelajaran siswa
sekolah dasar karena berkaitan dengan kemampuan memahami informasi, berpikir kritis, dan
mendukung keberhasilan akademik pada jenjang pendidikan berikutnya [1]. Literasi dasar tidak
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hanya mencakup kemampuan membaca, tetapi juga kemampuan menulis, memahami kosakata,
serta menyusun kalimat secara tepat. Rendahnya kemampuan literasi dapat menyebabkan siswa
mengalami kesulitan dalam memahami materi pelajaran dan berdampak pada penurunan hasil
belajar [2]. Oleh sebab itu, diperlukan upaya deteksi dini untuk mengidentifikasi risiko gangguan
literasi agar penanganan dapat dilakukan secara lebih cepat dan tepat sasaran.

Permasalahan literasi dasar masih menjadi tantangan di berbagai negara, termasuk Indonesia.
Sebagian siswa sekolah dasar masih mengalami kesulitan membaca, memahami teks, dan menulis
sesuai kaidah ejaan Bahasa Indonesia. Kesalahan ejaan dapat dijadikan salah satu indikator
kemampuan literasi karena berkaitan dengan kemampuan mengenali huruf, memahami kata, dan
membentuk kalimat. Selain itu, rendahnya nilai membaca dan hasil evaluasi pembelajaran juga
dapat menunjukkan adanya risiko gangguan literasi pada siswa.

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan dan Machine Learning memberikan peluang
dalam pengembangan sistem deteksi dini gangguan literasi secara otomatis. Salah satu
pendekatan yang dapat diterapkan adalah Natural Language Processing (NLP) untuk
menganalisis kesalahan ejaan pada teks tulisan siswa [3]. Dalam penelitian ini, metode
Levenshtein Distance digunakan untuk menghitung tingkat kemiripan antara kata yang ditulis
siswa dan kata baku pada kamus acuan, sehingga jumlah dan tingkat kesalahan ejaan dapat
diidentifikasi secara otomatis.

Meskipun metode Levenshtein Distance telah banyak terbukti efektif untuk mendeteksi dan
mengoreksi kesalahan ejaan, sebagian besar penelitian masih berfokus pada perbaikan kata dan
pemberian rekomendasi ejaan. Padahal, tingkat kesalahan ejaan yang direpresentasikan melalui
skor ejaan berpotensi digunakan sebagai indikator kemampuan literasi siswa. Oleh karena itu,
penelitian ini memanfaatkan skor ejaan hasil analisis Levenshtein Distance yang dikombinasikan
dengan nilai membaca dan nilai kuis untuk mengklasifikasikan risiko literasi menggunakan
algoritma Random Forest, yang dipilih karena mampu menghasilkan performa klasifikasi yang
stabil serta memiliki risiko overfitting yang rendah.

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini mengusulkan sistem deteksi dini risiko
gangguan literasi dasar berbasis NLP dan Machine Learning pada siswa sekolah dasar. Sistem
memanfaatkan metode Levenshtein Distance untuk menghitung kesalahan ejaan, kemudian
menggunakan fitur skor ejaan, jumlah kesalahan, rata-rata jarak edit, nilai membaca, dan nilai
kuis sebagai masukan pada model Random Forest untuk mengklasifikasikan tingkat risiko literasi
ke dalam kategori low risk, moderate risk, dan high risk. Penelitian ini diharapkan dapat
membantu guru dalam melakukan identifikasi awal terhadap siswa yang berisiko mengalami
gangguan literasi sehingga intervensi pembelajaran dapat dilakukan lebih cepat dan tepat.

II. METODE

Penelitian ini diawali dengan pengumpulan data siswa yang meliputi teks tulisan, nilai
membaca, dan nilai kuis. Teks tulisan kemudian melalui tahap preprocessing sebelum dianalisis
menggunakan metode Levenshtein Distance untuk mendeteksi kesalahan ejaan dan menghasilkan
skor ejaan. Skor tersebut selanjutnya dikombinasikan dengan nilai membaca dan nilai kuis
sebagai fitur dalam klasifikasi risiko literasi menggunakan algoritma Random Forest. Evaluasi
model dilakukan menggunakan accuracy, precision, recall, dan Fl-score.
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A. Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh secara langsung dari kegiatan
pembelajaran siswa sekolah dasar. Data yang dikumpulkan meliputi teks tulisan siswa, nilai
membaca, dan nilai kuis. Teks tulisan berasal dari tugas menulis yang dikerjakan siswa selama
proses pembelajaran, sedangkan nilai membaca dan nilai kuis diperoleh dari hasil penilaian
yang dilakukan oleh guru.

Teks tulisan digunakan sebagai sumber data utama dalam analisis kesalahan ejaan
menggunakan metode Levenshtein Distance. Proses tersebut menghasilkan skor ejaan yang
kemudian dikombinasikan dengan nilai membaca dan nilai kuis sebagai fitur dalam klasifikasi
risiko literasi. Pemilihan ketiga variabel tersebut didasarkan pada penelitian terdahulu yang
menunjukkan bahwa kemampuan membaca dan menulis merupakan komponen utama literasi
dasar serta dapat digunakan sebagai indikator dalam mengidentifikasi risiko gangguan literasi
pada siswa sekolah dasar.

B. Preprocessing Teks

Tahap preprocessing dilakukan untuk menyiapkan data teks agar berada dalam kondisi

yang bersih, konsisten, dan siap digunakan pada proses analisis kesalahan ejaan:

1. Case Folding, yaitu mengubah seluruh teks tulisan siswa menjadi huruf kecil untuk
menghindari perbedaan interpretasi akibat penggunaan kapital yang tidak konsisten.

2. Tokenisasi, yaitu Memecah teks menjadi satuan kata agar setiap kata dapat dianalisis
secara independen pada tahap perhitungan kesalahan ejaan menggunakan metode
Levenshtein Distance.

C. Analisis Kesalahan Ejaan Menggunakan Levenshtein Distance
Algoritma Levenshtein Distance menghitung jarak edit minimum antara kedua kata
tersebut berdasarkan operasi penyisipan, penghapusan, dan penggantian karakter. Proses
perhitungan dilakukan menggunakan matriks jarak, di mana nilai pada setiap sel
merepresentasikan jumlah minimum operasi edit yang diperlukan untuk mengubah sebagian
string sumber menjadi string target [4]. Berikut ini rumus algoritma Levenshtein Distance:

levgp(i,j) = minlev, , (i — 1,j) + 1 (Penghapusan) (D
levy (i, j) = minlev,,(i,j — 1) + 1 (Penyisipan) (2)
levy,(i,j) = minlev, , (i — 1,j — 1) + 1,ai # bj (Subsitusi) 3)

Dimana g adalah string sumber, p adalah string target, ; adalah index baris string sumber,
j adalah index baris string target, (q; + bj) perlu menambahkan 1(+1) [5].

Dalam penerapannya pada koreksi ejaan, Levenshtein Distance digunakan untuk
mendeteksi kesalahan tulis dengan membandingkan kata tidak baku terhadap seluruh entri
dalam kamus. Semakin kecil jaraknya, semakin besar kemungkinan kata tersebut merupakan
kandidat kata baku yang relevan [5].
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D. Perhitungan Skor Ejaan
Setelah proses analisis kesalahan ejaan selesai, sistem menghitung skor ejaan untuk setiap
teks siswa. Skor ini digunakan untuk menggambarkan tingkat ketepatan penulisan dengan
membandingkan jumlah kata yang benar terhadap total kata yang dianalisis. Perhitungan skor
ejaan mengacu pada penyederhanaan konsep accuracy sehingga menghasilkan nilai yang
merepresentasikan kualitas ejaan secara kuantitatif. Untuk rumusnya sebagai berikut:
jumlah kata benar

skor ejaan == x 100 4)
jumlah total kata

Sebagai contoh, apabila suatu teks terdiri dari 20 kata dan ditemukan 4 kesalahan ejaan, maka
jumlah kata yang benar adalah 16 kata. Berdasarkan rumus skor ejaan dihitung sebagai
berikut:

16
skor ejaan = 20 x 100 = 80

Hasil perhitungan menunjukkan bahwa teks tersebut memiliki skor ejaan sebesar 80.
Nilai skor yang lebih tinggi menunjukkan bahwa sebagian besar kata ditulis sesuai kaidah
ejaan yang berlaku, sedangkan nilai yang lebih rendah menunjukkan adanya lebih banyak
kesalahan penulisan dalam teks.

Pada penelitian ini, skor ejaan tidak hanya digunakan sebagai hasil evaluasi ketepatan
ejaan, tetapi juga dimanfaatkan sebagai salah satu fitur dalam proses klasifikasi risiko literasi
siswa. Dengan demikian, skor ejaan berfungsi sebagai representasi kuantitatif kemampuan
menulis siswa yang selanjutnya dikombinasikan dengan nilai membaca dan nilai kuis untuk
membentuk dataset klasifikasi.

E. Pembentukan Dataset dan Pelabelan

Setelah proses analisis kesalahan ejaan selesai dilakukan, tahap berikutnya adalah
pembentukan dataset yang digunakan pada proses klasifikasi risiko literasi siswa. Dataset
disusun dengan menggabungkan hasil analisis teks dan data akademik siswa. Fitur yang
digunakan dalam penelitian ini terdiri atas skor ejaan, nilai membaca, dan nilai kuis.

Skor ejaan diperoleh dari hasil analisis kesalahan ejaan menggunakan metode
Levenshtein Distance dan digunakan untuk merepresentasikan tingkat ketepatan penulisan
siswa. Sementara itu, nilai membaca menggambarkan kemampuan siswa dalam memahami
bacaan, sedangkan nilai kuis digunakan untuk merepresentasikan tingkat pemahaman siswa
terhadap materi pembelajaran. Ketiga fitur tersebut dipilih karena mampu merepresentasikan
aspek utama literasi, yaitu kemampuan menulis, membaca, dan pemahaman materi.

Setelah dataset terbentuk, setiap data diberikan label risiko literasi sebagai kelas target
pada proses klasifikasi. Pelabelan dilakukan berdasarkan rata-rata nilai dari ketiga fitur yang
digunakan. Nilai rata-rata yang diperoleh kemudian digunakan untuk menentukan kategori
risiko literasi siswa, yaitu low risk, moderate risk, dan high risk. Kriteria pelabelan
ditunjukkan pada Tabel 1 sebagai berikut.

Tabel 1. Pelabelan Dataset

Rata-rata nilai Label
> 80 Low risk
60-79 Moderete risk
> 60 High risk
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Kategori low risk menunjukkan siswa memiliki kemampuan literasi yang baik dengan
risiko gangguan literasi yang rendah. Kategori moderate risk menunjukkan siswa memiliki
kemampuan literasi yang cukup, namun masih memerlukan perhatian pada beberapa aspek
pembelajaran. Adapun kategori kigh risk menunjukkan siswa memiliki kemampuan literasi
yang relatif rendah sehingga memerlukan pendampingan dan intervensi lebih lanjut.

Proses pelabelan dilakukan sebelum tahap pelatihan model sehingga setiap data memiliki
kelas target yang digunakan oleh algoritma Random Forest untuk mempelajari pola hubungan
antara fitur masukan dan tingkat risiko literasi siswa.

F. Klasifikasi Menggunakan Random Forest

Random Forest merupakan salah satu algoritma Machine Learning berbasis ensemble
learning yang bekerja dengan menggabungkan hasil prediksi dari banyak model untuk
meningkatkan akurasi dan stabilitas klasifikasi [6]. Algoritma ini membangun sejumlah
decision tree menggunakan subset data yang berbeda, kemudian mengombinasikan hasil
prediksi setiap pohon untuk menghasilkan keputusan akhir [7]. Pendekatan tersebut
memungkinkan Random Forest mengurangi risiko overfitting yang sering terjadi pada
penggunaan decision tree tunggal serta meningkatkan kemampuan generalisasi model.

Menurut [8] proses kerja Random Forest pada penelitian ini meliputi tiga tahapan utama
yaitu:

1. Bootstrap sampling, yaitu pembentukan beberapa subset data latih secara acak dengan
metode sampling with replacement. Setiap subset yang terbentuk digunakan untuk
melatih satu decision tree secara independen.

2. Pembentukan decision tree. Pada setiap simpul (node), algoritma memilih sebagian fitur
secara acak untuk menentukan pemisahan data yang paling optimal. Pemilihan fitur
secara acak bertujuan meningkatkan keberagaman antar pohon sehingga model tidak
bergantung pada pola tertentu.

3. Agregasi prediksi (ensemble aggregation). Setiap decision tree menghasilkan prediksi
terhadap data masukan, kemudian seluruh hasil prediksi digabungkan menggunakan
metode majority voting. Kelas yang memperoleh suara terbanyak ditetapkan sebagai hasil
klasifikasi akhir. Mekanisme ini membuat Random Forest lebih robust terhadap variasi
data dan mampu menghasilkan prediksi yang lebih akurat.

G. Evaluasi Model

Evaluasi model merupakan tahapan penting dalam penelitian Machine Learning untuk
menilai kemampuan model dalam melakukan klasifikasi secara akurat. Pada penelitian ini,
kinerja model Random Forest dievaluasi menggunakan confusion matrix, yang merupakan
metode evaluasi umum pada permasalahan klasifikasi.

Confusion matrix berfungsi untuk membandingkan hasil prediksi model dengan label
sebenarnya pada data uji. Melalui matriks ini, dapat diketahui jumlah prediksi yang benar
maupun salah pada setiap kelas, sehingga evaluasi tidak hanya berfokus pada ketepatan secara
keseluruhan, tetapi juga pada kemampuan model dalam mengenali masing-masing tingkat
risiko literasi dasar [9], [10]. Secara matematis, metrik evaluasi tersebut dihitung berdasarkan
nilai pada confusion matrix dengan rumus sebagai berikut:

1) Accuracy = persentase prediksi yang benar.

. TN +TP
Akurasi = (5)
FP+TP+TN +FN
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2) Precision = tingkat ketepatan prediksi positif.
. TP
Precision = ———— (6)
TP + FP
3) Recall = kemampuan model mendeteksi data positif.
TP
Recall = ———— ()
TP + FN
4) F1-Score = nilai rata-rata antara presisi dan recall.

Precision x Recall
F1 —Score =2 % — (8)
Precision + Recall

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengujian analisis kesalahan ejaan dilakukan untuk mengevaluasi kemampuan metode
Levenshtein Distance dalam mengidentifikasi dan mengoreksi kata yang mengalami kesalahan
penulisan. Proses pengujian dilakukan dengan membandingkan kata masukan dengan kata baku
yang terdapat pada kamus acuan. Tingkat kemiripan kedua kata diukur menggunakan nilai
distance, yang merepresentasikan jumlah operasi edit minimum yang diperlukan untuk mengubah
kata masukan menjadi kata target. Semakin rendah nilai distance yang diperoleh, semakin tinggi
tingkat kemiripan antara kedua kata tersebut.

Setelah proses deteksi dan koreksi kesalahan ejaan dilakukan menggunakan metode
Levenshtein Distance, tahap selanjutnya adalah menghitung skor ejaan untuk setiap teks siswa.
Skor ejaan digunakan untuk merepresentasikan tingkat ketepatan penulisan berdasarkan jumlah
kata yang sesuai dengan kamus acuan dibandingkan dengan keseluruhan kata dalam teks. Nilai
skor yang diperoleh berada pada rentang 0-100, di mana semakin tinggi skor menunjukkan
semakin baik kualitas ejaan yang digunakan siswa. Hasil perhitungan skor ejaan pada beberapa
data sampel ditunjukkan pada Tabel 2 berikut.

Tabel 2. Hasil perhitungan skor ejaan

No Jumlah Kata Kata Salah Skor Ejaan
1 20 2 90

2 25 5 80

3 18 6 66,67

Hasil perhitungan pada Tabel 2, menunjukkan bahwa skor ejaan dapat digunakan untuk
merepresentasikan tingkat ketepatan penulisan siswa secara kuantitatif. Nilai skor yang lebih
tinggi menunjukkan jumlah kesalahan ejaan yang lebih sedikit, sedangkan peningkatan jumlah
kesalahan penulisan akan menyebabkan penurunan skor ejaan secara proporsional.

Penggunaan skor ejaan memberikan ukuran yang lebih terstandarisasi dibandingkan hanya
menghitung jumlah kesalahan ejaan. Dengan pendekatan ini, kualitas penulisan siswa dapat
dievaluasi dan dibandingkan secara lebih objektif meskipun panjang teks atau jumlah kata yang
ditulis berbeda.
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Setelah proses pembentukan dataset dan pelabelan selesai dilakukan, tahap berikutnya adalah
pelatihan model menggunakan algoritma Random Forest. Model dibangun menggunakan tiga
fitur utama, yaitu skor ejaan hasil analisis Levenshtein Distance, nilai membaca, dan nilai kuis.
Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan Fi-score
untuk mengukur kemampuan model dalam mengklasifikasikan risiko literasi siswa ke dalam
kategori low risk, moderate risk, dan high risk.

Confusion Matrix Random Forest
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Gambar 1. Hasil Confusion Matrix

Berdasarkan Gambar 1 hasil confusion matrix, sebanyak 7 data kategori high risk, 2 data
kategori low risk, dan 4 data kategori moderate risk berhasil diklasifikasikan dengan benar.
Dengan demikian, jumlah prediksi yang benar adalah 13 data dari total 15 data pengujian. Nilai
accuracy dihitung menggunakan persamaan (9):

Jumlah prediksi benar

accuracy = 9

Jumlah data uji

Sehingga untuk substitusi nilai dihitung sebagai berikut:

13
accuracy = I x 100 = 86,67%

Nilai tersebut menunjukkan bahwa sebagian besar data berhasil diklasifikasikan sesuai dengan
label yang dimiliki. Berdasarkan classification report, kategori high risk memperoleh nilai
precision sebesar 0,88, recall sebesar 1,00, dan F/-score sebesar 0,93. Hasil ini menunjukkan
bahwa seluruh siswa yang termasuk kategori risiko tinggi berhasil dikenali oleh model. Pada
kategori low risk, model memperoleh nilai precision sebesar 1,00 dan recall sebesar 0,67, yang
menunjukkan bahwa prediksi yang dihasilkan sangat tepat meskipun masih terdapat beberapa
data yang belum berhasil teridentifikasi. Sementara itu, kategori moderate risk memperoleh nilai
precision, recall, dan F1-score sebesar 0,80 yang menunjukkan performa klasifikasi yang cukup
baik. Berdasarkan hasil confusion matrix, sebagian besar data berhasil diklasifikasikan dengan
benar. Namun, masih terdapat beberapa kesalahan prediksi antara kategori low risk dan moderate
risk, serta antara moderate risk dan high risk. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa karakteristik
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nilai antar kategori memiliki rentang yang relatif berdekatan sehingga batas klasifikasi tidak
selalu dapat dipisahkan secara tegas. Fenomena ini umum terjadi pada kasus klasifikasi di bidang
pendidikan karena kemampuan siswa berada pada spektrum yang bersifat kontinu.

Analisis feature importance dilakukan untuk mengetahui tingkat kontribusi masing-masing
fitur terhadap proses klasifikasi. Pada algoritma Random Forest, nilai feature importance
diperoleh dari akumulasi penurunan impurity (Gini Impurity) yang dihasilkan oleh setiap fitur
pada seluruh pohon keputusan yang terbentuk. Semakin besar kontribusi suatu fitur dalam
memisahkan data pada node-node pohon keputusan, semakin tinggi nilai importance yang
diperoleh. Hasil perhitungan feature importance ditunjukkan pada Tabel 3 sebagai berikut

Tabel 3.Hasil Feature Importance

Fitur Nilai Importance Persentase
Nilai Baca 0,3627 36,27%
Nilai Kuis 0,3584 35,84%
Skor Ejaan 0,2789 27,89%

Berdasarkan Tabel 3, fitur nilai membaca memiliki nilai importance tertinggi sebesar 0,3627
atau 36,27%, diikuti oleh nilai kuis sebesar 0,3584 atau 35,84%, dan skor ejaan sebesar 0,2789
atau 27,89%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa nilai membaca memberikan kontribusi paling
besar dalam proses pengambilan keputusan model. Meskipun memiliki nilai importance yang
lebih rendah, skor ejaan tetap memberikan pengaruh terhadap klasifikasi risiko literasi, sehingga
dapat digunakan sebagai fitur pendukung dalam proses identifikasi risiko literasi siswa.

Temuan ini menunjukkan bahwa skor ejaan hasil analisis Levenshtein Distance tidak hanya
berfungsi sebagai indikator kesalahan penulisan, tetapi juga dapat dimanfaatkan sebagai fitur
pendukung dalam proses identifikasi risiko literasi. Dengan demikian, kemampuan menulis yang
direpresentasikan melalui tingkat ketepatan ejaan memiliki keterkaitan dengan kemampuan
literasi secara keseluruhan dan dapat digunakan sebagai salah satu indikator dalam deteksi dini
risiko literasi siswa sekolah dasar.

Berdasarkan hasil penelitian, metode Levenshtein Distance memiliki kelebihan dalam
mendeteksi kesalahan ejaan berbasis karakter, seperti pengurangan, penambahan, dan
penggantian huruf. Metode ini juga mampu menghasilkan skor ejaan yang bersifat kuantitatif
sehingga dapat dimanfaatkan sebagai fitur dalam klasifikasi risiko literasi. Selain itu,
implementasinya relatif sederhana dan tidak memerlukan proses pelatihan model yang kompleks.

Namun, metode ini masih memiliki beberapa keterbatasan. Hasil analisis sangat bergantung
pada kualitas dan kelengkapan kamus acuan yang digunakan. Selain itu, Levenshtein Distance
hanya mengukur kemiripan karakter tanpa mempertimbangkan konteks kalimat, sehingga masih
berpotensi menghasilkan koreksi yang kurang sesuai. Penentuan nilai threshold juga berpengaruh
terhadap hasil analisis, di mana nilai yang terlalu kecil dapat menyebabkan kesalahan tidak
terdeteksi, sedangkan nilai yang terlalu besar dapat menghasilkan kandidat koreksi yang kurang
relevan. Di samping itu, kinerja model klasifikasi turut dipengaruhi oleh jumlah dan keragaman
dataset yang digunakan selama proses pelatihan.
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IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, metode Levenshtein Distance berhasil
diterapkan untuk menganalisis kesalahan ejaan pada teks tulisan siswa sekolah dasar. Metode ini
mampu mendeteksi berbagai bentuk kesalahan penulisan, seperti pengurangan, penambahan, dan
penggantian karakter, serta menghasilkan skor ejaan yang merepresentasikan tingkat ketepatan
penulisan siswa secara kuantitatif. Skor ejaan yang dihasilkan kemudian dikombinasikan dengan
nilai membaca dan nilai kuis sebagai fitur dalam klasifikasi risiko literasi menggunakan algoritma
Random Forest. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan tingkat
risiko literasi siswa ke dalam kategori low risk, moderate risk, dan high risk dengan nilai accuracy
sebesar 86,67%. Selain itu, model menunjukkan kemampuan yang baik dalam mengenali siswa
pada kategori high risk, yang ditunjukkan oleh nilai recall sebesar 1,00.

Berdasarkan analisis feature importance, nilai membaca memberikan kontribusi terbesar
dalam proses klasifikasi sebesar 36,27%, diikuti nilai kuis sebesar 35,84%, dan skor ejaan sebesar
27,89%. Meskipun memiliki kontribusi yang lebih rendah dibandingkan fitur lainnya, skor ejaan
tetap memberikan pengaruh terhadap hasil klasifikasi dan dapat digunakan sebagai indikator
pendukung dalam identifikasi risiko literasi siswa.

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa integrasi analisis kesalahan ejaan
berbasis Levenshtein Distance dan klasifikasi menggunakan Random Forest dapat dimanfaatkan
sebagai pendekatan untuk mendukung deteksi dini risiko literasi siswa sekolah dasar secara lebih
objektif dan terukur.
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       l e v  a , b  ( i , j ) =  min ⁡    l e v  a , b  ( i − 1 , j ) + 1   ( Penghapusan ) # ( 1 )


       l e v  a , b  ( i , j ) =  min ⁡    l e v  a , b  ( i , j − 1 ) + 1   ( Penyisipan ) # ( 2 )


       l e v  a , b  ( i , j ) =  min ⁡    l e v  a , b  ( i − 1 , j − 1 ) + 1 , a i ≠ b j   ( Subsitusi ) # ( 3 )


  a


  b


  i


  j


    a  i ≠   b  j


     s k o r   e j a a n =   j u m l a h   k a t a   b e n a r  j u m l a h   t o t a l   k a t a × 100 # ( 4 )


  s k o r   e j a a n   =    16 20   × 100 = 80


  ≥ 80


  > 60


     A k u r a s i =     T N + T P  F P + T P + T N + F N # ( 5 )


     P r e c i s i o n =     T P  T P + F P # ( 6 )


     R e c a l l =     T P  T P + F N # ( 7 )


     F 1 − S c o r e = 2 ×   P r e c i s i o n × R e c a l l  P r e c i s i o n + R e c a l l # ( 8 )


     a c c u r a c y =     J u m l a h   p r e d i k s i   b e n a r  J u m l a h   d a t a   u j i # ( 9 )


  a c c u r a c y   =    13 15   × 100 = 86 , 67 %

