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This study develops an evaluation instrument for Python programming using a Rule-
Based Automatic Question Generation (AQG) system integrated with Large
Language Models (LLMs), designed based on the Revised Bloom’s Taxonomy. The
urgency of this research stems from the limitations of conventional programming
evaluations, which are often time-consuming, less objective, and insufficiently
aligned with cognitive learning levels. The proposed method applies assessment
terms as rule-based constraints to guide LLM-generated questions, ensuring both
pedagogical validity and structural consistency in JSON format. A total of 91
questions were produced, consisting of multiple-choice and coding items, which
were then validated by three programming experts and tested on 32 vocational
students. The findings indicate that the instrument achieved an overall validity of
77.66% (valid category), with the highest accuracy at the Apply (96.30%) and Create
(100%) levels. The reliability test using Cronbach’s Alpha yielded 0.721, showing
acceptable internal consistency. Item difficulty analysis revealed a strong dominance
of easy questions (97.78%), with only 2.22% classified as moderate and none as
difficult. Student performance also showed a fluctuating pattern: high in Remember
(94.79%), Understand (95.83%), and Create (95.60%), but lower in Apply (86.11%),
Analyze (90.97%), and Evaluate (87.15%). These results confirm that integrating
Rule-Based AQG with LLMs can produce valid, reliable, and adaptive evaluation
instruments that not only capture basic programming competencies but also partially
address higher-order cognitive skills. This research contributes both practically by
providing educators with an efficient tool for generating evaluation items and
academically by enriching the growing body of literature on Al-assisted assessment
in programming education.

This is an open access article under the CC-BY-SA license.

I. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi yang pesat menuntut kompetensi
pemrograman menjadi salah satu keterampilan yang sangat
penting dikuasai, khususnya bagi siswa yang ingin berkarir di
industri teknologi [1]. Namun, pendidikan di bidang
pemrograman masih menghadapi kendala berupa materi yang
terkadang kurang terstruktur hingga keterbatasan instrumen
evaluasi yang objektif [2], [3]. Hal tersebut menimbulkan
kesulitan untuk mengukur keterampilan tingkat lanjut seperti
analisis, evaluasi, dan kreativitas. Selain itu, penyusunan soal
secara manual membutuhkan waktu lebih panjang, kurang

adaptif, dan rentan terhadap subjektivitas pengajar sehingga
evaluasi tidak konsisten[4], [5].

Salah satu pendekatan yang dapat mendukung proses
evaluasi adalah Automatic Question Generation (AQG)[6].
AQG memungkinkan pembuatan soal evaluasi secara
otomatis dan adaptif terhadap konten yang diberikan [7].
Penelitian terdahulu menunjukkan bahwa pendekatan rule-
base AQG ini efektif dalam memetakan kompetensi siswa ke
dalam level-level kognitif dari konsep Taksonomi Bloom
berdasarkan analisis kode program [8]. Di sisi lain,
pemanfaatan Large Language Models (LLMs) seperti GPT-4
atau Llama 3.3 memberikan kemampuan generatif teks yang
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fleksibel, namun masih sering menghasilkan soal yang kurang
sesuai dengan pedagogis [7].

Dalam menjaga validitas soal, penelitian ini mengadopsi
assesment term pada konsep Taksonomi Bloom yang direvisi
untuk mendefinisikan kata kerja operasional seperti recall,
describe, implement, analyze, justify, dan design [9].
Penggunaan assessment term selain menjaga validitas
pedagogis soal, juga penting untuk mengklasifikasikan soal
secara lebih konsisten oleh pendidik [9], [10]. Taksonomi
Bloom revisi pada Gambar 1 sebagai kerangka komprehensif
dalam merancang tujuan pembelajaran dengan instrumen
evaluasi [10]. Dengan begitu, AQG yang mengadopsi
Taksonomi Bloom tidak hanya mengukur tingkat kognitif,
tetapi juga memperhatikan kedalaman pengetahuan yang
dibutuhkan siswa dalam pemrograman.

. el e ooy GEERE
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Application Apply

Comprehension Understand

Knowledge Remember

Gambar 1. Taksonomi Bloom asli (1956) dan revisi (2002) pada domain
kognitif. penyesuaian urutan level kognitif dari Knowledge—Evaluation
menjadi Remember—Create [10].

Berdasarkan beberapa penelitian sebelumnya yang telah
dibahas, terdapat topik ini dapat terus di sempurnakan.
Penelitian ini menawarkan kontribusi berupa sistem Rule-
Based AQG dengan memanfaatkan LLMs dari Llama 3.3 70B
untuk pembuatan soal dan assessment term pada Taksonomi
Bloom sebagai aturan dasar pembuatan soal evaluasi
pemrograman siswa. Penelitian ini menguji efektivitas
instrumen melalui analisis validitas, reliabilitas, serta
kesukaran soal [11], [12]. Fokus penelitian ini diarahkan pada
keakuratan dan pemerataan soal pada setiap level Taksonomi
Bloom, sehingga instrumen yang dihasilkan mampu
memberikan evaluasi yang objektif, konsisten dan sesuai
dengan tujuan pembelajaran[13].

Dengan permasalahan dan beberapa solusi penelitian
sebelumnya, tujuan dari penelitian ini adalah: (1)
mengevaluasi  efektivitas  Rule-based AQG  dengan
menggunakan LLMs dan Taksonomi Bloom dalam
pembelajaran Python, (2) Menguji validitas, reliabilitas, dan
kesukaran soal Rule-based AQG oleh LLMs.

II. METODE

A. Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan pengembangan
serta mengevaluasi instrumen dengan uji coba lapangan,
dengan tujuan untuk menguji kualitas soal yang dihasilkan
dari Rule-based AQG dengan LLMs dalam mengukur
kemampuan pemrograman Python siswa [8], [14]. Soal
sebelum diujikan ke siswa akan di validasi oleh para
ahli/dosen, lalu analisis instrumen dilakukan setelah semua

data didapatkan. Tahapan penelitian juga jelaskan pada
Gambar 2.

| Data |—>| Proses AQG H\'alidaslAhLiH Uji Coba Analisis
Preparation Instrumen

Gambar 2. Tahapan penelitian meliputi data preparation, proses AQG,
validasi ahli, uji coba instrumen pada siswa, serta analisis instrumen melalui
uji validitas, reliabilitas, dan analisis kesukaran butir soal.

Tahapan penelitian pada Gambar 2 dilakukan guna
menguji kualitas soal yang dihasilkan dari proses AQG.
Sebelum proses AQG dilakukan, perlu mempersiapkan
berbagai data materi Python tertentu dan juga assessment
term Taksonomi Bloom sebagai dasar penyusunan soal [9].
Proses AQG mengolah data tersebut dan menghasilkan butir
soal yang sesuai dengan tipe soal dan level kognitif. Soal
tersebut divalidasi oleh dosen untuk memastikan kesesuaian
konten dan indikator kognitif dengan memberikan label pada
tiap soal [15]. Kemudian, dilakukan uji coba pengerjaan soal
oleh 32 mahasiswa vokasi yang berada di semester 6 dari
jurusan Teknologi Informasi, yang hasilnya dianalisis dengan
uji reliabilitas dan analisis kesukaran butir soal guna menilai
konsistensi serta kualitas instrumen[12], [16].

B. Instrumen Penelitian

Instrumen penelitian berupa tes pemrograman Python
yang dihasilkan secara otomatis melalui sistem Rule-Based
AQG terintegrasi dengan LLMs [8], [16]. Model Llama 3.3
70B dipilih sebab model open-source yang terbukti kompetitif
dengan model besar lain seperti GPT-3, Chinchilla-70B, dan
PaLM-540B [17]. Kemampuan ini mendukung aksesibilitas,
efisiensi, dan penerapan yang berkelanjutan dalam penelitian.
Penerapan AQG berbasis LLMs semakin sering digunakan
sebagai  instrumen evaluasi pembelajaran  dengan
menghasilkan soal yang sesuai dengan Taksonomi Bloom
[18], [19]. Berdasarkan penelitian sebelumnya, penelitian ini,
menekankan pengembangan instrumen evaluasi di bidang
pemrograman pada materi Python dasar dengan
memanfaatkan model open-source yaitu Llama 3.3 70B untuk
menghasilkan soal yang dapat mengevaluasi kognitif siswa.

Terdapat 10 modul pembelajaran pemrograman Python
dasar yang digunakan dengan 9 modul yang masing-masing
menghasilkan 10 soal evaluasi level kognitif dari remember
hingga evaluate dan modul pembelajaran terakhir
menghasilkan 1 soal untuk menilai level kognitif create siswa
sebagai final test, sehingga terdapat 91 soal yang dihasilkan
oleh LLMs. Dalam penyusunan soal pada proses AQG
menggunakan assessment term sebagai aturan dasar
memberikan label soal untuk tiap level Bloom, hal ini guna
memastikan setiap soal merepresentasikan indikator kognitif
sesuai dengan tingkatannya [8], [9].

Kualitas instrumen dijamin melalui validasi ahli oleh
dosen berkompeten di bidang pemrograman dan pedagogi
[15]. Validasi mencakup kesesuaian soal dengan level
kognitif Taksonomi Bloom, konten materi pemrograman
Python, dan kejelasan bahasa yang digunakan. Kemudian
instrumen diujikan pada 32 siswa vokasi untuk memperolah
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data empiris [12], [14]. Data tersebut dianalisis melalui uji
reliabilitas (Cronbach Alpha) serta analisis kesukaran butir
soal [20], [21]. Dengan demikian, instrumen ini tidak hanya
dihasilkan melalui pendekatan teknologi, tetapi juga
diverifikasi secara akademis dan empiris, sehingga dapat
menilai kelayakan instrumen dalam mengukur kemampuan
pemrograman siswa.

C. Prosedur Penelitian

Prosedur penelitian pada Gambar 2 ini dirancang guna
menguji kualitas instrumen soal pemrograman Python yang
dihasilkan secara otomatis melalui sistem Rule-based AQG
dan LLMs.

1. Data Preparation

Materi pembelajaran Python disusun ke dalam 10 modul
[2]. Sistem AQG menghasilkan total 91 soal sesuai level
kognitif Taksonomi Bloom revisi (remember hingga create)
dengan menggunakan assessment term dan isi materi dalam
tiap modul sebagai aturan dasar pembuatan [9].

2. Proses AQG

Soal dihasilkan secara otomatis melalui sistem yang
mengintegrasikan pendekatan Rule-based AQG dan LLMs
sehingga memastikan soal terbentuk sesuai isi materi dan
level kognitif [6][11]. Pada tahap perancangan prompt, aturan
berbasis Taksonomi Bloom dengan memanfaatkan
assessment term [9] digunakan untuk menentukan level
kognitif yang harus dicapai oleh setiap soal, materi yang
dipilih juga digunakan agar soal tetap sesuai dengan konteks
pembelajaran, dan terdapat aturan format agar memastikan
keluaran LLM konsisten dalam strsuktur JSON. Jenis soal
yang dihasilkan terdiri dari soal pilihan ganda untuk menilai
level Remember, Understand, analyze, dan Evaluate, dan soal
coding yang untuk menilai level Apply dan Create. Demikian
rule-based berfungsi tidak hanya mengendalikan format
output, tetapi juga mekanisme menentukan label level Bloom
yang kemudian diproses oleh model Llama 3.3 70B. Tabel 1
memaparkan beberapa soal dari proses AQG berdasarkan
level Bloom.

TABELI
HASIL SOAL DARI PROSES AQG DENGAN LLM

Level
Bloom
Remember

Pertanyaan

Manakah dari berikut ini yang merupakan
operator modulus dalam Python?

%
la).. k3k
c. %
d.//
Mengapa kita menggunakan keyword super()
dalam pewarisan class di Python?
a. Untuk menghentikan eksekusi konstruktor
b. Untuk memanggil method dari class anak
c. Untuk memanggil method dari class induk
d. Untuk menimpa method yang sudah ada
Tulislah program Python untuk menambahkan
pasangan 'kelas':'10A' ke dictionary siswa.
Perhatikan kode berikut:

Understand

Apply

Analyze

angka = (10, 20, 30)
angka[1] =25

Apa yang akan terjadi saat kode dijalankan?

a. Nilai tuple berhasil diubah

b. Tidak terjadi apa-apa

c. Program akan error karena tuple tidak dapat
diubah

d. Nilai 25 ditambahkan ke akhir tuple

Evaluasi kode berikut:

Evaluate

data= {"a": 1, "b": 2}
data.update({"c": 3, "a": 5})
print(data)

a. {"aﬂ: 1’ NbN: 2, IYCH: 3}
b. {llall: 5’ NbN: 2, IIC": 3}
c. {"a":5,"b" 2}
d. {llbll: 2, HCN: 3}
Buatlah program Python yang:
1. Menampilkan daftar siswa, jumlah hadirnya,
dan status kehadiran:
- "Sangat Baik" jika hadir > 9
- "Baik" jika hadir 7-8 kali
- "Cukup" jika hadir 5-6 kali
- "Kurang" jika hadir <5
2. Menghitung rata-rata kehadiran seluruh siswa
3. Menampilkan nama-nama siswa yang
statusnya “Kurang”

Create

3. Validasi Ahli

Soal divalidasi oleh tiga orang dosen yang memiliki
keahlian di validasi oleh di bidang sofiware enginer dan
bidang data science yang menggunakan Python. Mekanisme
validasi dilakukan untuk menilai:

(a) kesesuaian level kognitif Bloom,

(b) relevansi konten terhadap materi Python, dan

(c) kejelasan bahasa soal.

Jika, poin b dan c telah sesuai, dosen/ahli memberikan
label pada tiap soal tersebut dengan level kognitif Taksonomi
Bloom, yang kemudian dianalisis kesesuaian label soal hasil
AQG dengan label yang diberikan oleh dosen/ahli. Validitas
isi instrumen diuji menggunakan metode proportion
agreement karena sesuai untuk membandingkan kesesuaian
label sistem dengan label pakar secara sederhana namun
efektif [22].

4. Uji Coba Instrumen

Instrumen diujikan kepada 32 mahasiswa semester 6
jurusan Teknologi Informasi pada pendidikan vokasi. Data
yang diperoleh berupa jawaban siswa pada soal pilihan ganda
(benar/salah) dan soal coding (skor numerik dengan
CodeBLEU) dengan dikatakan benar jika skor > 70 [23].
Kemampuan tiap siswa berdasarkan level kognitif Taksonomi
Bloom dinilai berdasarkan soal yang dijawab benar dengan
rumus sebagai berikut [24]:
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b
Level X = (—) x 100%
n

Keterangan:

e Level X : Tingkat Taksonomi Bloom (Remember,
Understand, Apply, Analyze, & Evaluate).
e b :Jumlah soal pada tingkat x yang dijawab benar.
e n:Jumlah soal pada tingkat x di dalam modul
5. Analisis Instrumen
Data hasil uji coba dianalisis untuk menilai kualitas
instrumen [20]:
e Reliabilitas (Cronbach Alpha)
konsistensi soal.
e  Analisis kesukaran butir soal

guna menilai

D. Analisis Data

Analisis data mencakup tiga tahap utama, yaitu validasi
ahli, reliabilitas internal, dan analisis butir soal. Ringkasan
analisis, beserta rumus dan hasil yang diperoleh, disajikan
pada Tabel 2 berikut [20], [21], [24].

TABELII
ANALISIS DATA
Tahap Analisis Keterangan
Validasi ahli Tingkat validasi dihitung dari persentase
kesesuaian label sistem dengan label ahli
menggunakan rumus:
K
V= N X 100%
Hasil yang diperoleh adalah persentase
validitas soal per level Bloom.
Reliabilitas Mengukur konsistensi instrumen dengan
(Cronbach menghitung koefisien reliabilitas
Alpha) berdasarkan data jawaban siswa.
k 1 Yo
] ( o )
Hasil yang diperoleh berupa nilai o, dengan
kriteria o> 0,70 dianggap reliabel.
Analisis Mengetahui  tingkat  kesulitan  soal
kesukaran butir | berdasarkan jawaban dari seluruh siswa
soal dengan rumus:
B
Py
Hasil yang diperoleh berupa kategori soal
(mudah, sedang, sulit).

II1. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Evaluasi Kemampuan Siswa

Evaluasi kemampuan siswa dilakukan untuk memetakan
capaian pembelajaran pada setiap tingkat kognitif Taksonomi
Bloom (remember, understand, apply, analyze, evaluate, dan
create) [25]. Pengukuran ini diperoleh dari hasil pengerjaan
soal dari 32 siswa vokasi terhadap dua tipe soal, yaitu pilihan
ganda dan praktik coding, yang memiliki label tiap level
kognitif saat proses AQG. Soal pilihan ganda dinilai secara
konvensional, sedangkan soal praktik coding pada level apply
dan create dinilai menggunakan CodeBLEU [23]. Gambar 3

memetakan nilai rata-rata yang diraih siswa di tiap tingkatan
kognitif.

Rata-rata Performa Siswa pada Level
Kognitif Taksonomi Bloom

Remember

Analyze

Gambar 3. Rata-rata skor siswa pada enam level kognitif Taksonomi Bloom
yang dievaluasi melalui soal proses AQG.

Hasil evaluasi menunjukkan capaian siswa bervariasi di
setiap level kognitif Bloom. Persentase tertinggi terdapat pada
Remember (94,79%) dan Understand (95,83%), menandakan
siswa mampu mengingat serta memahami konsep dasar
Python dengan baik. Namun, pada Apply (86,11%) terjadi
penurunan, menunjukkan masih ada kesulitan dalam
menerapkan konsep ke dalam praktik pemrograman yang
benar secara sintak maupun logika.

Pada level Analyze (90,97%) dan Evaluate (87,15%),
capaian relatif lebih rendah dibandingkan level dasar
(Remember & Understand), mencerminkan tantangan dalam
menganalisis masalah dan menilai efektivitas solusi.

Menariknya, capaian pada Create (95,60%) justru sangat
tinggi, meskipun level ini umumnya menuntut kreativitas dan
kemampuan merancang solusi orisinal. Kondisi ini
disebabkan oleh struktur instrumen, soal Apply muncul
berulang pada tiap materi dengan masing-masing memiliki 2
butir soal, sehingga responden memiliki lebih banyak
kesempatan melakukan kesalahan kecil yang memengaruhi
rata-rata skor. Sedangkan, soal Creafe hanya diberikan satu
kali pada materi terakhir sebagai final test, sehingga
responden cenderung lebih fokus dan mengalokasikan usaha
terbaik. Faktor ini menjelaskan mengapa capaian Create
relatif lebih tinggi dibanding level Apply dan Evaluate.

Secara keseluruhan, pola capaian tidak sepenuhnya
menurun seiring meningkatnya kompleksitas level Bloom
yang ada pada penelitian [8], melainkan fluktuatif. Fenomena
ini menunjukkan adanya faktor lain selain kompleksitas
kognitif, seperti jenis soal, kualitas soal, dan strategi siswa
dalam menyelesaikan tugas. Walaupun begitu, temuan ini
berhasil membuat instrumen soal yang dikembangkan melalui
Rule-Based AQG terintegrasi LLMs memberikan variasi
evaluasi yang komprehensif sesuai kerangka Taksonomi
Bloom.

B. Hasil Validasi Dosen/Ahli

Validasi ahli dilakukan untuk memastikan bahwa soal yang
dihasilkan sistem Rule-Based AQG terintegrasi LLMs sesuai
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dengan level kognitif Taksonomi Bloom [16], [20]. Hasil
validasi pada Tabel 2 menunjukkan bahwa sebagian besar
soal berada pada kategori valid hingga sangat valid.

TABEL IIT
REKAP VALIDASI AHLI PER LEVEL TAKSONOMI BLOOM
Level Valida:si Ahli | Validitas Keterangan
(sesuai/total) (%)
Remember 36/54 66,67 Kurang Valid
Understand 38/54 70,37 Valid
Apply 52/54 96,30 Sangat Valid
Analyze 40/54 74,07 Valid
Evaluate 43/54 79,63 Valid
Create 373 100,00 Sangat Valid
Total 212/273 77,66 Valid

Validasi ini dilakukan oleh 3 dosen/ahli dengan hasil
menunjukkan bahwa instrumen soal memiliki tingkat
validitas mencapai 77,66% dengan kategori valid. Pada level
Remember (66,67%) relatif rendah sehingga beberapa soal
perlu ditinjau kembali agar lebih tepat mengukur kemampuan
mengingat siswa terhadap materi yang diberikan. Level
Understand (70,37%) termasuk dalam kategori valid namun
berada diambang batas kurang wvalid, sehingga tetap
memerlukan perbaikan pada beberapa butir soal. Rendahnya
capaian soal Remember dan Understand ini dipengaruhi
kecenderungan dosen sering menafsirkan soal Remember
sebagai Understand, dan sebaliknya, kedua level ini termasuk
level kognitif rendah dengan perbedaan yang tipis.
Sebaliknya level Apply (96,30%) dan Create (100%) berada
pada kategori sangat valid, menandakan soal pada level ini
sudah sesuai dengan indikator kognitif Taksonomi Bloom.
Level Analyze (74,07%) dan Evaluate (79,63%) berada pada
kategori valid yang cukup representatif untuk mengukur
keterampilan analisis dan evaluasi siswa.

Secara keseluruhan, instrumen dinilai layak digunakan,
dengan catatan revisi diperlukan terutama pada level kognitif
rendah agar kualitas instrumen semakin merata di semua
level. Grafik batang digunakan guna memperjelas perbedaan
tingkat validitas antar level kognitif Bloom, hasil rekapitulasi
pada Tabel 3 divisualisasikan dalam bentuk diagram batang
pada Gambar 4. Visualisasi ini memudahkan identifikasi level
mana yang memiliki validitas tinggi maupun rendah,
sekaligus memperlihatkan distribusi kualitas soal secara
keseluruhan.

Validasi Ahli Instrumen Soal Berdasarkan
Level Taksonomi Bloom

100,00
80,00

60,00
40,00
20,00

0,00

mKurang Valid ®Valid = Sangat Valid

Gambar 4. Grafik yang memperlihatkan persentase validitas instrumen soal.
Warna batang menunjukkan kategori validitas: biru untuk Kurang Valid,
merah untuk Valid, dan hijau untuk Sangat Valid.

C. Hasil Reliabilitas Soal (Cronbach Alpha)

Uji reliabilitas dilakukan menggunakan Cronbach’s Alpha
terhadap 90 butir soal yang diujikan kepada 32 siswa [12].
Hasil uji ditampilkan pada Tabel 4.

TABEL IV
HASIL Ul RELIABILITAS INSTRUMEN
Jumlah Cronbach’s .
Responden Jumlah Item Alpha Kategori
32 90 0,721 Reliabel

Nilai Croncbach’s Alpha sebesar 0,721 menunjukkan
bahwa instrumen soal memiliki konsistensi internal yang
dapat diterima (Acceptable). Hasil ini sejalan dengan temuan
Marar dkk. (2023) yang menggunakan nilai ambang > 0,70
sebagai indikator reliabilitas yang memadai untuk instrumen
penelitian di bidang pendidikan dan kesehatan [26]. Dengan
demikian, soal yang dihasilkan sistem Rule-Based AQG
terintegrasi LLMs dapat dikatakan reliabel dan layak
digunakan untuk mengukur kemampuan pemrograman siswa.
Analisis ini diperkuat dengan grafik distribusi nilai Corrected
Item-Total Correlation (CITC) dari tiap soal yang
ditampilkan pada Gambar 5 [11]. Grafik ini akan
memperlihatkan butir soal mana yang memiliki kontribusi
tinggi terhadap reliabilitas.

Corrected Item - Total Correlation
60

(-0,03, 0,13]
[-0,18, -0,03]

(0,28, 0,44]
(0,13, 0,28]

(0,44, 0,59]

Gambar 5. Distribusi Corrected Item-Total Correlation untuk 90 Butir Soal.
Grafik menunjukkan variasi nilai korelasi tiap butir soal terhadap total skor.
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Namun, analisis lebih lanjut pada CITC menunjukkan
bahwa terdapat variasi kualitas antar butir soal. Berdasarkan
grafik pada Gambar 5, mayoritas soal (56,7%) berada di
kisaran yang rendah (0,00-0,13), bahkan 8,9% soal memiliki
nilai negatif, hal ini mengindikasikan bahwa butir-butir soal
tersebut tidak mendukung instrumen [11]. Hanya 16,7% soal
yang mendekati ambang batas 0,30 dan 7,8% soal yang kuat
dengan nilai di atas 0,44. Kondisi ini disebabkan oleh
dominasi soal dengan tingkat kesukaran yang rendah,
kecenderungan LLM menghasilkan soal homogen pada
tingkat kognitif dasar juga menjadi salah satu faktor yang
perlu di evaluasi lebih lanjut. Berdasarkan temuan ini,
menunjukkan bahwa sebagian besar soal perlu ditinjau ulang
atau diperbaiki, terutama pada level dengan kontribusi
rendah, agar reliabilitas instrumen secara keseluruhan dapat
meningkat.

D. Hasil Analisis Kesukaran Butir Soal

Analisis tingkat kesukaran butir soal digunakan untuk
mengetahui seberapa sulit siswa dalam menjawab soal
tersebut dengan benar [12], [20]. Indeks kesukaran soal
terbagi menjadi tiga kategori, yaitu mudah (p > 0,7), sedang
(0,3 < p £0,7), dan sukar (p < 0,3) [27]. Gambar 6
memvisualisasikan distribusi indeks kesukaran dari butir soal

Q1-Q90.
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Gambar 6. Visualisasi distribusi indeks kesukaran setiap soal (Q1-Q90).
Skor kesukaran mendekati 1,00 menunjukkan soal yang mudah, sedangkan
skor mendekati 0,30 atau lebih rendah menunjukkan soal yang relatif sukar .

Untuk memperjelas pola distribusi tersebut, Tabel 4 berikut
menyajikan ringkasan jumlah soal dalam kategori mudah,
sedang, dan sukar.

TABELV
DISTRIBUSI TINGKAT KESUKARAN SOAL

Kategori Jumlah Soal Persentase (%)
Mudah 88 97,78
Sedang 2 2,22

Sukar 0 0

Distribusi tingkat kesukaran soal pada Gambar 6 dan Tabel
5 menunjukkan bahwa mayoritas butir soal (97,8%) berada
pada kategori mudah, dengan indeks kesukaran di atas 0,70.
Hal ini tampak jelas pada Q1-Q50, di mana seluruh soal
termasuk mudah dengan nilai mendekati 1,00. Dominasi soal
dengan kategori mudah ini terindikasi karena beberapa hal.

Proses AQG yang dilakukan cenderung menghasilkan
pertanyaan konseptual dasar apabila prompt tidak secara
eksplisit meminta tingkat kesulitan atau melibatkan pengecoh
soal. Akibatnya, variasi soal dengan tingkat kesulitan lebih
tinggi menjadi terbatas. Faktor lain yang mungkin
berpengaruh adalah profil responden atau mahasiswa, yaitu
mahasiswa vokasi yang telah menempuh enam semester
perkuliahan di bidang Teknologi Informasi, sehingga soal
cenderung mudah bagi mereka.

Walaupun mayoritas soal berkategori mudah, Pada Q51—
Q90 mulai muncul sedikit variasi, khususnya dua soal yaitu
Q59 (0,69) dan Q62 (0,56) yang termasuk kategori sedang.
Kedua soal ini menuntut siswa untuk berpikir lebih
mendalam, kemungkinan besar berada pada level Analyze
atau Evaluate, sehingga tidak seluruh siswa mampu
menjawab dengan benar. Meski demikian, jumlah soal
kategori sedang masih sangat sedikit (hanya 2,2% dari total
soal), dan tidak ada soal yang termasuk kategori sukar
(<0,30).

Dengan demikian, instrumen soal yang dihasilkan sistem
Rule-Based AQG terintegrasi LLMs didominasi oleh soal
mudah dan hanya memiliki sedikit variasi soal menengah.
Pola ini bermanfaat untuk mengukur penguasaan dasar siswa,
tetapi belum cukup seimbang untuk menguji kemampuan
berpikir tingkat lanjut. Oleh karena itu, pengembangan
instrumen lebih lanjut sebaiknya memperbanyak butir soal
dengan tingkat kesukaran sedang hingga sukar agar kualitas
instrumen lebih komprehensif.

IV. KESIMPULAN

Instrumen evaluasi pembelajaran pemrograman saat ini
masih terbatas karena dominan menilai aspek dasar,
membutuhkan waktu lama dalam penyusunan, dan sering
kurang objektif. Penelitian ini menawarkan solusi dengan
mengembangkan instrumen evaluasi otomatis menggunakan
Rule-based AQG yang diintegrasikan dengan LLMs (Llama
3.3 70b) dan assessment term dari Taksonomi Bloom sebagai
dasar aturannya. Proses ini menghasilkan 91 soal, yang terdiri
dari soal pilihan ganda dan coding, yang kemudian divalidasi
oleh tiga dosen ahli melalui kesesuaian level Bloom, konten,
dan kejelasan bahasa. Validasi ini dilakukan dengan
pendekatan  proportion agreement untuk mengukur
kecocokan label sistem dan ahli, serta instrumen diujikan
kepada 32 responden yaitu mahasiswa vokasi semester 6
program studi Teknologi Informasi.

Hasil analisis menunjukkan instrumen yang dihasilkan
memiliki validitas 77,66% (kategori valid), reliabilitas
dengan Cronbach’s Alpha 0,721 yang berarti dapat diterima
(acceptable), serta distribusi tingkat kesukaran yang masih
didominasi soal mudah (97,8%). Sementara itu, distribusi
capaian siswa memperlihatkan pola fluktuatif: cukup tinggi
pada level Remember (94,79%), Understand (95,83%),
Create (95,60%), tetapi menurun pada Apply (86,11%),
Analyze (90,97%), dan Evaluate (87,15%). Pola ini
menunjukkan bahwa meskipun instrumen mampu memetakan
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keterampilan dasar dan Sebagian keterampilan tingkat lanjut,
soal pada level rendah masih sering tertukar oleh ahli
(misalnya antara Remember dan Understand) sehingga

menurunkan konsistensi

validitas. Secara keseluruhan,

penelitian ini membuktikan bahwa integrasi Rule-based AQG
dan LLMs efektif dalam menghasilkan evaluasi yang objektif,
konsisten, serta relevan dengan pembelajaran pemrograman
Python dasar. Namun, masih perlu adanya perbaikan guna
menyempurnakan penelitian ini, seperti adanya personalisasi
latar belakang kemampuan siswa sehingga soal bisa lebih
komprehensif, adaptif, dan sesuai dengan kemampuan siswa
untuk terus berkembang.
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