PENERAPAN WORD EMBEDDING FASTTEXT DALAM
ANALISIS SENTIMEN REVIEW APLIKASI JAKI
MENGGUNAKAN METODE CNN

SKRIPSI

Diajukan Sebagai Salah Satu Syarat untuk Mendapatkan

Gelar Sarjana Komputer (S.Kom) Program Studi Informatika

QLS

ARYO DININGRAT SALEA
105841108820

PROGRAM STUDI INFORMATIKA
FAKULTAS TEKNIK
UNIVERSITAS MUHAMMADIYAH MAKASSAR

2024



PENERAPAN WORD EMBEDDING FASTTEXT DALAM
ANALISIS SENTIMEN REVIEW APLIKASI JAKI
MENGGUNAKAN METODE CNN

Diajukan Sebagai Salah Satu Syarat untuk Mendapatkan
Gelar Sarjana Komputer (S.Kom) Program Studi Informatika

Disusun Dan Diajukan Oleh :

ARYO DININGRAT SALEA
105841108820

PROGRAM STUDI INFORMATIKA
FAKULTAS TEKNIK
UNIVERSITAS MUHAMMADIYAH MAKASSAR
2024



UNIVERSITAS MURANVMAUIYAH VARASSAR

FAKULTAS TEKNIK

GEDUNG MENARA IQRALT. 3
J. Sultan Alauddin No. 259 Telp. (0411) 866 972 Fax (0411) 865 588 Makassar 90221
Website: www,unismuh.ac.id, e_mail: ynismuh@gmail.com

A S,

PENGESAHAN ,
Skripsi atas nama Aryo Diningrat Salea dengan nomor induk Mahasiswa 105 84 11088 20,
dinyatakan diterima dan disahkan oleh Panitia Ujian Tugas Akhir/Skripsi sesuai dengan Surat
Keputusan Dekan Fakultas Teknik Universitas Muhammadiyah Makassar Nomor : 227/05/A.5-
VINVII/46/2024, sebagai salah satu syarat guna memperoleh gelar Sarjana Komputer pada
Program Studi Informatika Fakultas Teknik Universitas Muhammadiyah Makassar pada hari Sabtu
tanggal 31 Agustus 2024.

s s . . 26 Safar 1446 H
Panitia Ujian : .
! Makassar, —— 1 qustli2024 M
1. Pengawas Umum s AL
U [\

a. Rektor Universitas Mubal

Kl oy
5%
g,z iz
%




UNIVERSITAS MMURAVMVIADI VAR VARASSAK

FAKULTAS TEKNIK

GEDUNG MENARA IQRA LT. 3
JI. Sultan Alauddin No. 259 Telp. (0411) 866 972 Fax (0411) 865 588 Makassar 90221
Website: www.unismuh.ac.id, e_mail: unismuh@amail.com
Website: http://teknik.unismuh.makassar.ac.id

\-6

D 5L R

HALAMAN PENGESAHAN

Tugas Akhir ini diajukan untuk memenuhi syarat ujian guna memperoleh gelar Sarjana
Komputer (S.Kom) Program Studi Informatika Fakultas Teknik Universitas

Muhammadiyah Makassar.

Judul Skripsi : PENERAPAN WORD EMBEDDING FAST TEXT DALAM ANALISIS
SENTIMEN REVIEW APLIKASI JAKI MENGGUNAKAN METODE

CNN
Nama : Aryo Diningrat Salea
Stambuk : 105 84 11088 20

Makassar, 31 Agustus 2024

Telah Diperiksa dan Disetujui
Oleh Dosen Pembimbing;

Pe

Muhyiddin



MOTTO DAN PERSEMBAHAN

Motto
“Kerjakanlah hari ini sebaik mungkin, karena ia tidak akan terulang.”

Persembahan
Karya ini merupakan wujud rasa syukur kepada Allah SWT. atas segala nikmat
yang tak terhingga, sehingga penulis dapat meneyelesaikan skripsi ini.
Terciptanya skripsi ini tidak lain dan tidak bukan merupakan bantuan dan
dorongan penyemangat oleh orang-orang yang terkasih. Kepada kedua orang tua
dan saudari saya, Ayah saya Marsel Y. Salea, yang senantiasa bekerja keras dan
mendukung agar memastikan anaknya mendapatkan pendidikan yang terbaik. Ibu
saya Hasna, yang senantiasa melangitkan setiap do’a dan dukungan agar
tercapainya cita-cita, menjadikan saya sebagai seorang sarjana pertama dalam
keluarga. Saudari saya Marsya M. Salea, yang mendukung dan memberikan
semangat disetiap proses penyelesaian skripsi ini.

Ucapan terima kasih saya ucapkan kepada semua pihak yang telah membantu
keberhasilan pencapaian ini, kepada Kepala Prodi Informatika dan para dosen
Prodi Informatika, serta seluruh staf dan segenap civitas akademika Fakultas
Teknik Universitas Muhammadiyah Makassar saya ucapkan banyak terima kasih.
Rasa bangga yang tak terhingga kepada diri sendiri yang telah kuat bertahan
ditengah rasa ketidakyakinan serta kecemasan akan ketertinggalan membuat saya
harus percaya bahwa saya mampu untuk menyelesaikan tugas akhir ini. Kepada
seluruh teman-teman seperjuangan, Informatika Angkatan 2020 saya ucapkan
banyak terima kasih karena telah saling mendukung dan membantu sehingga
pada kesempatan ini kita semua dapat bersama-sama menyelesaikan studi di
tahun ini. Teruntuk orang-orang yang berada di barisan belakang, segenap
keluarga, kerabat, teman maupun sahabat dan seluruh pihak yang tidak dapat
saya sebutkan satu persatu saya ucapkan banyak-banyak terima kasih karena

telah memberi semangat, do’a dan dukungannya.



ABSTRAK

ARYO DININGRAT SALEA, Penerapan Word Embedding Fasttext Dalam
Analisis Sentimen Review Aplikasi Jaki Menggunakan Metode CNN (dibimbing
oleh Muhydin A M Hayat, S.Kom.,MT dan Fachrim Irhamna Rachman, S.Kom.,
M.T).

Penelitian ini bertujuan untuk menguji tingkat akurasi kinerja model teknik
FastText sebagai Word Embedding terhadap metode CNN dalam memproses data
teks, khususnya pada ulasan aplikasi JAKI. Penelitian ini juga ingin mengetahui
sejauh mana pengaruh metode CNN dalam menganalisis sentimen. Dataset yang
digunakan berjumlah 4.455 data, namun dilakukan penghapusan atribut seperti
reviewld, userName, userimage, score, reviewCreatedVersion, replyContent, dan
appVersion. Setelah penghapusan atribut, data yang tersisa sebanyak 3.199 ulasan.
Proses preprocessing data dilakukan dengan melibatkan penghapusan tanda baca
(punctuation) dan tokenisasi (tokenizing). Dataset sebanyak 3.199 ulasan ini diuji
dengan tiga kategori sentimen yaitu positif, negatif, dan netral. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa kombinasi “Word Embedding FastText — CNN” efektif dalam
menganalisis sentimen. Model yang menggunakan kombinasi ini mencapai nilai
akurasi yang tinggi antara 91% hingga 100%, serta menunjukkan nilai loss yang

lebih rendah dan stabil secara konsisten.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Aplikasi Jaki, Convolutional Neural Network,
Word Embedding Fasttext.
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ABSTRACT

ARYO DININGRAT SALEA, Application of Word Embedding Fasttext in
Sentiment Analysis Review of the Jaki Application Using the CNN Method
(supervised by Muhydin A M Hayat, S.Kom., MT and Fachrim Irhamna Rachman,
S.Kom., M.T).

This research aims to test the level of accuracy of the performance of the FastText
engineering model as Word Embedding against the CNN method in processing text
data, especially in JAKI application reviews. This study also wants to know the
extent of the influence of the CNN method in analyzing sentiment. The dataset used
was 4,455 data, but attributes such as reviewld, userName, userlmage, score,
reviewCreatedVersion, replyContent, and appVersion were removed. After
attribute removal, the remaining data was 3,199 reviews. The data preprocessing
process involves the removal of punctuation and tokenization. This dataset of 3,199
reviews was tested with three sentiment categories, namely positive, negative, and
neutral. The test results show that the combination of Word Embedding FastText —
CNN is effective in analyzing sentiment. Models that use this combination achieve
high accuracy values between 91% and 100%, and show consistently lower and

stable loss values.

Keywords: Sentiment Analysis, Jaki Application, Convolutional Neural Network,
Word Embedding Fasttext.
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Epoch

API

Feed Forward Neural

Network

Accuracy

Loss

Validation Accuracy

DAFTAR ISTILAH

Epoch adalah periode atau titik waktu tertentu yang
digunakan sebagai referensi dalam berbagai konteks,
seperti dalam pembelajaran mesin atau astronomi.
API (Application Programming Interface) adalah
serangkaian aturan dan alat yang memungkinkan
satu aplikasi berkomunikasi dengan aplikasi lain. Ini
memungkinkan perangkat lunak yang berbeda untuk
berinteraksi dan saling bertukar data.

Feed Forward Neural Network (FFNN) adalah jenis
jaringan saraf tiruan di mana informasi bergerak
dalam satu arah dari input, melalui lapisan
tersembunyi, hingga output tanpa looping atau
umpan balik.

Accuracy adalah ukuran Kinerja model yang
menunjukkan persentase prediksi yang benar dari
total prediksi yang dibuat. Ini mengindikasikan
seberapa baik model tersebut dalam
mengklasifikasikan data dengan benar.

Loss adalah ukuran seberapa jauh prediksi model
dari nilai yang sebenarnya. Ini digunakan untuk
menilai kinerja model dalam pembelajaran mesin;
semakin kecil nilai loss, semakin baik model tersebut
dalam memprediksi hasil yang benar.

Validation Accuracy adalah ukuran Kinerja model
yang menunjukkan persentase prediksi yang benar
pada dataset validasi, yang digunakan untuk

mengevaluasi model selama proses pelatihan tanpa
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Validation Loss

Overfitting

Underfitting

Bag Of Words

NLP

Word2Vec

mempengaruhi model itu sendiri.

Validation Loss adalah ukuran kesalahan model pada
dataset validasi yang digunakan untuk mengevaluasi
Kinerja model selama pelatihan. Ini membantu
menentukan  seberapa  baik  model  dapat
memprediksi data yang tidak terlihat dan digunakan
untuk mendeteksi overfitting.

Overfitting adalah kondisi di mana model machine
learning terlalu menyesuaikan diri dengan data
latihannya sehingga berkinerja buruk pada data baru
atau tidak terlihat. Model ini menangkap noise atau
detail spesifik dari data latihan, yang tidak berlaku
untuk data lain.

Underfitting adalah kondisi di mana model machine
learning terlalu  sederhana sehingga gagal
menangkap pola dasar dalam data latihan, yang
mengakibatkan Kkinerja yang buruk baik pada data
latihan maupun data baru.

Bag of Words (BoW) adalah metode representasi teks
yang mengubah dokumen menjadi  vektor
berdasarkan frekuensi kemunculan kata-kata tanpa
memperhatikan urutan kata.

NLP (Natural Language Processing) adalah cabang
kecerdasan buatan yang fokus pada interaksi antara

komputer dan bahasa manusia.

Word2Vec adalah metode untuk mengubah kata-kata
menjadi vektor numerik dalam ruang berdimensi
tinggi, sehingga kata-kata yang memiliki makna
serupa berada dekat satu sama lain dalam ruang

vektor.
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Glove

Opinion Mining

Python

ooV

Deep Learning

n-gram

Skip-gram

GloVe (Global Vectors for Word Representation)
adalah metode untuk mengubah kata-kata menjadi
vektor numerik berdasarkan statistik global dari
korpus teks berdasarkan frekuensi kemunculan kata-
kata dalam konteksnya.

Opinion Mining, juga dikenal sebagai analisis
sentimen, adalah proses untuk mengidentifikasi dan
mengevaluasi opini, perasaan, atau sikap dalam teks,
seperti ulasan atau komentar.

Python adalah bahasa pemrograman tingkat tinggi
yang mudah dibaca dan digunakan, dikenal karena
sintaksisnya yang sederhana dan fleksibilitasnya.
OQV (Out Of Vocabulary) merujuk pada kata-kata
atau istilah yang tidak ada dalam kosakata yang telah
ditetapkan atau dikenal oleh model atau sistem
pemrosesan bahasa alami.

Deep Learning adalah cabang dari pembelajaran
mesin yang menggunakan jaringan saraf tiruan
dengan banyak lapisan untuk menganalisis data dan
belajar dari pola kompleks seperti gambar, suara,
atau teks.

n-gram adalah sebuah teknik dalam pemrosesan
bahasa alami yang memecah teks menjadi urutan
kata atau karakter berukuran (n). Misalnya, dalam
bigram (n=2), teks dipecah menjadi pasangan Kata,
sementara dalam trigram (n=3), dipecah menjadi
triplet kata.

Skip-gram adalah model dalam Word2Vec yang
digunakan untuk mempelajari representasi kata
dengan memprediksi kata-kata konteks (kata-kata di

sekitar) dari kata target.
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Softmax

Relu

Scraping

Confussion Matrix

Softmax adalah fungsi matematika yang mengubah
vektor nilai menjadi probabilitas distribusi. Ini
sering digunakan di jaringan saraf untuk mengubah
output lapisan terakhir menjadi probabilitas yang
menjumlahkan hingga 1, memungkinkan model
untuk membuat prediksi kelas dalam klasifikasi
multi-kelas.

ReLU (Rectified Linear Unit) adalah fungsi aktivasi
yang digunakan dalam jaringan saraf yang
mengubah  input menjadi  output  dengan
mengabaikan nilai negatif dan hanya meneruskan
nilai positif.

Scraping adalah proses otomatis untuk mengambil
data dari situs web. Ini melibatkan pengambilan
konten halaman web dan ekstraksi informasi yang
diinginkan, sering kali menggunakan alat atau skrip
Khusus.

Confusion matrix adalah tabel yang digunakan untuk
mengevaluasi kinerja model klasifikasi dengan
menunjukkan jumlah prediksi yang benar dan salah
untuk setiap kelas dalam membantu menganalisis
kesalahan model.
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BAB |
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Analisis sentimen muncul sebagai alat penting untuk memahami dan
menginterpretasi perasaan atau sikap yang digunakan dalam tulisan.
Dalam era digital saat ini, volume data tekstual yang dihasilkan oleh
pengguna melalui media sosial, ulasan produk, blog dan platform lainnya
terus meningkat.

Analisis sentimen telah menarik perhatian dalam beberapa dekade
terakhir dalam penelitian di bidang Natural Language Processing.
Analisis sentimen menjadi proses untuk mengidentifikasi atau
mengkategorikan opini pengguna dalam bentuk teks terhadap berbagai hal
seperti film, produk, acara, dan lainnya, baik itu positif, negatif, maupun
netral. Analisis sentimen sangat berguna untuk mengidentifikasi,
mengekstraksi, dan mempelajari informasi subjektif tentang produk suatu
perusahaan. Terkadang, perusahaan membutuhkan wawasan yang lebih
rinci mengenai sentimen terhadap produk mereka, seperti aspek apa saja
dari produk yang perlu dievaluasi. (Muhammad Afif Raihan & Erwin
Budi Setiawan, 2022)

Pemerintah provinsi DKI Jakarta melalui Badan Layanan Umum
Daerah (BLUD) Jakarta Smart City, telah meluncurkan sebuah inovasi
dalam bentuk aplikasi super yang dikenal dengan sebutan JAKI (Jakarta
Kini). Aplikasi JAKI ini berfungsi sebagai pusat resmi layanan informasi
pemerintah Provinsi DKI Jakarta yang dirancang guna memenubhi
kebutuhan harian masyarakat. (Putu Sawitra Danda Prasetia et al., 2024).
Aplikasi JAKI memiliki rating 3,1-3,8 pada skala 1 hingga 5 pada
platform AppStore dan PlayStore. Meskipun aplikasi ini mendapatkan
sejumlah ulasan dan peringkat yang cukup baik, namun masih ada
beberapa pengguna yang memberikan ulasan buruk. (Rodhi et al., 2022).
Maka dengan penulisan skripsi ini diharapkan mampu menjadi rujukan

evaluasi terhadap sikap pengguna aplikasi JAKI.



Sekitar tahun 2000, teknik Word Embedding mulai dikembangkan
dimana Word Embedding itu sendiri memetakan setiap kata dalam
dokumen kedalam vektor padat, dimana setiap vektor mewakili proyeksi
kata dalam dimensi vektor. Metode Word Embedding ini menjadi sangat
penting dalam proses analisis sentimen karena menyediakan representasi
kata yang lebih baik. Word Embedding terbagi atas beberapa metode
diantaranya Word2Vec, Glove dan FastText. Salah satu kelebihan dari
Word Embedding adalah tidak memerlukan anotasi/label dan dapat
dihasilkan langsung dari korpus yang tidak teranotasi sehingga waktu
pelatihan data dapat lebih cepat, (Nurdin et al., 2020). Convolutional
Neural Network termasuk salah satu jenis jaringan saraf yang ditemukan
dalam deep learning. CNN dikenal sebagai Feed Forward Neural Network
yang dirancang khusus untuk menangani data yang dipecah menjadi
bagian-bagian terpisah. (Yuniarossy et al., 2024).

Penelitian ini diharapkan mampu menerapkan dan menguji
efektivitas kombinasi antara Word Embedding FastText dan CNN dalam
analisis sentimen review aplikasi JAKI. Maka dengan dilakukannya
pendekatan tersebut dapat meningkatkan accuracy klasifikasi sentimen
dan memberikan dasar yang kuat kepada pengembang untuk perbaikan

layanan aplikasi.

. Rumusan Masalah

Sehubungan dengan latar belakang yang telah dijelaskan diatas,
rumusan masalah yang diangkat dalam penelitian ini adalah terbagi atas
dua poin yaitu :

1. Menguji tingkat akurasi kinerja model kombinasi antara Word
Embedding FastText dan CNN dalam memproses data teks
khususnya pada ulasan aplikasi JAKI.

2. Bagaimana pengaruh metode CNN dalam memproses dan

mengkategorikan analisis sentimen.



C. Tujuan Penelitian
1. Adapun tujuan dari penelitian ini ialah untuk menguji tingkat
keakuratan teknik FastText sebagai Word Embedding terhadap
accuracy model CNN dalam memproses data teks, khususnya pada
ulasan aplikasi JAKI.
2. Seberapa baik pengarun CNN dalam berkontribusi meningkatkan
kinerja model pada proses mengkategorikan sentimen ulasan.

D. Manfaat Penelitian
Diharapkan penelitian ini mampu memberikan kontribusi manfaat
baik secara teoritis maupun praktis adalah :
1. Secara Teoritis

a. Untuk pengembangan ilmu pengetahuan terutama dalam bidang
teknik informatika.

b. Memberikan wawasan dan literatur ilmiah dalam bidang analisis
sentimen dan pengolahan bahasa alami, khususnya pada penggunaan
Word Embedding.

2. Secara Praktis

a. Bagi Peneliti

1) Salah satu persyaratan yang harus dipenuhi untuk menyelesaikan
program S1.

2) Mendapatkan pengalaman praktis dalam memahami penggunaan
teknik Word Embedding dan pengembangan model CNN terhadap
analisis sentimen.

b. Bagi Universitas

1) Sebagai bahan referensi untuk penelitian yang akan dilakukan di
masa mendatang.

2) Sebagai bahan evaluasi bagi universitas dalam mengembangkan
keilmuan, dalam hal ini yang berkaitan dengan penerapan Word
Embedding dan pengembangan CNN dalam memproses data teks

dan pengolahan bahasa alami.



E. Ruang Lingkup Penelitian
1) Studi kasus pada penelitian ini terbatas pada analisis sentimen terkait
ulasan pengguna aplikasi JAKI.
2) Dataset yang digunakan hanya diperoleh dari ulasan pada platform
Google PlayStore.
3) Penerapan Word Embedding terbatas pada penggunaan model FastText
saja tanpa mempertimbangkan model lain.
4) Terbatas hanya menggunakan metode Convolutional Neural Network
(CNN).
F. Sistematika Penulisan
Secara garis besar penulisan laporan tugas akhir ini terbagi menjadi
beberapa bab yaitu :
BAB | PENDAHULUAN
Bab ini menjelaskan tentang latar belakang masalah, rumusan
masalah, tujuan, manfaat, batasan masalah dan sistematika penulisan.
BAB Il TINJAUAN PUSTAKA
Bab ini menjelaskan tentang teori-teori yang melandasi penulisan
dalam melaksanakan skripsi.
BAB Il METODE PENELITIAN
Membahas tentang metode penelitian dan alat yang digunakan untuk

pembuatan sistem.



BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA

A. Landasan Teori

1. Analisis Sentimen

Sentimen analisis juga dikenal sebagai opinion mining, adalah studi
komputasi yang bertujuan untuk mengidentifikasi dan mengungkapkan
opini, sentimen, evaluasi, sikap, emosi, subjektivitas, penilaian atau
pandangan terhadap sebuah kata/teks, (Manggopa et al., 2024). Dimana
hasil dari opini tersebut bisa berupa sentimen positif, negatif ataupun
netral. Maka analisis sentimen dapat disimpulkan sebagai pengambil
keputusan terhadap pendapat dari satu individu atau lebih mengenai
objek atau topik tertentu, (Mustasaruddin et al., 2023).

Analisis sentimen mulai menjadi isu yang penting seiring dengan
meningkatnya interaksi pengguna di media sosial, penggunaan berbagai
forum dan blog, serta komentar dan ulasan/review di berbagai aplikasi
atau situs e-commerce, (Jihad et al., 2021). Analisis sentimen juga sangat
terkait dengan Natural Language Processing, yang merupakan
kemampuan mesin untuk memahami bahasa manusia melalui
penggunaan algoritma komputer, matematika dan linguistik komputasi,
(Vidya Chandradev et al., 2023).

2. Aplikasi JAKI (Jakarta Kini)

Aplikasi merupakan perangkat lunak yang dirancang untuk
membantu dan mempermudah kinerja manusia dalam menyelesaikan
tugas-tugas tertentu serta dalam berinteraksi dengan orang lainnya,
(Mustasaruddin et al., 2023). Pada tahun 2019, melalui unit pengelola
Jakarta Smart City meluncurkan sebuah aplikasi layanan informasi resmi
pemprov DKI Jakarta yang diberi nama Jakarta Kini (JAKI), (Rodhi et
al., 2022).



JAKI adalah aplikasi kota pertama yang menerapkan konsep kota
pintar dengan memanfaatkan teknologi informasi dan komunikasi untuk
mengidentifikasi, menganalisis dan mengelola berbagai data secara
efisien dan efektif, (Andriyanto et al., 2021). Seperti aplikasi bisnis start-
up, JAKI mengitegrasikan berbagai layanan dari OPD dan BUMD
kedalam satu aplikasi melalui beberapa fitur, sehingga memudahkan
masyarakat dalam memenuhi kebutuhan sehari-hari, (Putu Sawitra
Danda Prasetia et al., 2024). Fitur-fitur tersebut diantaranya ialah
JakWarta, JakRespons, JakPangan, JakPantau, JakSiaga, JakWifi, Jejak,
JakPenda, JakSurvei, JAKISPU, dan LaporVideo, (Sofiana, 2023).

3. Word Embedding

Word Embedding di artikan sebagai metode penyisipan kata yang
mengubah kata menjadi vektor kontinu dengan panjang yang sudah
ditentukan, sehingga tidak dibatasi oleh jumlah kosakata yang besar,
(Rahman et al., 2021). Metode ini mendapatkan sorotan khusus dalam
klasifikasi teks dan analisis sentimen karena kemampuannya menangkap
keterkaitan sintaksis dan semantik antar kata, (Daniati & Utama, 2023).
Dari berbagai metode dalam Word Embedding seperti Word2Vec,
Glove dan FastText. Metode FastText menjadi salah satu yang memiliki
Kinerja sangat baik dalam merepresentasikan kata dan mengklasifikan
kalimat lalu mengubahnya menjadi vektor, (Nanda et al., 2023). FastText
merupakan pengembangan dari Word2Vec dimana metode ini mampu
mengatasi masalah Out Of Vocabulary (OOV) yang tidak dapat ditangani
oleh Word2Vec dan Glove. Dengan menggunakan n-gram dalam model
skip-gram, FastText menerapkan representasi kata melalui informasi
sub-kata, memungkinkan penangkapan kata-kata pendek serta

memahami awalan dan akhiran kata, (Riza & Charibaldi, 2021).



4. Deep Learning

Deep Learning dipandang sebagai kombinasi antara machine
learning dengan Al (Artifical Neural Network) yang mengembangkan
jaringan saraf multiple layer. Beberapa algoritma termasuk dalam
kategori Deep Learning antara lain, (Nugroho et al., 2020) :

a. Convolutional Networks

b. Restricted Boltzmann Machinee (RBM)

c. Deep Beliefe Networks (DBN)

d. Stacked Authocodersx

Deep Learning juga berfungsi sebagai metode yang bisa digunakan
untuk menerapkan analisis sentimen. Proses kerja Deep Learning
melibatkan ekstraksi data menggunakan neural network, kemudian
model tersebut belajar dari nilai error yang dihasilkan, (Alghifari et al.,
2022).

5. Convolutional Neural Network

Kunihiko Fukushima, seorang peneliti dari NHK Broadcasting
Science Research Laboratories menjadi orang pertama yang
mengembangkan konsep CNN kemudian konsep tersebut diperkuat oleh
Yaan LeChun dalam penelitiannya, (Azhar et al., 2021). CNN adalah
neural network yang dirancang untuk mengolah data dua dimensi dan
merupakan pengembangan dari Multilayer Perceptron (MLP) yang
termasuk dalam neural network bertipe feed forward (bukan berulang).
Karena kedalaman jaringannya yang tinggi, CNN banyak digunakan pada
data citra dan termasuk dalam kategori Deep Neural Networks, (Nugroho
et al., 2020).

Pada awalnya, CNN digunakan dalam bidang pemrosesan gambar
atau visi komputer. Namun, pada tahun 2015, CNN mulai digunakan
dalam bidang pemrosesan bahasa natural (NLP), vyaitu untuk

mengklasifikasikan teks, dimana CNN mengklasifikasikan teks dengan



menggunakan teknik convolution pada kalimat, paragraf, atau dokumen
secara keseluruhan, (Yuliska et al., 2021).
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Gambar 1. Arsiterktur CNN, (Hermanto et al., 2021)

6. Supervised Learning

Supervised Learning adalah algoritma pembelajaran mesin yang
menggunakan data input berlabel untuk mempelajari fungsi yang dapat
menghasilkan output sesuai saat diberikan data baru tanpa label.
Algoritma ini melatih model dengan data yang sudah diketahui hasilnya,
sehingga bisa memprediksi atau mengklasifikasikan data yang belum
memiliki label. Contoh penerapannya termasuk klasifikasi email spam
dan prediksi harga rumah, (Kristiawan et al., 2020).

Supervised Learning memerlukan validasi dan pengujian untuk
memastikan accuracy dan kinerja model. Teknik seperti cross-validation
membagi data pelatihan menjadi beberapa subset untuk menghindari
overfitting atau underfitting. Supervised Learning sering digunakan
dalam membuat model Machine Learning untuk dua jenis masalah utama
diantaranya :

a. Kilasifikasi, untuk memetakan input ke dalam salah satu dari
beberapa kategori. Contohnya termasuk klasifikasi email sebagai
spam atau bukan spam, dan pengenalan tulisan tangan dan angka.

b. Regresi, untuk memprediksi nilai kontinu. Contohnya termasuk
memprediksi harga rumah berdasarkan fitur-fiturnya seperti luas

bangunan, jumlah kamar tidur, dan lokasi.



7. TensorFlow

TensorFlow adalah sebuah open source library untuk machine
learning yang dirilis oleh Google dan mendukung berbagai bahasa
pemrograman. TensorFlow digunakan dalam proses transfer learning
untuk memproses Model Inception-v3 untuk dilatih ulang dengan data
baru. Kemudian, itu menghasilkan classifier dengan komputasi yang
cepat dan akurat. TensorFlow berfungsi dengan semua sistem operasi,
(Nugroho et al., 2020).

TensorFlow dapat dijalankan pada berbagai platform (CPU, GPU,
TPU) dan mendukung berbagai sistem operasi. API fleksibel yang
disediakan termasuk Keras untuk penggunaan tingkat tinggi dan low-
level APl untuk kontrol lebih detail. TensorFlow juga memiliki
ekosistem luas dengan alat bantu seperti TensorBoard dan TensorFlow
Lite, serta komunitas yang kuat dan dokumentasi lengkap. Cocok untuk
pengembangan dan implementasi model pembelajaran mesin di berbagai

skala dan lingkungan.

8. Flowchart

Bagian alir juga dikenal sebagai Flowchart, adalah metode analitis
bergambar yang digunakan untuk menjelaskan secara ringkas, jelas, dan
logis beberapa komponen sistem informasi. Tujuan dari Flowchart
adalah untuk menggambarkan prosedur program secara grafik. Biasanya

digunakan untuk memudahkan penyelesaian masalah yang terutama



memerlukan penyelidikan dan evaluasi lanjut, (Tuasamu et al., 2023).

Simbol Nama Fungsi
Terminal Digunakan untuk memula atau
@ mengakhin program.
Input/ Ontput Digunakan untuk menyatakan input
E atau output tanpa melihat jenismya.

ManualOpe rtion Digunakan untuk menunjukkan
pengalahan vang tidak dilakukan
oleh komputer.

Decision Digunakan untuk memilih proses
yang akan dilakukan berdasarkan
kondisi tertentu.

Processing Digunakan untuk menunjukkan
pengolahan data vang dilakukan oleh
komputer.

Drisk Storage Digunakon untuk menvatakan
mustkan dan keluaran vang berasal
dari disk.

Flow Direction Berfungsi untuk menghubungkan

——p |Symbol/Connecting simbol yang sat denmgan yang
e |linc lainnya, menyatakan arus suatu
proses.

Gambar 2. Flowchart, (Yulianeu & Oktamala, 2022).

9. Scikit Learn

Scikit-Learn merupakan modul yang memungkinkan pengembangan
machine learning menggunakan Python dan tersedia di bawah lisensi 3-
Clause BSD, (Nafisah Nurul Hakim, 2020). Modul ini menawarkan
berbagai alat untuk analisis data dan pembuatan model prediktif,
termasuk algoritma untuk Klasifikasi, regresi, klastering, pengurangan
dimensi, validasi model, dan seleksi fitur. Scikit-Learn juga terintegrasi
dengan pustaka Python lain seperti NumPy, SciPy, dan matplotlib,
sehingga mempermudah pengguna dalam ppreprocessing data,

membangun dan mengevaluasi model, serta visualisasi hasil.
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B. Penelitian Terkait
1. Rona Guines Purnasiwi , Kusrini, Muhammad Hanafi (2023)

Pada penelitian yang berjudul “Analisis Sentimen Pada Review
Produk Skincare Menggunakan Word Embedding dan Metode Long
Short-Term Memory (LSTM)” Penelitian ini bertujuan untuk
memahami persepsi konsumen terhadap produk perawatan kulit
Female Daily dengan mengembangkan model untuk Kklasifikasi
sentimen. Masalah yang diidentifikasi dalam penelitian tersebut
adanya ketidakseimbangan jumlah dataset positif, negatif, dan netral,
yang dapat mengakibatkan overfitting pada hasil analisis sentimen.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa konsumen cenderung
memberikan ulasan negatif pada produk tersebut, dengan
menunjukkan penggunaan Word2Vec meningkatkan accuracy model
LSTM menjadi 91%, sedangkan tanpa Word2Vec accuracy mencapai
71%, (Purnasiwi et al., 2023).

2. Mustasaruddin, Elvia Budianita, M Fikry, Febi Yanto (2023)
Penelitian yang berjudul “Klasifikasi Sentimen Review Aplikasi

MyPertamina Menggunakan Word Embedding FastText dan SVM
(Support Vector Machine)” bertujuan mengidentifikasi sentimen
ulasan aplikasi MyPertamina di Google Play menggunakan model
SVM dan pembobotan fitur FastText. Hasil penelitian menunjukkan
mayoritas ulasan adalah negatif. Selain itu, metode Lexicon-Based
dengan VADER digunakan untuk klasifikasi sentimen menunjukkan
metode SVM menjadi model terbaik dengan data 90:10,
menghasilkan accuracy 80%, recall 50%, dan precission 84%, serta
mengklasifikasikan 1.405 ulasan positif, 1.698 netral dan 4.897
negatif dari 8.000 ulasan, (Mustasaruddin et al., 2023).
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3. Mohammed Hafizh Al-Areefl, Kana Saputra S (2023)

Pada penelitian yang berjudul “Analisis Sentimen Pengguna
Twitter Mengenai Calon Presiden Indonesia Tahun 2024
Menggunakan Algoritma LSTM”. Penelitian ini bertujuan
mengklasifikasikan sentimen masyarakat Indonesia tentang calon
presiden 2024 (Ganjar Pranowo, Prabowo Subianto, Ridwan Kamil)
di Twitter menggunakan algoritma Long Short Term Memory
(LSTM). Prosesnya meliputi ppreprocessing data, pelabelan dengan
TextBlob, Word Embedding dengan FastText, dan Balancing data
dengan SMOTE, serta penentuan Hyperparameter untuk melatih
model LSTM. Hasil menunjukkan model LSTM mencapai accuracy
dan performa tinggi: Ganjar Pranowo dengan accuracy 82%,
precission 86%, recall 92%, dan f1-score 89%; Prabowo Subianto
dengan accuracy 82%, precission 82%, recall 96%, dan fl-score
89%; Ridwan Kamil dengan accuracy 87%, precission 91%, recall
95%, dan fl-score 93%. Penelitian ini membuktikan bahwa LSTM
dengan hyperparameter yang tepat efektif dalam klasifikasi sentimen
di Twitter, (Al-Areef & Saputra S, 2023).

4. Putri Rizki Amalia (2021)

Penelitian yang berjudul “Analisis Sentimen Berdasarkan
Aspek Pada Ulasan Restoran Berbahasa Indonesia Menggunakan
CNN Dan Contextualized Word Embedding” bertujuan
membandingkan Kinerja Word2Vec, Glove, dan FastText dalam
Klasifikasi teks menggunakan CNN. Ketiga metode ini dipilih karena
kemampuannya menangkap makna semantik, sintaktik, dan konteks
kata, yang lebih unggul dibandingkan Bag of Words. Eksperimen
dilakukan pada dua dataset berita: 20 Newsgroup dan Reuters
Newswire, dengan kinerja diukur menggunakan F-measure.
Hasilnya, FastText menunjukkan performa terbaik dengan F-

Measure 0.979 untuk 20 Newsgroup dan 0.715 untuk Reuters,
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meskipun perbedaan kinerja antara ketiganya tidak signifikan,
(Amalia & Winarko, 2021).

5. Novrindah Alvi Hasanah, Nanik Suciati, Diana Purwitasari (2021).

Pada penelitian yang berjudul “Pemantauan Perhatian Publik
terhadap Pandemi COVID-19 melalui Klasifikasi Teks dengan Deep
Learning”. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk memantau
perhatian publik terhadap pandemi COVID-19 melalui klasifikasi
teks Twitter menggunakan variasi Deep Learning (CNN, RNN, dan
LSTM) dan variasi Word Embedding (Word2Vec dan FastText).
Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui seberapa tinggi perhatian
publik terhadap pandemi COVID-19 berdasarkan data Twitter di area
Surabaya. Masalah yang ditangani dalam penelitian ini yaitu adanya
variasi topik pada data teks Twitter yang sulit diidentifikasi dan
diklasifikasi pada topik tertentu. Hasil penelitian ini menunjukkan
bahwa kombinasi metode FastText dan LSTM memberikan accuracy
terbaik dalam klasifikasi teks Twitter yang berhubungan dengan
COVID-19. Accuracy terbaik yang diperoleh adalah 97.86%, yang
menunjukkan  bahwa metode ini dapat dengan  baik
mengklasifikasikan teks dari data yang bervariasi, (Alvi Hasanah et
al., 2021).

6. Yuliska, Dini Hidayatul Qudsi, Juanda Hakim Lubis, Khairul Umam
Syaliman, Nina Fadilah Najwa (2021).
Pada penelitian yang berjudul “Analisis Sentimen Pada Data
Saran Mahasiswa Terhadap Kinerja Departemen Di Perguruan Tinggi
Menggunakan CNN”. Penelitian ini bertujuan menganalisis sentimen
data saran mahasiswa terhadap kinerja departemen di Politeknik
Caltex Riau menggunakan CNN dan Word2Vec. Masalah yang
diidentifikasi adalah pengolahan data saran belum menerapkan

analisis sentimen, sehingga saran belum terfilter menjadi positif dan
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negatif untuk pengambilan keputusan. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa metode DoubleMax CNN mencapai accuracy 98%, recall
97%, precision 98%, dan F1-score 98%, dengan menggunakan
Word2Vec untuk representasi kata dan CNN untuk representasi

kalimat panjang, (Yuliska et al., 2021).

7. Aliyanti Nurdin, Bernadus Anggo Seno Aji, Anugrayani Bustamin,
Zaenal Abidin (2020).

Pada penelitian yang berjudul "Perbandingan Kinerja Word
Embedding Word2Vec, Glove dan FastText Pada Klasifikasi Teks"
bertujuan membandingkan Kkinerja Word2Vec, Glove, dan FastText
dalam klasifikasi teks menggunakan CNN. Metode ini lebih unggul
dibandingkan Bag of Words yang tidak mempertimbangkan konteks.
Eksperimen dilakukan pada dataset berita 20 Newsgroup dan Reuters
Newswire, dengan Kkinerja diukur menggunakan F-measure.
Hasilnya, FastText menunjukkan performa terbaik dengan F-
Measure 0.979 untuk 20 Newsgroup dan 0.715 untuk Reuters,
meskipun perbedaan kinerja antara ketiga metode tidak signifikan,
(Nurdin et al., 2020).
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C. Kerangka Berpikir

Masalah

Solusi

kurangnya analisis mendalam terhadap ulasan pengguna
aplikasi JAKI dalam mengidentifikasi sentimen. Metode
analisis sentimen tradisional, seperti Bag of Words, tidak
efektif menangkap konteks dan makna kata, sehingga
accuracy-nya rendah.

Penerapan Word Embedding seperti FastText yang dapat
menangkap makna semantik dan sitaksis, dikombinasikan

Judul

dengan CNN untuk menghasilkan accuracy dan
representasi vektor yg baik.

Penerapan Word Embedding FastText Dalam Analisis

Hasil

Sentimen Review Aplikasi JAKI Menggunakan Metode
CNN.

Menghasilkan model analisis sentimen berbasis CNN dan
Word Embedding dengan accuracy tinggi. Model ini akan
membantu tim pengembang aplikasi JAKI memahami

sentimen pengguna lebih mendalam, membuat
keputusan perbaikan layanan vyang tepat, dan
meningkatkan kualitas serta kepuasan pengguna.

Gambar 3. Kerangka Pikir
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BAB 111
METODE PENELITIAN

A. Tempat dan Waktu Penelitian
1. Tempat Penelitian
Penelitian ini dilakukan secara online dengan mengambil beberapa
ulasan aplikasi JAKI pada platform Google PlayStore.
2. Waktu Penelitian

Adapun pelaksanaan penelitian ini dilakukan mulai pada Juni 2024

dan akan berlangsung hingga seluruh proses pengumpulan data selesai.

B. Alat dan Bahan
1. Kebutuhan Hardware

a. Laptop Asus VivoBook X415JAB
2. Kebutuhan Software

a. Google Colaboratory

b. Google Drive

c. Excel

d. Python

e. Scikit-Learn dan TensorFlow

C. Perancangan Sistem

Perancangan sistem adalah aspek penting dalam pengembangan suatu
sistem karena menjelaskan proses dari tahap perencanaan hingga
implementasi fungsi-fungsi yang diperlukan untuk operasional. Tujuan
utama perancangan sistem adalah memastikan bahwa sistem yang akan
dibangun mampu mencapai hasil yang diharapkan.

Flowchart atau diagram alur adalah representasi grafis yang
menampilkan urutan langkah-langkah dan keputusan yang diperlukan
untuk menjalankan suatu proses dalam suatu program. Setiap langkah
direpresentasikan dalam bentuk diagram dan dihubungkan oleh garis atau

panah untuk menunjukkan arah alur proses.
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Mulai —— Pengumpulan Data ——» Labeling Data E— Preprocessing

Word Embedding

i Arsitektur Model

AnalisisHasil  |4—  EvaluasiModel |e— [TainModelCNN i, | Arsitektur Mode
l dengan Data Latih CNN

Selesai

Gambar 4. Perancangan Sistem

Diagram tersebut menggambarkan proses dalam mengevaluasi
penggunaan Word Embedding dengan FastText untuk meningkatkan
kinerja model CNN dalam analisis sentimen terhadap ulasan aplikasi
JAKI. Inisiasi proyek dan pengumpulan data dibatasi hanya ulasan aplikasi
JAKI pada platform Google PlayStore menggunakan teknik scraping.
Setelah data terkumpul, selanjutnya adalah pelabelan data, di mana ulasan
diberikan label sentimen positif atau negatif sebagai target untuk pelatihan
model diikuti oleh proses pra-pemrosesan seperti pembersihan, tokenisasi,
dan normalisasi teks. Berikutnya ialah mengubah teks ulasan menjadi
representasi vektor numerik menggunakan teknik Word Embedding
dengan FastText, yang menangkap makna semantik dari setiap kata.
Setelah mendapatkan embedding dari FastText, representasi vektor kata
ini digunakan sebagai input untuk model yang dibangun menggunakan

framework seperti TensorFlow.

Dengan data yang telah di-embed, desain arsitektur model CNN
kemudian dilatih menggunakan data latih yang telah melalui proses
embedding. Setelah pelatihan selesai, model dievaluasi untuk menilai
Kinerjanya menggunakan metrik seperti accuracy, precision, recall dan
F1-score. Hasil evaluasi kemudian dianalisis untuk memahami seberapa
baik model bekerja dalam mengklasifikasi sentimen ulasan. Setelah proses
pelatihan dan evaluasi, setiap langkah penelitian di dokumentasikan
dengan baik, diikuti oleh penyusunan laporan skripsi yang mencakup latar

belakang, metodologi, hasil, dan kesimpulan.
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Dalam perancangan sistem atau diagram sistem yang akan dibuat yaitu

[ Setup / Susunan Data ]

sebagai berikut :

Klasifikasi Data

Fungsi Aktivasi Laver ReL U

Input Model

Gambar 5. Perancangan Sistem Training

Dalam diagram di atas, alur kerja dimulai dengan persiapan data,
pengklasifikasian, dan pemuatan data untuk pelatihan model. Beberapa
lapisan menerapkan fungsi aktivasi ReLU, diikuti oleh lapisan output yang
menggunakan fungsi aktivasi Softmax untuk menghasilkan probabilitas
kelas. Selama pelatihan, accuracy data pelatihan dievaluasi secara berkala,
dan jika accuracy terus meningkat, proses dilanjutkan ke langkah
berikutnya. Model dimasukkan ke dalam sistem untuk proses pelatihan
yang melibatkan iterasi (epoch) guna memperbaiki kinerja model. Setelah

pelatihan selesal, proses pun berakhir.
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Setup / Susunan Data

| Kiasifikasi Data |

| Ambil Dataset |

Load Testin

| Fungsi Aktivasi Layver ReLU I

v

Z  Outout -~
L

osi Aktivasi Laver Soft

Gambar 6. Perancangan Sistem Testing

Sistem yang dirancang memiliki dua alur utama: perancangan sistem
pelatihan dan perancangan sistem pengujian. Pada perancangan sistem
pelatihan, fokus utamanya adalah memantau kurva accuracy untuk
mengevaluasi Kinerja model selama proses pelatihan. Sementara itu,
perancangan sistem pengujian difokuskan pada tahap pengujian, dengan
tujuan utama untuk menguji kemampuan sistem dalam mengidentifikasi

dan menguji aspek-aspek yang ditargetkan.

19
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Matriks Embedding

1+

Gambar 7. Flowchart FastText

Flowchart di atas menjelaskan proses pelatihan model FastText untuk
pemrosesan teks. Proses dimulai dengan inisialisasi model FastText, diikuti oleh
pembentukan kosakata dari dokumen yang telah dikonversi menjadi daftar kata.
Kemudian, model diinisialisasi dengan epoch sebanyak 30. Selanjutnya, model
memeriksa apakah epoch kurang dari 30. Jika ya, data pelatihan diacak dan model
dilatih, serta nilai alpha dan min_alpha disesuaikan. Jika tidak, model
melanjutkan untuk menghitung jumlah kata dalam kosakata dan mengakses kata-
kata tersebut. Setelah itu, dilakukan inisialisasi matriks embedding, diikuti
dengan pengisian dan pencetakan matriks embedding. Proses berakhir setelah

seluruh langkah ini selesai.

D. Teknik Pengujian Sistem
Teknik pengujian sistem yang akan digunakan dalam pengujian ini
melibatkan pemisahan data menjadi dua bagian, yaitu data training dan

data testing. Dengan demikian, teknik pengujian ini memungkinkan
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evaluasi yang akurat terhadap kinerja model dalam mengklasifikasikan
sentimen pada teks ulasan aplikasi JAKI.

Penelitian ini menggunakan teknik pengujian Confusion Matrix
untuk mendapatkan pemahaman yang lebih baik tentang bagaimana
model berfungsi untuk menganalisis sentimen dengan tiga variabel yaitu,
positif, negatif, dan netral. Confusion Matrix memungkinkan analisis
menyeluruh terhadap kemampuan model untuk mengklasifikasikan setiap

sentimen.

Pengujian accuracy bertujuan untuk mengukur keberhasilan model
dalam mengklasifikasikan sentimen dengan tepat. Accuracy model
dihitung dengan membandingkan hasil klasifikasi sentimen dari model
dengan label sentimen yang sebenarnya pada data pengujian,
menggunakan persamaan tertentu untuk menghitung proporsi prediksi

yang benar dari keseluruhan data uji.

Di bawah ini adalah rumus perhitungan Confusion Matrix untuk
menghitung precision, recall, dan nilai accuracy, (Dinata et al., 2020) :
a. Accuracy
Berfungsi untuk mengukur sejauh mana kinerja model dalam

mengkalsifikasikan kelas sentimen dalam dataset

TP + TN
A e i
(TP+TN+FP+FN)

b. Recall

Berdasarkan persamaan berikut, berfungsi untuk mengukur tingkat

X 100% (1)

keberhasilan sistem dalam menemukan kembali data

Rec =

0,
o X 100% @)

c. Precision
Berfungsi untuk mengevaluasi ketepatan hubungan antara
informasi yang diminta pengguna dan jawaban yang diberikan
sistem.

Pre =

0,
oo, X 100% 3)
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Keterangan :

TP : True Positif
TN : True Negatif
FP : False Positif
FN : False Negatif

E. Teknik Analisis Data

Analisis data adalah upaya mencari dan menata hasil observasi,
wawancara, dan hasil lainnya secara sistematis untuk meningkatkan
pemahaman peneliti tentang kasus yang diteliti serta menyajikannya
sebagai temuan bagi orang lain. Ini juga mencakup proses mengurutkan
dan mengorganisir data ke dalam pola, kategori, dan uraian dasar sejak
awal pengumpulan data di lapangan untuk memastikan data terkumpul
secara lengkap dan terstruktur, (Nurdewi, 2022). Untuk mencapai hasil

yang diinginkan maka peneliti melakukan beberapa tahapan analisis

sebagai berikut :

1. Reduksi Data (Data Reduction)

Reduksi data adalah proses menyederhanakan, memilah, dan
mengubah data kasar menjadi bentuk yang lebih mudah dikelola dan
dipahami. Dalam tahap ini, data yang relevan dipilih dan dirangkum
sementara data yang tidak relevan dibuang. Proses ini melibatkan
kegiatan seperti coding, pengelompokan, dan pembuatan tema atau
kategori. Tujuannya adalah untuk mengidentifikasi pola dan tema
utama yang muncul dari data sehingga memudahkan analisis lebih

lanjut.
2. Penyajian Data (Display Data)

Penyajian data adalah proses menata data yang telah direduksi
dalam bentuk yang terorganisir dan mudah dipahami. Data dapat

disajikan dalam berbagai bentuk seperti teks naratif, tabel, grafik,
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atau diagram. Penyajian data bertujuan untuk membantu peneliti
memahami informasi yang kompleks dengan lebih baik dan untuk
mendukung proses penarikan kesimpulan. Ini juga memudahkan

dalam mengkomunikasikan temuan kepada audiens lain.
. Penarikan Kesimpulan (Conclucing Drawing Verification)

Penarikan kesimpulan adalah tahap di mana peneliti
mengevaluasi data yang telah direduksi dan disajikan untuk membuat
interpretasi dan kesimpulan yang valid. Proses ini melibatkan
mencari hubungan, pola, dan makna dalam data serta mengaitkan
temuan dengan pertanyaan penelitian atau hipotesis yang telah
ditetapkan. Kesimpulan yang ditarik harus didasarkan pada bukti
yang kuat dan dapat diandalkan dari data yang telah dianalisis.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN
A. Pengumpulan Data

Data ulasan diambil menggunakan teknik scraping pada python,
yang mengumpulkan data dari platform Google PlayStore pada Aplikasi
JAKI. Dengan jumlah total data yang berhasil dikumpulkan ialah
sebanyak 4.455 ulasan. Berikut proses pengambilan data menggunakan
teknik scraping pada pyhton :
from google_play scraper import Sort, reviews all

import pandas as pd

# Mengumpulkan semua ulasan untuk aplikasi Jakarta Kini
scrapreview = reviews_ all (
'id.go.jakarta.smartcity.jaki',
sleep milliseconds=0, # Anda dapat menyesuaikan
jeda waktu jika diperlukan
lang='id"',
O UL S K it
sort=Sort.MOST RELEVANT
)

# Menampilkan hasil scrapping
print (scrapreview)

# Membuat DataFrame dari hasil scrapping
app_reviews df = pd.DataFrame (scrapreview)

# Menyimpan DataFrame ke dalam file Excel
app_reviews df.to excel ('C:/Users/asus/Downloads/DataRa
ting.xlsx', index=False, header=True)

Kode ini dimulai dengan mengimpor dua library, vyaitu
‘google_play scraper” dan ‘pandas’. Fungsi ‘reviews all’ digunakan
untuk mengumpulkan semua ulasan aplikasi "Jakarta Kini" dari Google
PlayStore. Parameter “sleep_milliseconds’, “lang’, “country’, dan “sort’
menentukan pengaturan untuk pengambilan data seperti tidak ada jeda
waktu, bahasa Indonesia, ulasan dari Indonesia, dan pengurutan
berdasarkan relevansi. Hasil ulasan ini disimpan dalam variabel

‘scrapreview™ dan ditampilkan menggunakan “print’. Kemudian, data

24



ulasan tersebut diubah menjadi sebuah DataFrame menggunakan
“pandas.DataFrame’. Terakhir, DataFrame tersebut disimpan ke dalam
file Excel bernama "DataRating.xlIsx™ di direktori yang ditentukan, tanpa
menyertakan indeks dan dengan menyertakan nama kolom. Pesan
konfirmasi dicetak untuk menunjukkan bahwa data telah berhasil
disimpan.

Setelah mengumpulkan data ulasan dari Google PlayStore untuk
aplikasi JAKI menggunakan Scraping Data, hasilnya disimpan dalam
format excel. Berikut adalah hasil pengambilan dataset ulasan yang

kemudian di simpan dalam format excel

[ reviewtd| usedhm lame_us { content " [soe mev@ 7_ _ replyContent .appVelsion
E- i7226- Pengguna Goo; l'n;sj,al Dulu aplikasi ini s2ngat bagus waktu gubernueya masie: 1 308 HiKak Obenz, untuk tindak lanjutlaporan yang masuk me 3.0.8

'1 4342214 Pengguna Goog httpsy//ph Sudah bagus tapi saya sudeh vaksin covid - 19sebanyek 4 303 Halo Kak Danang Setyadt mohon maaf atas kendala yang 3.0.8

|0582219- Pengzuna Googhtips://pk denzzn adanya Apliasi Jaki sava sangat’terbantu bilaz 5 308 Hai Tanny Anwar. kamiseialu berusaha men
2 2b50dfe- Pengguna Googhttps:/)/pli Sintang 4 dulu ya Berapa Persen keamanan bagipembe 4 306 Hikakindra terma kasih atas ulasannya. Tambah 3
7d14ccSt- Pengzuna Goog https:/ plidiat, gak guna. mau daftar suruh konfirmasi lewatfinky 1 3.06 Hikak Radit, mahon maaf atas ketidaknyamanannya. \ 306
8103355 Pengzuna Goog https:// ol Dulu bagus banget jaki tidak delay skmgloadingnyamak 1 3.06 Hikak Difa, mehon maaf atas ketidaknya manannya. Mok 3.
4
1
|
2

-

o

346439:: Pengguna Goog httas.//pl Hako, saya pengguna bary aplikasi ini, Apakah aglikasiin 306 Hai, Kak Utami, mohon maaf atas ketidaknyamanzannys, L3.06
51299de Pengguna Goog httos://pli Says melaporkan tentang parkir liar dari tanggal 8 Juli da 306 Hi kak Michae!, mohon maaf atas ketldaknyamanannya. U3.06

© o8 ~

{ |aa%a5d7- Pengguna Goog https://pli Untuk pelaporan kordinasinya via apidasi cokup baikcey 2~ 3.0.6 Hai Kk Ridwan Saputra, Terima kasih ya kritk dansarann 3.0.6

1

111204b8277-Pengzuna Googhttps://pl Terialu sulit untuk bikin laporan. Buat atuzan r 306 Ha?, Kak Neilza Herfzal. Mohon maaf ata ayanz did0.6
)2 {b253a7d4 Pengguna Googhtins://pl Apkkasinya sering eror, lolongd: perbaiki lagigplivasin 1 306 Hi kak glang kharisma, mohon maaf atas ketidakngamana3.0.6
12 |fe705304- Pengguna Goog https.// ol Untuk persozlzn sepele memang statusnya cepat diind: | 1223 Hi kak, mahon mazf atas kelidaknyamananaya. Mohon 111.2.23
1488632021 Pengguna Goog httpsy//pli Dengan adanya Aphkasi 14K} warga bisaieut sete memt 5 3.0.6 Hi, Kak M Siswanto. Terima &asih telah memberikan ulasai3.0.6
15 130835bf5- Pengguna Goog https://pl Gak bisa daftar.ya mungtin memang warga Indonesma i 1 3.06 Hi kak Didiex, mohon maaf atas ketidaknyamanannya. Un 3.0.6
16102f52243- Pengauna Goog https://pli Mazf, terjadi kesalahan pada sistem. Coba ulangibeber: 1 306 Hikak &ilam mohon maaf atas ketidaknyamanannyz. Mo 3.06
1712 207353 Penaauna Goot httos://ok versi udh terbaru. iarnoan lancar to skra gacal mulu kirir Halo Kak R Habibi. untuk kendala vane kakak alami. kamir3.0.6

Gambar 8. Dataset Ulasan Aplikasi JAKI

Setelah dataset ulasan pada aplikasi JAKI telah diperoleh dengan
mendaptkan total keseluruhan data sebanyak 4.455 ulasan, selanjutnya
dilakukan penghapusan atribut seperti reviewld, userName, userlamage,
score, reviewCreatedVersion, replyContent, appVersion dan hanya
menyisahkan “content” saja yang nantinya akan dijadikan sebagai atribut
ulasan. Setelah itu, dataset diurutkan berdasarkan abjad A-Z untuk
memudahkan dalam proses pembersihan data yang memiliki kemiripan
ulasan serta menghapus ulasan-ulasan yang hanya menggunakan emoji
tanpa teks, yang kemudian menyisahkan total data secara keseluruhan

ialah sebanyak 3.199 data ulasan.
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B. Pelabelan Data
Pelabelan sentimen dilakukan secara manual untuk menemukan pola

dan karakteristik dalam teks yang menunjukkan sentimen positif, negatif,
maupun netral. Ulasan yang dikumpulkan berasal dari platform Google
PlayStore pada Aplikasi JAKI yang kemudian disimpan dalam atribut
ulasan, sedangkan nilai Kklasifikasi seperti positif, negatif, atau netral
disimpan dalam atribut label. Di bawah ini adalah tabel pelabelan data:

Tabel 1. Tahap Pelabelan Data

ULASAN LABEL
Sangat membantu warga DKI Jakarta,
terutama yang akan vaksin. Yuk instal,

dan langsung daftar vaksin sekarang. Positif
Aplikasi ga jelas, saya dalam kondisi

sehat, tidak pernah kontak, Suhu tubuh Bl i
stabil, kenapa hasilnya tidak aman?? g
Respon ok untuk laporan / aduan di

bidang kebersihan, tetapi untuk di bidang Netral

lain perlu ditingkatkan...

C. Preprocessing Data
Pra-pemrosesan data, juga dikenal sebagai preprocessing data,

adalah proses yang dilakukan untuk mempersiapkan data mentah agar
dapat digunakan oleh algoritma pengajaran mesin atau analisis data.
Tujuan dari pra-pemrosesan data adalah untuk membersihkan, mengubah,
dan menyusun data sehingga lebih mudah dianalisis dan diolah. Langkah-
langkah pra-pemrosesan data biasanya mencakup beberapa atau semua
dari langkah-langkah yang disebutkan di atas, tergantung pada jenis data
dan tujuan analisis.
1. Punctuation
Punctuation atau dikenal sebagai tanda baca adalah simbol yang
digunakan dalam tulisan untuk membedakan bagian-bagian yang
berbeda dari teks, seperti titik (.), koma (,), tanda tanya (?), tanda seru

(M, dan lainnya. Penanganan tanda baca (punctuation) membantu
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membersihkan dan menormalisasi data dalam pra-pemrosesan teks
untuk mempersiapkan data sebelum digunakan dalam analisis atau

model machine learning.

import string
def remove punctuation (text):
return text.translate(str.maketrans('', '',
string.punctuation))
# Menghapus tanda baca dari kolom ULASAN

df ['ULASAN']= df ['ULASAN'] .apply (remove punctuation)

Ini bertujuan untuk menghapus tanda baca dari teks dalam kolom
"ULASAN®

‘remove_punctuation(text)” di definisikan untuk menghilangkan

pada DataFrame df, fungsi
tanda baca dari sebuah teks dengan menggunakan metode
“translate()” dan modul string.punctuation’, yang berisi semua
karakter tanda baca. Fungsi “str.maketrans(", ", string.punctuation)’
membuat tabel translasi yang akan menggantikan semua tanda baca
dengan string kosong,
dffULASANT =

menerapkan fungsi ‘remove_punctuation” pada setiap elemen dalam

sehingga menghapusnya dari teks.

df ULASAN.apply(remove_punctuation)”

kolom "ULASAN", memproses setiap teks untuk menghilangkan

semua tanda baca yang ada.

Tabel 2. Tahap Punctuation Data

SEBELUM

SESUDAH

Sangat membantu warga DKI
Jakarta, terutama yang akan
vaksin. Yuk instal, dan langsung
daftar vaksin sekarang.

Sangat membantu warga DKI
Jakarta terutama yang akan
vaksin Yuk instal dan langsung
daftar vaksin sekarang

Aplikasi ga jelas, saya dalam
kondisi sehat, tidak pernah kontak,
Suhu tubuh stabil, kenapa hasilnya
tidak aman??

Aplikasi ga jelas saya dalam
kondisi sehat tidak pernah
kontak Suhu tubuh stabil kenapa
hasilnya tidak aman
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Respon ok untuk laporan aduan
di bidang kebersihan tetapi
untuk di bidang lain perlu
ditingkatkan

Respon ok untuk laporan / aduan
di bidang kebersihan, tetapi untuk
di bidang lain perlu ditingkatkan...

2. Tokenizing

Tokenizing adalah proses pemrosesan teks di mana teks dibagi
menjadi bagian kecil yang disebut "token", yang biasanya terdiri dari
kata-kata, frasa, atau bahkan karakter tergantung pada tujuan analisis.
Tokenisasi adalah langkah penting dalam pra-pemrosesan data teks
karena memungkinkan model pengajaran mesin atau algoritma
lainnya untuk mengubah teks yang panjang atau kompleks menjadi
bentuk yang lebih sederhana yang lebih mudah dianalisis.

import nltk
# Download the 'punkt' resource
nltk.download ('punkt!)

# Tokenisasi teks“menggunakan nltk
CIEM SOV L7 o InECoe TR (REE s ) i
tokens = []
fRoul E'Cnlr Latni 1| SesscTieiie o k SRblAeL(F ek )
for word in nltk.word tokenize (sent):
if len(word) <= 0:
continue
tokens.append (word. lower ())
return token
# Memisahkan data menjadi train dan test
train, test = train test split(df, test size=0.1,
random state=42)

Kode ini menggunakan pustaka Natural Language Toolkit (nltk)
untuk melakukan tokenisasi teks dan memisahkan data menjadi set
train dan test. "nltk.download('punkt’)” digunakan untuk mengunduh
modul punkt, yang berisi algoritma pemisahan teks menjadi kalimat
dan kata. Fungsi ‘tokenize_text(text)” kemudian didefinisikan untuk

mengubah teks menjadi token (kata-kata yang terpisah). Di dalam
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fungsi ini, “nltk.sent_tokenize(text)" memisahkan teks menjadi
kalimat, dan “nltk.word_tokenize(sent)” memisahkan setiap kalimat
menjadi kata. Kata-kata yang tidak kosong diubah menjadi huruf
kecil dan disimpan dalam daftar “tokens’. Setelah itu, "train, test =
train_test_split(df, test_size=0.1, random_state=42)" membagi
DataFrame “df° menjadi dua subset: “train” dan ‘test’, dengan
ukuran 10% dari data digunakan sebagai data test. Parameter
‘random_state=42" memastikan pemisahan yang konsisten untuk

reproduktibilitas.

Tabel 3. Tahap Tokenizing Data

SEBELUM SESUDAH

['sangat ', ‘membantu’, ‘warga’,
'dkr’, 'jakarta’, ‘terutama’, 'yang'
‘akan’, 'vaksin', 'yuk', 'instal’,
'dan’, 'langsung’, ‘daftar’, 'vaksin',
'sekarang']

Sangat membantu warga DKI
Jakarta, terutama yang akan
vaksin. Yuk instal, dan langsung
daftar vaksin sekarang.

['aplikas'', 'ga’, 'jelas’, 'saya’,
‘dalam’, 'kondisi', 'sehat’, 'tidak’,
‘pernah’, 'kontak’, 'suhu’, ‘tubuh’,
‘'stabil', 'kenapa'’, 'hasilnya’,
‘tidak’, 'aman’]

Aplikasi ga jelas, saya dalam
kondisi sehat, tidak pernah kontak,
Suhu tubuh stabil, kenapa hasilnya
tidak aman??

['respon’, 'ok’, ‘untuk’, ‘laporan’,
‘aduan’, 'di', 'bidang’,'kebersihan’,
'‘tetapi', 'untuk’, 'di’, 'bidang’,
'lain’, 'perlu’, ‘ditingkatkan']

Respon ok untuk laporan / aduan
di bidang kebersihan, tetapi untuk
di bidang lain perlu ditingkatkan...

D. Penerapan Metode

df = pd.read excel('/content/drive/Othercomputers/My
Laptop/Documents/SKRIPSI/Aryo - CNN -
FastText/DATAJAKI.xlsx',sheet_name="8heetl") # Replace
'path _to your excel file.xlsx' with your actual file
path

df = df[['ULASAN', 'LABEL']] # Selecting relevant
columns
df = df[pd.notnull (df['ULASAN'])] # Dropping rows with

null 'ULASAN' wvalues
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df.rename (columns={'ULASAN': 'ULASAN'},
inplace=True) # Rename 'ULASAN' to 'ULASAN' for
consistency

df .head ()

df.shape

Dimulai dengan membaca file Excel yang berlokasi di direktori
tertentu menggunakan fungsi “pd.read_excel . File Excel tersebut diakses
dari jalur yang ditentukan, dan data diambil dari sheet bernama "Sheet1".
Setelah data dimuat ke dalam DataFrame "df’, kode ini memilih kolom
yang relevan, vyaitu kolom "ULASAN" dan "LABEL", dan
menyimpannya kembali di dalam °df. Langkah berikutnya adalah
menghapus baris-baris yang memiliki nilai kosong (null) pada kolom
"ULASAN" dengan menggunakan fungsi “pd.notnull’. Setelah itu, kode
ini mengganti nama kolom "ULASAN" menjadi "ULASAN" dengan
“df.rename” untuk menjaga konsistensi penamaan kolom, meskipun
dalam hal ini tidak terjadi perubahan karena nama awal dan akhir sama.
Akhirnya, kode ini menampilkan beberapa baris pertama dari DataFrame
"df' dengan menggunakan “df.head()’, yang berguna untuk melihat
pratinjau data yang telah dibersihkan dan dipilih, serta "df.shape’ yang
memberikan informasi tentang dimensi dari DataFrame berisi jumlah

baris dan jumlah kolom.

# TaggedDocument untuk train dan test set
train tagged = train.apply (

lambda r:
TaggedDocument (words=tokenize text (r['ULASAN']),
tags=[r.LABEL]), axis=1l)
test tagged = test.apply(

lambda r:
TaggedDocument (words=tokenize text (r['ULASAN']),
tags=[r.LABEL]), axis=1l)
# Pengaturan tokenizer
max features = 500000 # Jumlah maksimum kata yang akan
digunakan
max_ sequence length = 50 # Panjang maksimum setiap
teks
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tokenizer = Tokenizer (num words=max features, split='
', filters="!"#$%&()*+,~./;<=>2Q@ [\]" " {|}~",
lower=True)
tokenizer.fit on texts(df['ULASAN'].values)

# Konversi teks ke dalam urutan angka (sequences)

X train =
tokenizer.texts to sequences(train['ULASAN'].values)
X train = pad sequences (X train,

maxlen=max sequence_ length)

X test =
tokenizer.texts to sequences (test['ULASAN'].values)
X test = pad_sequences (X test,

maxlen=max sequence length)

Ial 2

print ('Found %s unique tokens.' %
len(tokenizer.word index))

Kode ini menyiapkan data teks untuk pemodelan dengan langkah-
langkah sistematis. Kode membuat instance TaggedDocument™ untuk
dataset pelatihan dan pengujian, di mana setiap "TaggedDocument berisi
kata-kata yang telah ditokenisasi dari kolom 'ULASAN' serta tag yang
sesuai dengan label ulasan. Ini mempersiapkan data untuk model yang
memerlukan format teks tertentu, seperti model dalam pustaka Gensim.
Selanjutnya, sebuah "Tokenizer  diinisialisasi dengan batas kosakata
maksimum 500.000 kata dan diatur untuk memproses teks dengan
memisahkan kata berdasarkan spasi dan mengabaikan tanda baca.

Tokenizer ini juga mengonversi semua teks menjadi huruf kecil
untuk menjaga konsistensi. Tokenizer kemudian dilatih menggunakan
data teks dari kolom 'ULASAN' dalam DataFrame ‘df’, sehingga
mempelajari kosakata yang ada. Setelah itu, teks dari dataset pelatihan dan
pengujian dikonversi menjadi urutan angka, di mana setiap angka
mewakili kata dalam kosakata tokenizer, dan urutan ini dipadatkan
menjadi panjang yang seragam sebanyak 50 token untuk memastikan
konsistensi ukuran input bagi model. Terakhir, kode mencetak jumlah

token unik yang ditemukan dalam kosakata tokenizer, memberikan
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gambaran mengenai ukuran kosakata data teks. Langkah-langkah ini
secara efektif menyiapkan data teks dengan mengonversinya ke format

yang sesuai untuk model pembelajaran mesin.

from gensim.models import FastText

from gensim.models.FastText import TaggedDocument
# Ubah ukuran vektor (vector size) sesuai kebutuhan
Anda

vector size = 500

# Inisialisasi model FastText

FastText model = FastText (vector size=vector size,
window=8, min count=1l, workers=1l, sg=1, alpha=0.065,
min alpha=0.065)

# Membangun kosakata dari tagged documents pada data
pelatihan

i€ et Se oG EEh =

[TaggedDocument (words=tokenize text (row['ULASAN']),
tags=[row|['LABEL']]) for index, row in
train.iterrows () ]

# Ubah train tagged meénjadi list kata-kata
CralRNCOr pUs=——I[dod .Mel g’ for-deoc™ MLt raii  Halgged ]

# Bangun vocab dariw&rain corpus

FastText model.build vocab (train corpus)

Kode ini mengatur dan membangun model FastText menggunakan
pustaka Gensim. Ukuran vektor (“vector_size") diatur menjadi 500 untuk
model FastText. Model kemudian diinisialisasi dengan berbagai
parameter, termasuk ukuran jendela konteks (‘window’), jumlah
minimum kemunculan kata ("min_count’), jumlah thread ("workers’), tipe
model ("sg” untuk Skip-gram), serta tingkat pembelajaran awal ("alpha’)
dan minimum ("min_alpha’). Setelah inisialisasi, kosakata dibangun dari
data pelatihan. Ini dilakukan dengan membuat daftar "TaggedDocument’
dari data pelatihan, di mana setiap "TaggedDocument™ berisi kata-kata
yang telah ditokenisasi dari kolom 'ULASAN' dan tag yang sesuai dengan
label. Daftar kata-kata ini kemudian disiapkan sebagai "train_corpus’, dan
kosakata dibangun untuk model FastText menggunakan "build_vocab

berdasarkan “train_corpus'.
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from sklearn.utils import shuffle
# Latih model
for epoch in range (30) :
FastText model.train(shuffle(train corpus),
total examples=len(train corpus), epochs=1)
FastText model.alpha -= 0.002 # Reduksi alpha
setiap epoch
FastText model.min alpha =
FastText model.alpha f#Tetapkan min alpha sesuai alpha
saat ini
print (FastText model)

Kode ini melatih model FastText selama 30 epoch dengan data
pelatihan. Proses pelatihan dilakukan dengan mengacak urutan data
pelatinan menggunakan fungsi “shuffle’ dari “sklearn.utils’, untuk
memastikan bahwa data yang digunakan dalam setiap epoch bervariasi.
Model dilatih dengan data yang sudah diacak, dan parameter
“total examples® diatur sesuai dengan jumlah contoh dalam
“train_corpus’. Setelah setiap epoch, tingkat pembelajaran awal ("alpha’)
dikurangi sebesar 0.002, dan nilai “‘min_alpha™ diperbarui agar sesuai
dengan nilai "alpha’ saat ini. Ini membantu mengurangi laju pembelajaran
seiring berjalannya pelatihan. Setelah semua epoch selesai, model
FastText yang telah dilatih dicetak untuk menampilkan hasil akhir dari

pelatihan.

# Mendapatkan jumlah kata dalam kosakata
num words = len(FastText model.wv.key to index)
print ("Jumlah kata dalam kosakata:", num words)

# Mengakses kata-kata dalam kosakata

words_in vocab =

list (FastText model.wv.key to index.keys())

print ("Kata-kata dalam kosakata:", words in vocab)

Kode ini bertujuan untuk memperoleh dan menampilkan informasi

tentang kosakata yang dibangun oleh model FastText. Pertama, jumlah
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kata dalam kosakata dihitung dengan menggunakan
“len(FastText_model.wv.key to_index)’, yang mengembalikan jumlah
total kata yang ada dalam kosakata model. Hasilnya dicetak untuk
menunjukkan berapa banyak kata yang telah dipelajari oleh model.
Selanjutnya, kode mengakses semua kata dalam kosakata dengan
mengambil kunci dari kamus “key to_index” dan mengubahnya menjadi
daftar menggunakan “list()". Daftar kata-kata ini kemudian dicetak untuk

menampilkan semua kata yang ada dalam kosakata model.

# Inisialisasi matriks embedding kosong
embedding matrix =
np.zeros ((len(FastText model.wv.key to index),
FastText model.vector size))
# Mengisi matriks embedding dengan vektor-vektor kata
dari model FastText
for i, word in
enumerate (FastText model.wv.index to key):

embedding vector =
FastText model.wv.get vector (word)

if embedding vector Is not None:

embedding matrix[i] = embedding vector

# Contoh penggunaan matriks embedding
print ("Ukuran matriks embedding:",
embedding matrix.shape)
print ("Contoh vektor untuk kata pertama:",
embedding matrix[0])

Kode ini menginisialisasi dan mengisi matriks embedding
berdasarkan vektor kata dari model FastText. Sebuah matriks embedding
kosong dengan ukuran yang sesuai dibuat menggunakan “np.zeros,
dimana jumlah barisnya adalah jumlah kata dalam kosakata model
(‘len(FastText_model.wv.key to_index)’) dan jumlah kolomnya adalah
ukuran vektor embedding ("FastText_model.vector_size’). Kemudian,
kode mengisi matriks embedding dengan vektor-vektor kata dari model
FastText. Untuk  setiap  kata  dalam kosakata ~ model
(‘FastText_model.wv.index_to_key"), vektor kata diambil menggunakan

“FastText_model.wv.get vector(word)'. Jika vektor kata tidak kosong,
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vektor tersebut dimasukkan ke dalam baris yang sesuai dalam matriks
embedding.

Tabel 4. Tahap Vektorisasi Data

SEBELUM SESUDAH
di -2.08027959¢-01
aplikasi -5.76429367¢-02
saya 3.31954211e-02
vaksin -5.45904189¢-02
bisa -1.66589215e-01
dan -4.63835895e-03
tidak 1.95747614e-02
ini 7.12913871e-02
daftar -6.00991994e-02
ada -1.21092416e-01
jaki -7.68785179¢-02

Tabel di atas menampilkan proses perubahan data teks menjadi
representasi numerik atau vektor, menunjukkan bagaimana kata-kata
dalam teks diubah menjadi angka sehingga dapat digunakan dalam model
pembelajaran mesin

from keras.models import Sequential

from keras.layers import ConvlD, GlobalMaxPoolinglD,
Dense, Embedding, Dropout

# Definisikan panjang maksimum urutan

MAX SEQUENCE LENGTH = 50

# Definisikan jumlah kata unik

num unique words = len (tokenizer.word index) + 1

# Pastikan bahwa embedding matrix memiliki bentuk yang
sesuai

embedding matrix = np.random.rand (num unique words, 20)

# Inisialisasi model Sequential

model = Sequential ()

# Menambahkan lapisan Embedding dengan bobot yang
sesuai

model.add (Embedding (num unique words, 20,

input length=MAX SEQUENCE LENGTH,
weights=[embedding matrix], trainable=True))

# Menambahkan lapisan Convl1D

model.add (ConvlD (50, 3, activation='relu'))
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Kode ini mendefinisikan dan menginisialisasi model jaringan saraf
konvolusional (CNN) untuk pemrosesan teks menggunakan pustaka
Keras. Panjang maksimum urutan (MAX_SEQUENCE_LENGTH)
diatur ke 50, yang menentukan panjang setiap input teks. Jumlah kata unik
dalam kosakata ditentukan dengan menambahkan 1 pada jumlah kata
yang ada dalam “tokenizer.word_index".

Selanjutnya, sebuah matriks embedding diinisialisasi dengan ukuran
‘num_unique_words® x 20, di mana 20 adalah dimensi dari vektor
embedding. Ini adalah matriks acak untuk sementara waktu, yang
seharusnya digantikan dengan matriks embedding yang sebenarnya.

Model Sequential diinisialisasi, dan lapisan "Embedding
ditambahkan sebagai lapisan pertama. Lapisan ini menggunakan
‘embedding_matrix” yang telah diinisialisasi sebelumnya untuk
memetakan indeks kata menjadi vektor berdimensi 20, dengan panjang
input yang ditentukan oleh "MAX_SEQUENCE_LENGTH . Lapisan ini
dapat dilatih ("trainable=True"). Lapisan "Conv1D" ditambahkan dengan
50 filter dan ukuran jendela 3, menggunakan fungsi aktivasi ReLU.
Lapisan ini akan mengaplikasikan konvolusi pada input teks untuk

menangkap fitur spasial dalam data.

model .add (Dropout (0.25))
# Menambahkan lapisan GlobalMaxPoolinglD
model.add (GlobalMaxPoolinglD() )
# Menambahkan lapisan Dense untuk output
model.add (Dense (3, activation="softmax"))
# Menampilkan ringkasan model
model . summary ()
# Kompilasi model
model.compile (optimizer="adam",
loss="categorical crossentropy", metrics=['acc'])
# Contoh pemanggilan fungsi split input
def split input (sequence) :

return sequence[:-1], sequencell:]
# Contoh penggunaan split input
sequence example = np.array([1l, 2, 3, 4, 5])

36



x, y = split input (sequence example)
print ("Input:", x)
print ("Output:", v)

Kode ini menyelesaikan definisi dan konfigurasi model jaringan
saraf konvolusional (CNN) untuk pemrosesan teks serta menyertakan
contoh fungsi untuk manipulasi data. Lapisan "Dropout” dengan rasio 0.25
ditambahkan setelah lapisan konvolusi untuk mengurangi risiko
overfitting dengan menonaktifkan 25% neuron secara acak selama
pelatihan. Selanjutnya, lapisan “GlobalMaxPoolinglD™ ditambahkan
untuk merangkum fitur penting dari output lapisan konvolusi dengan
mengambil nilai maksimum sepanjang dimensi temporal. Lapisan
"Dense” dengan 3 unit dan fungsi aktivasi “softmax” ditambahkan sebagai
lapisan output untuk klasifikasi, di mana 3 unit mewakili jumlah kelas dan
‘softmax” mengonversi output menjadi probabilitas kelas. Model
dirangkum dengan "model.summary()" untuk memberikan ringkasan
struktur model. Model kemudian dikompilasi menggunakan optimizer
Adam dan fungsi kehilangan “categorical_crossentropy’, dengan akurasi
sebagai metrik evaluasi. Terakhir, kode menyediakan contoh fungsi
‘split_input’, yang membagi urutan data menjadi pasangan input dan
output, misalnya mengubah urutan "[1, 2, 3, 4, 5] menjadi input [1, 2, 3,
4] dan output '[2, 3, 4, 5], yang berguna untuk pelatihan model berbasis

sekuens.
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Model: "sequential”™

Layer (type) Qutput Shape Param #
“enbedding (embedding)  (Nome, 50, 20) 140848
convld (ConviD) (None, 48, 58) lgse
dropout (Dropout) (None, 48, 58) a
global_max_poolingld (Glob (MNone, 58) a

alMaxPoolinglD)

dense (Dense) (None, 3) 153

Total params: 144843 (562.67 KB)
Trainable params: 144843 (562.67 KB)
Men-trainable params: @ (©.02 Byte)

Inputs [192 3 4]
Output: [2 3 4 5]

Gambar 9. Struktur Model CNN

Gambar di atas menunjukkan struktur model CNN yang terdiri dari

beberapa lapisan:

1. Embedding Layer : Mengubah kata menjadi vektor dengan dimensi
(50, 20), yang berarti panjang urutan 50 dan embedding berukuran 20.

2. ConvlD : Menggunakan filter konvolusi untuk menangkap pola
dalam data sekuensial, menghasilkan output (48, 50).

3. Dropout : Mencegah overfitting dengan secara acak mengabaikan
beberapa unit selama pelatihan.

4. Global Max Pooling 1D : Mengambil nilai maksimum dari tiap filter,
mengurangi dimensi menjadi (50).

5. Dense Layer : Lapisan akhir untuk Kklasifikasi dengan 3 kelas.

Model ini menggunakan total 144,043 parameter untuk mendeteksi
fitur penting dari teks dan mengklasifikasikannya. Input '[1,2,3,4] dan
Output '[2,3,4,5] ini mungkin adalah contoh tokenized data yang
menunjukkan pergeseran satu posisi, sering kali digunakan dalam

pengaturan pemrosesan sekuens.

from keras.callbacks import EarlyStopping,
ModelCheckpoint
# Membuat callback EarlyStopping dan ModelCheckpoint
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model checkpoint =
ModelCheckpoint ('/content/drive/Othercomputers/My
Laptop/Documents/SKRIPSI/Aryo - CNN -
FastText/CNN FastText.h5', monitor='val acc',
save best only=True, verbose=2)
# Pelatihan model dengan callback
history = model.fit (X train, Y train,
epochs=50,
batch size=32,
validation data=(X test, Y test),
callbacks=[model checkpoint],
verbose=2)
# Mendapatkan- histori pelatihan
print (history.history.keys())
# Menampilkan val 'loss dan val accuracy
val Jloss = history.historyl'val loss']
v i HEICGRSIIREITS, Q) e kIS SO Al 5. | I o, OGRS
print("Validation Loss:", val loss)
R v, (QRVICRIE Gl SSRET, ', ZNEIC | 11 @ BN Yy

Kode ini digunakan untuk melatih model dengan dua callback untuk
memantau dan menyimpan model selama proses pelatihan. Pertama,
sebuah callback “ModelCheckpoint™ diinisialisasi untuk menyimpan
model yang memiliki kinerja terbaik pada data validasi dengan nama file
yang ditentukan. Parameter ‘monitor  diatur untuk memantau akurasi
validasi ('val_acc’), ‘save_best_only=True" memastikan hanya model
terbaik yang disimpan, dan “verbose=2" memberikan informasi detail
selama pelatihan. Model kemudian dilatih menggunakan “model.fit,
dengan data pelatihan dan data validasi yang telah ditentukan,
berlangsung selama 50 epoch dengan ukuran batch 32. Callback
"ModelCheckpoint™ diterapkan untuk menyimpan model terbaik. Setelah
pelatihan selesai, riwayat pelatihan diperiksa untuk metrik yang dilacak,
dan nilai “val_loss™ dan “val _acc™ dicetak untuk menunjukkan kerugian
dan akurasi model pada data validasi.

# Mendapatkan histori pelatihan
history dict = history.history

# Ekstrak nilai untuk setiap metrik
loss values = history dict['loss']
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val loss values = history dict['val loss']
acc_values = history dict['acc']

val acc values = history dict['val acc']
# Buat range untuk jumlah epoch

epochs = range(l, len(loss values) + 1)

# Plot Loss

plt.figure(figsize=(12, 4))

plt.subplot (1, 2, 1)
plt.plot (epochs, loss values, 'bo', label='Training
loss!'")
plt.plot (epochs, val loss values, 'b',
label='Validation loss')
plt.title ('Training and Validation Loss')
plt.xlabel ("Epochs')
plt.ylabel ('Loss')
plt.legend()
# Plot Accuracy
Pl it Nbiofoll ©ig (s, 2p%%.)
PlagFo o §Epocins, eldey weHtblzigy 00, il oz L= di e clalingl etel
dlecutisalcy )
plt.plot (epochs, val, acc values, 'b', label='Validation
ZheTmy i = el )
plt.title ('Trainingand.Validation Accuracy')
plt.xlabel ('Epochs')
plt.ylabel ('Accuracy')
plt.legend()
Kode ini digunakan untuk memvisualisasikan hasil pelatihan model

dengan grafik kerugian (loss) dan akurasi. Pertama, riwayat pelatihan
diambil dari objek “history” dan disimpan dalam "history dict’, yang
menyimpan nilai-nilai untuk setiap metrik pelatihan seperti “loss’,
“val_loss’, "acc’, dan "val_acc'. Nilai-nilai ini diekstrak untuk digunakan
dalam plot. Rentang epoch dibuat berdasarkan jumlah epoch pelatihan.
Dengan menggunakan "matplotlib®, dua subplot dalam satu gambar
dibuat: subplot pertama menunjukkan grafik kerugian pelatihan dan
validasi terhadap epoch, dengan kerugian pelatihan ditampilkan sebagai
titik biru dan kerugian validasi sebagai garis biru; subplot kedua
menunjukkan grafik akurasi pelatihan dan validasi terhadap epoch,

dengan akurasi pelatihan sebagai titik biru dan akurasi validasi sebagai
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garis biru. Grafik ini memberikan gambaran visual tentang bagaimana
kerugian dan akurasi model berubah selama proses pelatihan.

from sklearn.metrics import classification report,
fl score, precision score, recall score
# Melakukan prediksi
predictions = model.predict (X test)
predicted labels = (predictions > 0.5).astype(int) #
Konversi probabilitas menjadi label biner (0 atau 1)
true labels = Y test
# Menghitung metrik evaluasi tambahan
fl1 = f1 score(true_labels, predicted labels,
average='weighted"')
precision = precision_score (true labels,
predicted labels, “average='weighted')
recall = recall score(true labels, predicted labels,
average='weighted"')
print (f"F1 Score: {f1}")
print (f"Precision: {precision}")
print (f"Recall: {recall}l")
[SheL LIS IS ShER oo tifonesrepont (G iegikelb o ISk
prigeclileiecy Lelohl)
# Tampilkan hasil prediksi dalam array
printi("AT sayishas 1] et dl ks'i:")
print (true labels)
print (predicted labels)
Kode ini digunakan untuk mengevaluasi performa model klasifikasi

menggunakan beberapa metrik evaluasi, seperti F1 Score, Precision, dan
Recall, serta menampilkan laporan Klasifikasi terperinci. Pertama,
prediksi dilakukan pada data pengujian ("X_test’) menggunakan model
terlatih, menghasilkan probabilitas untuk setiap sampel. Probabilitas ini
dikonversi menjadi label biner (0 atau 1) dengan menerapkan threshold
0.5. Proses ini dilakukan dengan memeriksa apakah nilai probabilitas
lebih besar dari 0.5, dan hasilnya disimpan dalam “predicted labels".
Label sebenarnya (‘true_labels™) diambil dari “Y _test".

Setelah itu, metrik evaluasi dihitung untuk menilai kinerja model. F1
Score dihitung menggunakan “f1_score()” dari “sklearn.metrics’, dengan
“average='weighted" yang memperhitungkan ketidakseimbangan antar

kelas. Precision dan Recall dihitung menggunakan “precision_score()’
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dan “recall_score()" dengan cara yang sama. Hasil dari setiap metrik
dicetak untuk memberikan wawasan tentang kualitas prediksi model.

Selanjutnya, laporan klasifikasi lengkap dicetak menggunakan
“classification_report()", yang menyediakan metrik evaluasi untuk setiap
kelas dalam data, termasuk precision, recall, F1 Score, dan support
(Jumlah sampel per kelas). Terakhir, hasil prediksi dalam bentuk array
dicetak, yang memungkinkan pengguna untuk membandingkan label
sebenarnya  (‘true_labels’)  dengan  label yang  diprediksi
(‘predicted_labels™). Ini membantu dalam memahami performa model dan
mengidentifikasi area yang memerlukan perbaikan.

print("Panjang Tes Ulasan:", len(test["ULASAN']))
P L REDE My SO X N e St b ¥ Hie IIF(XEREEE ) )

jeaatil ooy Ml 0 AR MY Cesit o, e (TalweEic )

oz alinge MM PG ey thaue IEtoell s i e (itrue iksioe sy
SIS TLAGREE enlEecd Tc e d T 1 alb ISR

len(predicted labels))

Kode ini digunakan untuk memverifikasi konsistensi ukuran data
pengujian dalam proses evaluasi model. Pertama, panjang ulasan teks
dalam dataset pengujian asli dicetak menggunakan “print("Panjang Tes
Ulasan:", len(testfULASANY))", memberikan gambaran tentang jumlah
sampel dalam data pengujian. Selanjutnya, panjang array X_test’, yang
berisi fitur-fitur ulasan setelah melalui pra-pemrosesan seperti tokenisasi
dan padding, dicetak dengan print("Panjang X test:", len(X test))".
Kemudian, panjang Y _test’, yang berisi label asli untuk setiap ulasan
dalam "X test’, dicetak menggunakan print("Panjang Y _test:",
len(Y_test))".

Setelah itu, panjang ‘true_labels’, yang diambil langsung dari
Y _test’, dicetak dengan “print("Panjang true_labels:", len(true_labels)) .
Terakhir, panjang “predicted labels’, yang dihasilkan setelah model
melakukan prediksi pada "X _test’, dicetak menggunakan “print("Panjang
predicted labels:", len(predicted_labels))". Pernyataan-pernyataan ini

memastikan bahwa panjang "X test’, Y _test’, ‘true labels’, dan
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“predicted_labels™ sesuai satu sama lain, yang penting untuk memastikan
integritas dan konsistensi data sebelum melakukan evaluasi atau analisis
lebih lanjut terhadap hasil prediksi model.

import pandas as pd

from sklearn.metrics import

classification report,fl score, precision score,
recall score

# Melakukan prediksi dengan softmax (misalnya, jika
menggunakan TensorFlow/Keras)

predictions = model.predict (X test)

predicted labels = predictions.argmax(axis=1l) #
Mengambil kelas dengan probabilitas tertinggi sebagai
prediksi

# Pastikan true labels adalah dalam bentuk indeks kelas
yang /sama dengan predicted labels

true labels =Y 'test.argmax (axis=1l) '# Jika.Y test
adalah dalam bentuk one-hot encoded, konversi ke indeks
kelas

# Menghitung metrik evaluasi tambahan

il = £l “SeorcNuerabE] JElsicrEyciaekl c teol Lalozlls,
average='weighted')

[pheciisy.onf=eprec s I'da £ UeT ¢ (true=<haloelsy

predicted labels, average='weighted')

Ao NN SO - S corelieriicmilale FSPRFD neEblel caf  abel s,
average='weighted')

P G i(ATESERINNS C'Cac S D)

print (f"Precision: {precision}")

print (f"Recall: {recall}l")

print (classification report (true labels,

predicted labels))

# Ambil ulasan, label sebenarnya, dan prediksi label

# Pastikan panjang semua array sama

min length = min(len(test['ULASAN']), len(true labels),
len (predicted labels))

test results = pd.DataFrame ({

'Ulasan': test['ULASAN'].values[:min length],
#Gunakan min length untuk memastikan panjang yang sama
'Label Sebenarnya': true labels[:min length],

'"Prediksi': predicted labels[:min_ length]
}
# Klasifikasi label 'Negatif', 'Positif', dan 'Netral'
berdasarkan nilai
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def classify label (label):
if label ==
return 'Negatif'
elif label ==
return 'Netral'
else:
return 'Positif'
# Menambahkan kolom klasifikasi label
test results['Label Sebenarnya'] = test results['Label
Sebenarnya'].apply(classify label)
test results['Prediksi'] =
test results['Prediksi'].apply(classify label)
# Export ke Excel
test results.to excel ('/content/drive/Othercomputers/My
Laptop/Documents/SKRIPSI/Aryo - CNN =. FastText/HASIL
PREDIKSI.xlsx', index=False)
# Tampilkan hasil
efc it X W asie sl Bieechllcshiis ', Jteeht reEtihes)
print ("Data berhasil diekspor ke
g Ml 1L prg=Chliis)l 2 Reditch i et
Kode ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi

yang telah dilatih dan mengekspor hasil prediksi ke dalam file Excel. Pada
awalnya, prediksi dibuat dengan model menggunakan data pengujian
"X _test’, yang memberikan probabilitas untuk setiap kelas. Fungsi
‘argmax(axis=1)" digunakan pada output prediksi ini untuk menentukan
indeks kelas dengan probabilitas tertinggi dan menyimpannya dalam
variabel “predicted labels’. Langkah ini mengkonversi probabilitas
softmax menjadi label kelas yang dapat digunakan untuk perbandingan
langsung dengan label sebenarnya. Label sebenarnya ("true_labels™), yang
diambil dari "Y_test’, juga dikonversi dari bentuk one-hot encoding ke
indeks kelas yang sesuai menggunakan ‘argmax(axis=1)", sehingga
keduanya memiliki format yang sama untuk evaluasi.

Selanjutnya, kode ini menghitung tiga metrik evaluasi: F1 Score,
Precision, dan Recall. Ketiga metrik ini dihitung dengan metode
“f1_score’, “precision_score’, dan ‘recall_score™ dari “sklearn.metrics’,
masing-masing dengan opsi ‘average='weighted", yang digunakan untuk

menangani kemungkinan ketidakseimbangan antar kelas dalam data.
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Nilai-nilai ini dicetak untuk memberikan wawasan tentang performa
model, dan laporan Klasifikasi yang lebih rinci dihasilkan dengan
menggunakan “classification_report()’, yang memberikan metrik untuk
setiap kelas, termasuk precision, recall, F1 Score, dan support.

Kemudian, kode ini membangun DataFrame ‘test_results’ yang
menyimpan informasi ulasan dari ‘“testfULASANT, serta label
sebenarnya dan prediksi label. Untuk memastikan bahwa panjang dari
semua elemen yang digunakan dalam DataFrame konsisten, “min_length®
dihitung sebagai nilai minimum  dari panjang ‘testf'ULASANT,
“true_labels’, dan “predicted_labels’. Hal ini untuk memastikan bahwa
jumlah data yang diambil sama pada semua variabel tersebut dan
mencegah adanya kesalahan data.

Selain itu, fungsi “classify_label” di definisikan untuk mengubah
indeks kelas menjadi label teks yang lebih mudah dipahami, seperti
'Negatif', ‘Netral’, dan 'Positif'. Fungsi ini diterapkan pada kolom 'Label
Sebenarnya’ dan 'Prediksi’ dari DataFrame “test_results” untuk mengganti
indeks numerik dengan label yang lebih intuitif. Setelah DataFrame diisi
dengan data yang diformat ulang ini, kode menggunakan metode
“to_excel()” untuk mengekspor ‘test_results” ke file Excel dengan nama
file yang ditentukan, yaitu 'HASIL PREDIKSI.xlIsx". Akhirnya, hasil
prediksi dicetak ke konsol, dan pesan sukses ditampilkan untuk
menginformasikan bahwa data telah berhasil diekspor ke file Excel. Kode
ini tidak hanya memfasilitasi evaluasi performa model tetapi juga
memudahkan penyimpanan dan interpretasi hasil prediksi klasifikasi,
sehingga pengguna dapat menganalisis data dengan lebih efektif dan

menyajikan hasil dalam format yang dapat diakses dan mudah dibaca.

. Pengujian dan Hasil Metode
Pengujian data terdiri dari 3.199 ulasan dari aplikasi JAKI (Jakarta
Kini). Data latih dan uji dibagi dengan perbandingan 90:10, 80:20, dan

70:30, untuk menunjukkan bahwa data latih akan digunakan untuk
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melatih model dan data uji akan digunakan untuk menguji kinerja model
yang dilatih. Berikut tampilan hasil akurasi terhadap pengujian data
berdasarkan pembagian dengan masing-masing perbandingan baik yang
menggunakan kombinasi antara Word Embedding FastText dan CNN
maupun yang hanya menggunakan CNN saja :
1. Pengujian Word Embedding FastText dan CNN
a. Pembagian data 90:10
1) Epoch

Y0 - TN - FastText/CH_FastText,hs
file via “medel.save()’. This £ide for

inf to €.71239, saving rodel to [comtent/drivesoth: ’Y‘Iﬂl
- pacKIgaL/haras/Ere/angh .pyisses: §: YoU are 3

Acc; 6.6356 - val 1osa: @.E636 - ual_ace: B.7125 - Is/epach - Zdas/stad

trprovad Fren B.71258 To B.79375, taving redal te /in; 108 /0 sepuTara/iy Lap cuPanTs (SKRIPSI/AFYS - CAN - Fast
+ 9.6787 - nec: ©.7263 - vol_losst @.6418 - ual_nec: B,7337 - Gazms/epach - Svilstep

SHT/CMN_FastTexe.hs

s2)_ace did rot dnpreve from @,79375
¥ ogie Tats: aioH$8ie,actiiaLTBE o val_loss: @.5548 « ysl_ucc: ©.7037 « A8dms/opach - Aws/stop

I

Epoch 4/58

Epoch 42 vsl acc leproved from @.79375 to 9.85625, saving wodal to fcontant/drl: putorsity Laptep SKATPSI/AryD - CAN = FactTaxb/CMLFactToxt.hs
$8/99 - 95 - loss: ©.3001 - acc: ©.3294 - val loss: 9.4714 - val acc: ©,8362 - 4A3ows/epoch - Sws/step

Epach E/5E

Eposh 5: val_ssc inproved from ©.35025 to ©.37187, saving wodel to / erconputers/Hy L {SKRIPSIMAryo - GAN - PastText/CH Pestlest.hs
S6/98 - @3 - 16sa: @.476) - Ace: €.8518 - VAL 10ss: 9.3984 - val ace: B.B719 - LaEus/epach - Sws/step

Epoch /50

Eposh 6: val_ace impreves from ©.87187 to B.89583, 5 1 € Lue/0c P /My Laprop SKRIPST/Aryo - CNN - FastTeut/CMN_FastText.hs
98/90 - 83 - loss: @.3711 - acci @.8795 - val_loss: @,3%25 - val_ace: B.0959 - 4dzms/epach - Svs/step

Epoch 7758

Epsch 70 ual_ace irprevad fren B.80553 6 8.99525, AaViRg medal 6 Seantantidriva/ SEPLTARS /MY LaprOD/ SKATPST/Arys - NN - FastTedt/CM_FaseTae,hs
58/92 - 8c - losz: @.2281 - acc: ©.853¢ - val loss: 9.3422 - 431 act: £.3862 - 47dms/spach - Sws/step

toosh 8750

Epoch B: val_ace improved from €.98525 to , saving Boded o /content/drive/Ochenconputers/My LARTOp/Docunants/SKRIPSI/Aryo - CNM - FastText/CMN_FastText.hs
29/98 - 85 - lossi @.2B8€ - acc: €.3955 - i 9.3478 - w3l ace: £.3125 - 454ms/cooc stop

Epoch 9/58

rpoch 5 nl_a wm +4 Fron 8.51259 %0 0.51575, *aving wede t6 / re/drivasatharcony Y Lapton SKRIFST/ARYS - CAN - Fastiest/Cha_FaseTast, ks
98/30 « @x - loxs: @.2508 « mee: 6.9235 « val_loas: 8,341 « el “5.9437 + 2aEmafepach = Sanjatep

Epoch 18756

Epoch 16: val_scc Lrprovad from €.51375 ta .92509, a8 madel to fc foth = My L SKRIPSI/Aryo = CH - FastToxt/CM_FastTaxt.hs

FO/93 « @x - loxe: ©.2303 - mccr 08396 - val_lows . :«n wel_mce: e 9250 - AdGms/epach + Sesiakep

Gambar 10. Proses Epoch 1-10 (90:10)

Serangkaian baris teks yang berasal dari proses pelatihan model
pembelajaran mesin digambarkan di sini. Setiap baris dimulai dengan
"epoch™, diikuti oleh pecahan yang menunjukkan kemajuan pelatihan
(misalnya, 1/50, 2/50, dst.) dan mencakup berbagai metrik untuk setiap
epoch, termasuk loss, akurasi (acc), val_loss, dan val_acc. Angka-angka
yang mengikuti metrik ini menunjukkan nilai pada titik tertentu dalam
proses pelatihan. Di akhir setiap baris, jumlah sampel yang diproses per
langkah dan total langkah per epoch disebutkan.

Pada gambar diatas menunjukkan bahwa nilai pada iterasi atau

epoch ke-10 di dapatkan accuracy tertinggi yaitu sebesar 92%.
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Epoch 41: val_acc did not dmprove from @, 9 SCQ
28799 - @5 - loss: ©.8957 - acc: 3.9957 - val loss: ©.3823 - val acc: 8.9931 - 43@ns/epoch - Sws/step
Epoch 42/58

Epoch 42: val_acc did not ingroue from
98/38 - 65 - loss: 0.9655 - acc:
Egoch 43758

L loss: ©.3844 - val acc: B.BE75 - 429ms/epoch - Swi/step

Epach &3: val_acc did not improum fron @ 62564
58/98 - @5 - loss: ©.0847 « 3cc: 8.9987 - val _lass: 0.3840 « ysl_acc: 3.80€9 .« A34rs/epach - Swe/stop
Epoch 24758

Epoch 44: val_acc did not inprove fron 8, 92568
28798 - @5 + loss: @.0844 « acc: 1.888¢ - val loss: ©.3959 - val acc: B.88E9 -« 4lérs/opoch - Ses/step
Epoch 45750

epoch as: val_ace did not inproue from @, 925ee
98798 - G5 - loxa: B.0842 - ace: 09957 - val lows: B.4072 - ual are: B.8966 - d2desjepdeh - Sa/step
Epach 46758

Epoch 46: val_acc did not mprove from @.92509
96796 - 68 - loss: D.9939 - acer 8.9997 - val_loss: B.4105 - val_ster B.R93R - 418eajepoch - Sma/atep
Epoch 47758

tpoch 47: val_acc did not dmprove fron 9.92500

90#:0 ea - Tovs: ©.9935 - acci 8.9957 - val lowe: ©.4985 - il acc: 0.8958 - A2ave/epoch - Sa/stes
Epoch

Epocl
58/28 - €z - loss: @,
tporn

55: ©.4859 - val 3cc: 8.9868 - A24rs/opoch - Swa/step

Epoch 49: val_ace did not dn
36/96 - 63 - 1
Epoch 5

loas: ©.4277 - Ual acer B.3369 - 417ea/fepoch - Sws/step

val_loss: ©.4253 - val_acc: B.8569 - 427vajepoch - Sw/step
<

@, G413564955640503, B.5507650205032349, @, ATIMEIGLTHCII67E, 9,39936a173412323, . 325919585359015, €, 14220564365386963, 9,34

Gambar 11. Proses Epoch 41-50 (90 10)

Sedangkan pada gambar diatas menunjukkan bahwa nilai pada
iterasi akhir atau epoch 41-50 di dapatkan accuracy yang konsisten di
sebesar 92%.

2) Grafik

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

[X:-E @ . Taining loss 1.00 7

——Valdatonloss | o
| 4

: 090 4 A
-5 | >o0854
4 g
04
i 4| | 30,80'
s o 0

0.70 4
014 ® Training accuracy
0.85

0.04 | o * — validation accuracy

] 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epochs Epochs

Gambar 12. Grafik 90:10

Gambar tersebut menampilkan dua grafik yang memvisualisasikan
loss dan akurasi selama pelatihan model. Grafik kiri menunjukkan bahwa
training loss terus menurun, sementara validation loss mulai meningkat
setelah beberapa epoch, menandakan kemungkinan overfitting. Di grafik
kanan, training accuracy meningkat mendekati 1.0, tetapi validation
accuracy stagnan dan sedikit menurun setelah titik tertentu. Ini
menunjukkan bahwa model semakin baik pada data pelatihan namun

kehilangan kemampuan untuk menggeneralisasi pada data validasi.
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3) Prediksi

F1l Score: &.89438847821488E4
Precision: ©.8223978442728442
Recall: B.890875

precision recall <fl1-score support

8 2.92 8,94 8.93 217

1 2.14 @.1e @.12 12

2 2.91 a.88 2.98 83

micro avg 2.9a Q.92 a.92 3z2@
macro avg B.66 a.64 2.65 328
weighted avg B.83 .92 g.89 32
samples avg B.98 a.98 a.9e 328

Gambar 13. Hasil Prediksi 90:10

Gambar tersebut menampilkan evaluasi model klasifikasi dengan
metrik precision, recall, dan f1-score:

Metrik Evaluasi Model :

Kelas 0 (Negatif) : Kinerja sangat baik dengan f1-score 93%.

Kelas 1 (Netral) : Kinerja buruk dengan fl-score 12%,
kemungkinan karena sampel sedikit.

Kelas 2 (Positif) : Kinerja baik dengan f1-score 90%.

Rata-rata Keseluruhan :

Micro Avg: 0.90 untuk precision, recall, dan fl-score,
menghitung keseluruhan rata-rata berdasarkan jumlah total
prediksi yang benar.

Macro Avg: 0.66 untuk precision, 0.64 untuk recall, dan 0.65
untuk fl-score, menghitung rata-rata untuk setiap kelas tanpa
mempertimbangkan jumlah sampel.

Weighted Avg: Menghitung rata-rata dengan
mempertimbangkan jumlah sampel di setiap kelas, menunjukkan
kinerja model yang lebih representatif dari distribusi kelas.
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4) Klasifikasi

F1 Score: ©.8941622218487953
Precision: ©.8918398085585586
Recall: ©.896875
precision recall fl-score

%] .92 0.94 e.93
e.12 0.10 e.11
2 e.91 ©.88 e.90

[y

accuracy ©.90
macro avg 8.65 0.64 .65
weighted avg ©.89 .90 ©.89

Gambar 14. Hasil Klasifikasi Label 90:10

Hasil evaluasi menunjukkan model bekerja baik untuk kelas 0 dan 2

support

217
1e
93

320
320
320

dengan fl-score masing-masing 93% dan 90%, namun kinerja sangat

buruk pada kelas 1 dengan fl-score hanya 11%, kemungkinan

disebabkan oleh jumlah sampel yang sedikit. Secara keseluruhan, model

memiliki akurasi 90%, tetapi performa tidak merata di semua kelas.

b. Pembagian data 80:20
1) Epoch

Epoch 11770

Epoch 110 val_scc irproved frem 9.88366 T 9.8953), 3aving model o /COMTENt/orive/OThar COVpUTErs iy LOPTOR/DOCURENts ASKRIPSI/ANYD - O
B8/23 - Ou - dowa: B.3824 0381 < wal _lowe: 83850 « vul_scc: O.M953 - d0ns/wpoch « Sav/eten
Epoch 12/33

Epoch 12¢ val_tcc drpraved from @ 83531 to 9.99869, saving model to /cortent/drivesOther covputars My Loptop/Docirents/SKRIPSI/&~yn - Y - FostTes
Sasiaten

88/38 - @ - Joas: 6.1702 - mee: 0.9445 - val lows: £.3310 - val_ece: 6.9305 - 4t@msfupoch
tposh 13/

Ld mat mprove From 890050
1 9.1542 - acc: 9.9519 - val_loss: ©.3227 - val_acc: 0.896% - J6dns/egoch - Sas/step

_acc did not daprcve from 8.80992
5: 81487 - Gccr 9.0378 - val losc: 6.3224 - val scc: 6.8984 - $7ns/cpoch - Sas/step

ace did not Saprose from 8.9633
£1 8.1296 - 3ceT 9.9548 - val losz: 8.3185 - val acc: @.8934 - 32ewms/cpoch - Sas/stap

Eposh 18
89753 - o
Epoch 17/

did nat dwprove From 8.00998
=1 €.1033 - nccr 9.3893 - wal_lozs: B.2958 - vol_scct ©.8384 - 3Ens/egorh - Sas/aten

a1_f

Epoch 17: val_scc gid not dwprows from 5.50333
HO/S0 - G - Joas: G.0951 - mce: 8.973 - val_loas: 8.3372 - val_ece: €900 - 376m/ apoch - Soa/atep
Eposh 18/59

Eposh 187 val_scc mid not dwprewe from 8,50930
B0/33 - €5 - loss: 6.@B19 - ace: 8.9793 - val loss: £.3133 - val acc: .8363 - 37ms/apoch - Sas/stap

Epocn 137258
Epoch 13: val_acc 1rpravad fren @ 96668 Te 898355, saving model to / COvpUTers /My Laptan/Dacarants/SKRIPST/Aryn - O -
80/23 - O - Jous: 00663 98320 - val_luxa: £.3183 - val_act: ©.9218 - dae/epech - San/xten

Epoch 28758

Ppoch 28- val_scc did not dwprove from 550187
80/89 - €1 - loss: @.0628 - acc. 9.9348 - val loss: @.3881 - val acc: 8.8963 - 37Ems/epoch - Sas/sten

Gambar 15. Proses Epoch 11-20 (80:20)

FR3TTEXT/CNY_FastText.hs

e /CNG_FastTaxt .h5

FasTText/CNy_FastTaxt.ns

Pada gambar diatas menunjukkan bahwa nilai pada iterasi awal atau

epoch ke-12 di dapatkan accuracy tertinggi vyaitu sebesar 90%.
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Epach 41/58

Epoch 41: val_acc 010 not Lroreve fron 9.99158
BE/BB - @5 - 1085 6.BOSE - Acc! 10008 - val_loss: £.3906 - val_acel B.BBSY - 37Smafepach - Swa/sten
Epoch 42/58

Cpoch 42: val_sss 9id not irprove fron 9.8915¢

/¥ - 99 - Joss: O.0051 - Acci 1.9099 - val_loss: .3913 - val_acc: 8.8844 - 362ra epach - Smi/step

Epach 43: val_acc did not irprove fron 898156
26730 - 9c - Joga: 8.8053 - acci L.9030 - val_loss: €.3946 - vel_scc: 88875 - 35Tws/epoch - dws/step
Epach 44/58

Epach 44: val_acc did not irprove fron 9.39155
BO/@0 « Ay + Jowe: 6.D8A0 « mcc: 18603 « ual_loxe: @ 3080 « val_scc: 00058 « 3 wpach = Sexixtep
Epach 45/59

tpach 45: val_acs did not irorove from 9.99155
BE/RO + Ox « laws: €.8642 - mcc: B.9996 + val_loss: @.2934 = val scc: 0.8028 « 372m/mpoch = Se/sten
Epach 46/50

Epoch 48: val_acc did not inprove fron 9.58158
BB/68 - @3 - 1os3: 6,8057 - acc! 0.9735 - val_loss: @,.4134 - val ace: 8.8075 - 378rs/epoch - Sma/atep
Epach 47/58

tpoch 47: val_ssc did not irprove from 9.59130
W/ - 98 - 1Al Q.PA54 - Acci DI - vAl_loss! @.407% - val_ace: 2.M87% - 374ma epoch - Swa/atep
Epach 4859

Epach 48: val acc
8e/88 - 92 - lo:
Epach 49,58

val_loss: ©.4218 - vad scc: B.8851 - 3€9ws/epoch - Smafstep

Epoch 49: val_acc did not irgreve fron 8.58156
22/39 - @s - lozs: €.8927 - acc: 1.8998 - val_lozz; €.4153 - val acc: 8.8853 - 372rc/opoch - Sms/step
Epach 5/5a

Epach 50; val_sc

¢c ¢ig not irprove from 0.30156
€0/50 - 95 - loss: @

8931 - acci ©.9535 - val loss: ©.4492 - val acci 8.8534 - 367ms/epoch - Sws/stes

Gambar 16. Proses Epoch 41-50 (80:20)

Sedangkan pada gambar diatas menunjukkan bahwa nilai pada
iterasi akhir atau epoch 41-50 di dapatkan accuracy yang sedikit
menurun dikisaran 88%.

2) Grafik

Training and Validation Lass

Training and Validation Accuracy

084 @ ® Tramning loss
~— \alidation luss

® Traiming accuracy

= validation accuracy

0651 @
r — — - r—
0 10 20 30 40 S0 0 10 20 30 a0 50
Epochs Epoch

Gambar 17. Grafik 80:20

Dalam grafik loss, kita melihat bahwa training loss terus menurun
karena model belajar dari 80% data pelatihan, sementara validation loss
(untuk 20% data validasi) mulai meningkat seiring waktu. Karena
kemampuan model untuk memprediksi data pelatihan yang lebih baik
maka training accuracy terus meningkat, seperti yang ditunjukkan pada
grafik accuracy. Namun, validation accuracy mencapai puncaknya
sekitar epoch ke-12, dan kemudian tetap stabil atau sedikit menurun. Ini

menunjukkan bahwa model mungkin terlalu berkonsentrasi pada data
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pelatinan dan mulai kehilangan kemampuan untuk menggeneralisasi

pada data validasi. Kondisi ini disebut overfitting.

3) Prediksi

F1l Score: &.82127421097151471
Precision: ©.8882456893172694
Recall: 28.8796875

preciszion recall fl-score  support

8 g.98 8.98 a.93 415

1 2,32 8.29 8.31 N

2 2.9% 2.88 a.87 194

micro avg e.89 e.88 8.88 648
macre avg g.73 8.68 a.7a &4
weighted avg e.89 8.88 8.88 64@
samples avg @.38 g8.88 a8.88 €482

Gambar 18. Hasil Prediksi 80:20

Gambar tersebut menampilkan evaluasi model Kklasifikasi dengan
metrik precision, recall, dan f1-score:

Metrik Evaluasi Model :

Kelas 0 (Negatif) : Kinerja sangat baik dengan f1-score 93%.

Kelas 1 (Netral) : Kinerja buruk dengan fl-score 31%,
kemungkinan karena sampel sedikit.

Kelas 2 (Positif) : Kinerja baik dengan f1-score 87%.

Rata-rata Keseluruhan :

Micro Avg: 0.89 untuk precision, 0.88 untuk recall, dan 0.88
untuk fl-score, menghitung keseluruhan rata-rata berdasarkan
jumlah total prediksi yang benar.

Macro Avg: 0.73 untuk precision, 0.68 untuk recall, dan 0.70
untuk fl-score, menghitung rata-rata untuk setiap kelas tanpa
mempertimbangkan jumlah sampel.

Weighted Avg: Menghitung rata-rata dengan
mempertimbangkan jumlah sampel di setiap kelas, menunjukkan
kinerja model yang lebih representatif dari distribusi kelas.
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4) Klasifikasi

Fl Score: &.BE2837952859758493
Precision: B.8859194378866817
Recall: 8.88437%
precision recall fl-score  support

B @.98 g.%5 g.23 415
31
2 @.85 @.81 &.88 154

=
=
kil
L
m
l
=
@
Eal
Lu

accuracy a.88 642
macro avg a.73 @a.7a @.71 644
welghted avg .89 B.88 @.88 64

Gambar 19. Hasil Klasifikasi Label 80:20

Model ini bekerja sangat baik pada kelas 0 dan 2 dengan F1-score
masing-masing 93% dan 88%, namun kinerja pada kelas 1 sangat rendah
(F1-score 33%) karena jumlah sampel yang sedikit. Secara keseluruhan,
akurasi model adalah 88%, menunjukkan performa yang cukup baik

meskipun ada ketidakseimbangan antara kelas.

c. Pembagian data 70:30
1) Epoch

Epoch 1: val_ace irproved from ~Inf 1o 5.67917, SaVINE MoGel TC CONTANT/IFIUA/DTNErCONDUTArS/ Ty LAPTOPSDICUATS/SKRTPSI/Arys - [hX FASTText/CM_FastTaxt.ns

{usrf1oca)/2ib/python3. 10/dist-packages/ karas/sre/engine/tralning. py:3183: UsarNarodog: You src saving your model 33 an HDFS filc vis “redel.save{} . This file for
=uing pi . save_rodel(

78/70 - 1 - loss: 0,746 - sce: 9.0448 - val _loss: ©,7389 - val_ase: 9.6782 - lsfepoch - iins/step

rpach 2058
Eso h 2. val_ace daproved fron 8.67317 to B.72588, zaving medel to /contant/driue My Lapt: JSKRIPSI/Aryo » CRN » FastText/CUW_FastTaxt.hs
78 - @3 - loss: 0.6980 - sce:r €.7119 - vol_losz: ©.€725 - vl _acc: 8.7250 - 4dBws/epoch - Ems/step

!Lu h Sf5¢

h 3: val_acc dmproved fron 9.721388 to B.76354, :wxn; medal to 4 /iy L JSKRIPSI/Aryo = CNN = FastText/CWN_FastTaxt.hs
loss: 8.6392 - ace: £.7552 - wol_losz: 9.6368 - vl nce: 9.7635 - 3850 ew:n - Ensfstep

ace Smpreved fro 8.76358 te B.86417, saving redel to feantent/deius/Othereenputors /My Laptap/Dacuments/ SKRIPSI/fryn - CNN - FastTwxe/CH_FastTaxt. hS
55: 8.5635 - acc: ©.7851 - wal_losc: @.5737 - val_acc: @.8342 - 333esfpoch - Ses/step

Epoch &

Epoch 5. val_ace Lrproved fron 8.80417 to B.02157, SAVINE rodel To /contentidriua/IthertonpUTers /iy LAPTOR Docun1ts/ SKAIPSL/Ary0 - N - FASTTAXT/CUS_FastTaxt.hs
7B/78 - €z - loss: 8.4289 - acc: €.8257 - wal_los:: ©.5188 - val acc: 0.8213 - 338es/epoch - ns/step

Epocn 5/59

kpoch B val_sce improved From 9.82187 to B.54%7%, saving medel o fcontant/drius /m RPEORDLEARS /Il LAPTOP/DOCUBATT [SKAIPSI/ArYS - CIN - PABTTAXT/C0I_FastTat. hs
FB/78 - @x - losa: B.4993 - acc: B.GSG6E - ual_loax: @.4772 - val wce: 0.8433 - IBSeafepach -« Sek/atep

Epach 7/58

epoch 7 val_ace irproved from 9.2357% to 2.84752, taving medel to fcontent/drive/othe " L FSKAIPSI/ArYO - CHN - PASTTeXT/CHN_PastText.hs
T0/76 - 6 - loss: B.I54D - acc: B.0723 - wal_loss: €,4432 - val_ace: §.3479 - 331e atepoch - Gns s/step

Epoch 8/58

Egoch 8: val_acc lvproved from 9.84792 to £.87788, saving medel to /contant/drdus/Othercomputers/¥y Laptop/Dacuments/SKRIPSI/Aryu » CNN = FastText/CWI_FastTaxt.hs
78/70 - €3 - loss: B.3155 - ace: 8.8852 - val_loss: 9.4026€ - vol_scc: 9.5771 - 382wsfepoch - 5nu/step
Epoch 9/52

Epach 9. val_sce did not inprave from 887780
78/78 - @5 + loss: B.2722 - 3cc: 9.9831 - wal_loss: @.3973 - val_occ: @.8750 - 358ws/opoch -+ Snsfstop
tpoch 10730

Epach 18: wal_acc improved from @.87788 te €.£7317, saving rodel 1o 2 potmea/My L JSKRIPST/Arye = CAN = FastTuxt/ONf) FastTaxt.hS
78/78 ~ €5 - lass: B.2368 - acc: 8.9196 - wal 1osi: @.3598 - val acc: @.8792 - 334es/epoch - Sns/step

Gambar 20. Proses Epoch 1-10 (70:30)

Pada gambar diatas menunjukkan bahwa nilai pada iterasi awal atau

epoch 1-10 di dapatkan accuracy tertinggi Vyaitu sebesar 87%.
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Epoch 41: val_ace did not inprove from 090208
78078 - €5 - lowe: 3.0971 - acc: €.999€ - val
fpech 22/58

1_304%: 03387 - val_scc: ©.3689 - ISSme/epech - Smefstep

Epoch 42: val_ate improved from B.96208 T 0,90417,
78/78 - €z - loss: 9.8869 - acc: 1. - val lozs:
Epach 21750

saving wodel to =S /SKRIFSTIARYE - CMN - FastText/(NN_FastText.hS
al_acc

ent/dray srcowputerssiy L
8.3512 - val_acc: €.9942 - 38Sms/opoch - Ensfstep

Epoch 43: val_acc did not Inprove from 6,96417

76778 - €3 - loss: 9.855 - acc: €.5987 - val loss: 9.3572 - val_ace: ©.9918 - 35Ims/epnch - Smsfatep
Epoch 4a/5e
Epoch 44: val acc did not laprove from @.96617

- loss: @.9351 - acc: 1.860@ - vol_loss: 9.3752 - vol_acc: ©.8939 - 336ns/epoch - Snzfstep

val_ate di4 Aot twprous Frem €.96417
7 4 1.1

©9.9834 - acc: 1,802 - val Joss: 9.3777 - val_acc: €.9931 - 354as/opoch - Snzfstep

oss: 9,930 - scci 0,596 - val loss: 9.3203 - vel_scc: ©.8999 - 354ms/epuch - Sns/step

Epoch 47: val_acc did not Improve
78178 - @3 - loss: 9.8318 - o

Epoch 48758

from €.90417
cer 1.0860¢ - val_loss: 9.3811 - wvol_acc: ©.8958 - 3S2ms/epoch - Lns/step

from €.986L7
acc: ©.5996 - val_loss

_1oss: 9.3915 - val_scc: ©.8973 - 34ms/epoch - Smafstep

wprove frem ©.90417

32 - ace: 1.e02@ - val loss: 9.3535 - valoacel @.¥992 - 336ms/cpoch - Snzfstep

nprove from 6.50417
- v,

wer: 1.6000 1 loss: 9.3893 - vel_sce: ©.9021 - 338ns/epuch - Sns/step

Gambar 21. Proses Epoch 41-50 (70:30)

Sedangkan pada gambar diatas menunjukkan bahwa nilai pada
iterasi akhir atau epoch ke-42 di dapatkan accuracy meningkat yaitu
sebesar 90%.

2) Grafik

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

081 @ ® Training loss. | 100
J —=—_Valdatienloss
0.7 0.95
0.6 1 ‘ 0.90
054 [
| Pl X
% 04 £
2 | § o804
034 [
0.75 1
0.2 |
0.70
0.1 ® Training accuracy
0.0 0.65 ° = Validaton accuracy
T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40 50
Epochs Epochs

Gambar 22. Grafik 70:30

Tidak berbeda jauh dengan dua grafik sebelumnya yang
membandingkan kinerja model pada data pelatihan dan data validasi
selama 50 epoch. terlihat bahwa training loss terus menurun, dan
validation loss juga meningkat setelah beberapa epoch. Namun pada
perbandingan 70:30 memperlihatkan bahwa training accuracy terus
meningkat hingga mendekati 100%, sedangkan validation accuracy
yang kedua perbandingan

menunjukkan kondisi sama seperti

sebelumnya.
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3) Prediksi

Fl Score: ©.8886694151495232
Precision: B.8936815342692969
Recall: B.B8395833333333333

precision recall fl-score  support

=] @.91 g.57 @.54 B22

1 o.29 @.15 e.19 48

2 2.95 2.84 2.89 298

micro avg 2.91 @.89 @.98 =13
macro avg B.72 a. 65 a.68 21275
weighted avg @.89 @8.89 a.89 a&R
samples avg .89 €.89 8,83 968

Gambar 23. Hasil Prediksi 70:30

Gambar tersebut menampilkan evaluasi model klasifikasi dengan
metrik precision, recall, dan f1-score:

Metrik Evaluasi Model :

Kelas 0 (Negatif) : Kinerja sangat baik dengan f1-score 94%.

Kelas 1 (Netral) : Kinerja buruk dengan fl-score 19%,
kemungkinan karena sampel sedikit.

Kelas 2 (Positif) : Kinerja baik dengan f1-score 89%.

Rata-rata Keseluruhan :

Micro Avg: 0.91 untuk precision, 0.89 untuk recall, dan 0.90
untuk fl-score, menghitung keseluruhan rata-rata berdasarkan
jumlah total prediksi yang benar.

Macro Avg: 0.72 untuk precision, 0.65 untuk recall, dan 0.68
untuk fl-score, menghitung rata-rata untuk setiap kelas tanpa
mempertimbangkan jumlah sampel.

Weighted Avg: Menghitung rata-rata dengan
mempertimbangkan jumlah sampel di setiap kelas, menunjukkan
kinerja model yang lebih representatif dari distribusi kelas.
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4) Klasifikasi

Fl Score: ©.8933458321826132
Precision: ©.8889789186430977
Recall: ©.9020833333333333

precision recall fl-score support

%] e.91 0.97 ©.94 622

1 ©.31 0.17 e.22 48

2 e.9% 0.87 ©.99 290

accuracy .90 960
macro avg 6.2 0.67 e.69 960
weighted avg ©.89 0.90 ©.89 960

Gambar 24. Hasil Klasifikasi Label 70:30

Model ini memiliki performa yang sangat baik pada kelas 0 dan 2
dengan F1-score masing-masing 0.94 dan 0.90, menunjukkan bahwa
model mampu memprediksi kedua kelas ini dengan baik. Namun,
performa pada kelas 1 sangat rendah (F1-score 0.22) karena jumlah
sampel yang sedikit dan deteksi yang buruk. Secara keseluruhan, model
memiliki akurasi 90%, dengan precision dan recall yang tinggi, tetapi

ketidakseimbangan kelas mempengaruhi Kinerja pada kelas minoritas.

2. Pengujian Convolutional Neural Network (CNN)
a. Pembagian data 90:10

Epoch 1/10
180/180 ————————————— 75 23ms/step - accuracy: ©.6165 - loss: ©.8490 - val_accuracy: ©.850 - val_loss: ©.4324
Epoch 2/1@
180/180 = 5, 23ms /step - accuracy: ©.8917 - loss; ©.3647 - val _accuracy: ©.8813 - val loss: ©.3540
Epoch 3/1@

180/180 =———mm—— 65 32ms/step - accuracy: ©.9237 - loss: ©.2419 - val_accuracy: ©.92e@ - val_loss: 0.3782
Epoch 4/10
180/180 ——————————————————— 93 26ms/step - accuracy: ©.9428 - loss: @.1676 - val_accuracy: ©.8813 - val_loss: ©.4321
Epoch 5/1e
186/18 e 75 38ms/step - accuracy: ©.9525 - loss: @.1173 - val_accuracy: 8.8%66 - val _loss: ©.4469
Epoch 6/1@

180/180 = 85 24dms/step - accuracy: ©.97@3 - loss: @.0889 - val_accuracy: ©.8844 - val_loss: ©.5157
Epoch 7/18
180/180 = 65 34ms/Step - accuracy: ©.9745 - loss: 0.0762 - val_accuracy: ©.8844 - val loss: ©.5539
Epoch 8/18

180/18¢ —————————————————— 95 24ms/step - accuracy: ©.9876 - loss: ©.0436 - val_accuracy: ©2.8938 - val_loss: 0.5621
Epoch 8/18
180/180 —————— 7s 36ms/step - accuracy: ©.9882 - loss: 0.836@ - val_accuracy: 8.8875 - val_loss: ©.5628
Epoch 1e/1e
180/180 =~ 85 24ms/step - accuracy: ©.9917 - loss: ©.0331 - val accuracy: 2.8969 - val loss: ©.6431

<keras.src.callbacks.history.History at 6x79aef@2bdbae>

Gambar 25. Proses Epoch 1-10 (180/180)

Pada gambar diatas menunjukkan bahwa nilai pada iterasi atau

epoch ke-3 di dapatkan accuracy tertinggi yaitu sebesar 90%.
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b. Pembagian data 80:20

Epoch 1/10

160/160 ————————————— 85 36ms/step - accuracy: ©.6202 - loss: @.8456 - val_accuracy: 8.8554 - val_loss: @.4379
Epoch 2/1e

160/160 ———————————————— 4s 22ms/step - accuracy: ©.8884 - loss: ©.3854 - val_accuracy: 8.8766 - val_loss: ©.3596
Epoch 3/18

160/160 —————————— 55 23ms/step - accuracy: ©.9179 - loss: ©0.2592 - val_accuracy: ©.8834 - val loss: ©.3761
Epoch 4/18

160/160 e 55 33ms/step - accuracy: ©.9383 - loss: 0.1759 - val_accuracy: ©.8797 - val_loss: ©,4497
Epoch 5/18

160/160 = 95 24ms /step - accuracy: ©.9546 - loss: @.1171 - val_accuracy: ©.8781 - val_loss: ©.509@
Epoch 6/18

160/16@ ————————————————— 535 34ms/step - accuracy: ©.9613 - loss: ©.1856 - val_accuracy: ©.8750 - val_loss: ©.6€89
Epoch 7/18

168/160 ———  8s 23ms/step - accuracy: ©.9801 - loss: 0.8847 - val_accuracy: 8.8757 - val_loss: 8.6469
Epoch 8/1@

160/16@ ————————————————— 53 33ms/step - accuracy: ©.9896 - loss: ©.8412 - val_accuracy: ©.8781 - val_loss: ©,6693
Epoch 9/1@

160/160 = {5 24ms/step - accuracy: ©.9939 - loss: 0.0242 - val_accuracy: ©.8813 - val loss: ©.7251
Epoch 18/10

160/160 = 45 23ms/step = accuracy: ©.9937 - loss: 0.0290 - val_accuracy: ©.875€ - val_loss: €.8211
¢keras.src.callbacks. history.History at @x79a@e26e8d9e>

Gambar 26. Proses Epoch 1-10 (160/160)

Pada gambar diatas menunjukkan bahwa nilai pada iterasi atau
epoch ke-3 di dapatkan accuracy tertinggi yaitu sebesar 88%.

c. Pembagian data 70:30

Epoch 1/18

140/140 —————————— s 28ms/step - actursty: 8.6317 - loss: 0,.8437 - val_accuracy: ©.8684 - val_loss: 0.4432
Epoch 2/18

140/140 ————————————— 5s.24ms/step - #sccuracy; 8.8965 - loss:-9.36685 - val_accuracy: ©.8854 - val_loss: ©.3600
Epoch 3/18

1840/140 =———————— G5 33ws/step - accUrdcy: €.9325 - loss: 8.2276 - val_accuracy: 9.8854 - val_loss: 0.3869
Epoch 4/18

148/140 ————————————— 35 24ms/step - @ccuracy: ©.9471 - loss: ©,1530 - val_accuracy: ©.8896 - val_ loss: ©.4059
Epoch 5/18

140/149 ~———————— 35 24ms/step - accuracy: ©.9546 - loss: €.1138 - val_accuracy: 8.8792 - val_loss: @.47e4
Epoch 6718

140/149 e 43 32ms/step - accuracy: ©.9697 - loss: 6.9874 - val_accuracy: @.8625 - val_loss: @.5202
Epoch 7/18

149/140 —————————————————— 45 24ms/step - sccuracy: ©.9829 - loss: 0.08574 - val_accuracy: ©.8823 - val_loss: 0.5655
Epoch B/1@

140/140 m——— 55 24ms/step = @ccuracy: ©.9882 - loss: 9.8384 - val accuracy: ©.8906 - val_loss: ©,6538
Epoch 9/18

140/148 s 7§ 36m5/step - accuracy: ©.9886 - loss: @.6457 - val_sccuracy: @.8781 - val_loss: @.6541
Epoch 18/18

140/149 ——————————————— 33 23ms/step - sccuracy: ©.9912 - loss: 6.8284 - val_accuracy: ©.8813 - val_loss: 8.7371
<keras.src.callbacks.history.History at @x79a@e@bd7198>

Gambar 27. Proses Epoch 1-10 (140/140)

Pada gambar diatas menunjukkan bahwa nilai pada iterasi atau
epoch ke-8 di dapatkan accuracy atau hasil training tertinggi yaitu

sebesar 89%.

3. Tabel Hasil Pengujian Metode

Berikut tabel yang membandingkan hasil akurasi dan loss model
pada data validasi dengan menggunakan dua pendekatan yang berbeda
yaitu kombinasi Word Embedding FastText - CNN dan yang hanya
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CNN saja, untuk tiga skenario pembagian data (90:10, 80:20, dan 70:30):
Tabel 5. Hasil Perbandingan Accuracy Model

Accuracy
Pembagian Data Word Embedding CNN
FastText - CNN
90:10 91% 92%
80:20 98% 91%
70:30 100% 98%
accuracy

102%
100%
98%
96%
94%
92%
90%
88%
86%

T

5]
CNN

Gambar 28. Grafik Diagram Accuracy

Word Embedding FastText - CNN

®90/1080%2070/30™

Tabel dan grafik diagram diatas menunjukkan hasil perbandingan
Kinerja antara kedua model berdasarkan nilai Accuracy dengan tiga

skenario pembagian data yang berbeda.

Tabel 6. Hasil Perbandingan Loss Model

Loss
Pembagian Data Word Embedding CNN
FastText - CNN
90:10 22% 24%
80:20 6% 25%
70:30 0,06% 3%

57



loss
30%
25%
20%
15%
10%

-
[ ]

0%
Word Embedding FastText - CNN CNN

M 90/1080#2070/30"

Gambar 29. Grafik Diagram Loss

Sedangkan tabel dan grafik diagram diatas menunjukkan hasil
perbandingan Kinerja antara kedua model berdasarkan nilai Loss dengan
tiga skenario pembagian data yang berbeda.

Tabel 7. Hasil Perbandingan Validation Accuracy Model

Validation Accuracy

Pembagian Data Word Embedding CNN
FastText - CNN

90:10 92% 90%

80:20 90% 88%

70:30 90% 89%

validation accuracy
93%
92%
91%

90%
89%
88%
87% .

86%
Gambar 30. Grafik Diagram Validation Acc

®90/1080#2070/30™
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Tabel dan grafik diagram diatas menunjukkan hasil perbandingan
Kinerja antara kedua model berdasarkan nilai Validation Accuracy

dengan tiga skenario pembagian data yang berbeda.

Tabel 8. Hasil Perbandingan Validation Loss Model

Validation Loss

Pembagian Data Word Embedding CNN
FastText - CNN
90:10 30% 37%
80:20 32% 37%
70:30 36% 65%
validation loss
70%
g
60% r
50%
40%
L |

o
=

30%
20%
10%
0%

RN
b

k
e

Word Embedding FastText - CNN CNN

W 90/1080#2070/30™

Gambar 31. Grafik Diagram Validation_Los

Sedangkan tabel dan grafik diagram diatas menunjukkan hasil
perbandingan kinerja antara kedua model berdasarkan nilai Validation
Loss dengan tiga skenario pembagian data yang berbeda.

Berdasarkan semua hasil pengujian yang telah dilakukan,
perbandingan antara model kombinasi “Word Embedding FastText —
CNN” dan model “CNN” saja menunjukkan bahwa model kombinasi
cenderung memiliki kinerja yang lebih baik dengan rata-rata 91% - 100%
pada nilai accuracy dan 90% - 92% pada nilai validation accuracy.

Sedangkan yang hanya menggunakan model “CNN” memiliki rata-rata
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92% - 98% pada nilai accuracy dan 88% - 90% pada nilai validation
accuracy. Meskipun accuracy pada data pelatihan bisa sangat tinggi,
validation accuracy memberikan gambaran yang lebih realistis tentang
seberapa baik model akan bekerja pada data yang tidak terlihat
sebelumnya. Perbedaan besar antara accuracy dan validation accuracy
bisa menjadi tanda overfitting, di mana model bekerja sangat baik pada
data pelatihan tetapi kurang baik pada data baru.

Namun ketika melihat nilai loss, model “Word Embedding FastText
— CNN” konsisten menunjukkan nilai loss yang lebih rendah
dibandingkan dengan model “CNN” saja. Begitupun pada validation
loss, model kombinasi “Word Embedding FastText — CNN” lebih efisien
dan stabil, dengan error prediksi yang lebih rendah. Perbedaan yang
cukup signifikan pada pembagian data 70:30 (36% Vs 65%).

4. Hasil Prediksi Model

Tabel 9. Hasil Prediksi

Label Label Label

Ulasan o
Sebenarnya  Prediksi  Klasifikasi

sangat mempermudah Kkerja
RT RW dan dengan cepat
_ ; _ . Positif Positif True
mengetahui keadaan jakarta

saat ini

aplikasi yang sangat
bermanfaat bagi warga jakarta ~ Positif Positif True

semoga lancar penggunaannya

mau daftar selalu gagal terus
bilangnya captcha is not valid Negatif Negatif True

lemot parah
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ini apk kenapa sih sinyal bagus

tapi sistem bilang kesalahan Negatif Negatif True
pada sinyal

saya lihat dulu kalau bagus

saza kasih bintang lima : Netral Netral e
anak sekolah jkt disuruh ngisi

rafidtest online di apk ini saya Netral Negatif False
bingung

aplikasi ini sangatttttt

burukkkkkk untuk  Negatif Positif False
pendaftaran vaksin

aplikasi jaki sangat membantu 14 Negat False

saya berterimakasih

Secara keseluruhan, model yang menggabungkan Word Embedding

FastText dengan CNN menunjukkan Kinerja yang baik dalam

mengklasifikasikan sentimen ulasan pengguna. Namun, kesalahan dalam

beberapa kasus mengindikasikan adanya ruang untuk peningkatan,

terutama dalam menangani bahasa informal dan ulasan yang lebih

ambigu. Pembahasan ini juga menyoroti pentingnya validasi model pada

dataset yang lebih beragam untuk mengurangi kesalahan prediksi dan

klasifikasi

meningkatkan akurasi

sentimen.
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BAB V
PENUTUP

A. Kesimpulan

Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan dalam penelitian ini,

beberapa kesimpulan dapat ditarik sebagai berikut:

1. Dataset dengan 3199 ulasan pada aplikasi JAKI diuji dengan tiga
kategori yaitu positif, negatif dan netral. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa kombinasi “Word Embedding FastText —
CNN?” efektif dalam menganalisis sentimen. Dimana model yang
menggunakan kombinasi ini mencapai nilai accuracy tinggi
antara 91% - 100% serta degan nilai loss yang lebih rendah dan
stabil secara konsisten ditunjukkan oleh model kombinasi.

2. Penggunaan model CNN memberikan pengaruh positif dalam
menganalisis  sentimen yang mampu memproses dan
mengidentifikasi pola dalam teks dengan baik terutama dalam
hal akurasi. Namun juga memiliki kecenderungan overfitting,
yang ditandai dengan nilai validation loss yang lebih tinggi
antara 37% - 65% dibandingkan dengan training loss terutama
ketika tidak dikombinasikan dengan teknik embedding seperti
FastText. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun CNN efektif
dalam mengenali pola, tetapi kurang optimal dalam
meminimalkan error prediksi tanpa dukungan representasi kata

yang lebih kaya.

Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa penerapan Word
Embedding FastText dalam analisis sentimen terhadap pengaruh model
CNN terbukti efektif dan memberikan manfaat dalam analisis sentimen,
terutama dalam meningkatkan stabilitas akurasi model serta
meminimalkan kesalahan dalam memprediksi sentimen. ini menunjukkan

kemampuannya dalam generalisasi yang lebih baik pada data baru.
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B. Saran
Meskipun kombinasi Word Embedding FastText dan CNN telah
terbukti efektif. Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan,
penelitian  selanjutnya disarankan untuk dapat mengeksplorasi
penggunaan kombinasi metode lain seperti Long Short-Term Memory
(LSTM) ataupun Transformer-based models seperti BERT yang lebih
baik dalam memperbaiki pemahaman konteks dan mengurangi overfitting

dan meminimalkan error prediksi (loss) dalam analisis sentimen.
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LAMPIRAN

Lampiran 1. Source Code

import pandas as pd

import numpy as np

from tgdm import tgdm

from keras.ppreprocessing.text import Tokenizer
tgdm.pandas (desc="progress-bar")

from sklearn import utils

from sklearn.model selection import train test split
from keras.ppreprocessing.sequence import pad sequences
import gensim

from sklearn.linear model .dmport LogisticRegression
from gensim.models.doc2vec import TaggedDocument
import re

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from gensim.test.utils import common texts

from random import shuffle # Import shuffle from random

# Load data from Excel file

df = pd.read excel('/content/drive/Othercomputers/My
Laptop/Documents/SKRIPSI/Aryo - CNN -

FastText/DATAJAKI .xlsx"',sheet- name="Sheetl") # Replace
'pathl B, veoulsNexcGeliFri Lt T godt i th youTHaet uelili i lelpath
df = df[['ULASAN', 'ILABEL']] .4 Selecting relevant columns
df = df[pd.notnull (df ['ULASAN"])] # Dropping rows with null
'"ULASAN' wvalues

df.renane (columns={'ULASAN': 'ULASAN'}, inplace=True) #
Rename "ULASAN' to 'ULASAN' for consistency

df .head ()
df.shape

df.index = range (len (df))

total words = df['ULASAN'].apply(lambda x: len(x.split ('
'))) .sum()

print ("Total jumlah kata dalam semua ulasan:", total words)

# Menghitung jumlah kemunculan setiap nilai dalam kolom
'LABEL'
cnt pro = df['LABEL'].value counts()

# Menggambar diagram batang menggunakan Seaborn
plt.figure(figsize=(12, 4))

sns.barplot (x=cnt_pro.index, y=cnt pro.values, alpha=0.8)
plt.ylabel ('Jumlah Kemunculan', fontsize=12)
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plt.xlabel ('LABEL', fontsize=12)
plt.xticks (rotation=90)
plt.show()

def print message (index) :
example = df.iloc[index] [['ULASAN', 'LABEL']] .values
if len (example) > O:

print ('ULASAN:', example[0])

print ('LABEL: ', example[l])

print message (12)

import string
def remove punctuation(text) :
return text.translate(str.maketrans¢'', '"',
string.punctuation))
# Menghapus' tanda. baca dari: kélom ULASAN
df ['ULASAN'] = df['ULASAN'].apply(remove punctuation)

import nltk
# Download-the 'punkt' resource
nltk.download ('punkt")

# Tokenisasi teks menggunaken altk
def t@HEnENSEE: = REESEST), ;
tokens = []
forscri=gNn S isSENSE (i =0 Kendizs (GeeEsimi
for word in nltk.word tokenize (sent) :
if len(word) <= 0O:
continue
tokens.append (word. lower ())
return token
# Memisahkan data menjadi train dan test
train, test CTdIresseS SSPNELE (CRSECCSibmssFC=01 1 ,
random state=42)

# TaggedDocument untuk train dan test set
train tagged = train.apply(

lambda r: TaggedDocument (words=tokenize text (r['ULASAN']),

tags=[r.LABEL]), axis=1)
test tagged = test.apply(

lambda r: TaggedDocument (words=tokenize text (r['ULASAN']),

tags=[r.LABEL]), axis=1)
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# Pengaturan tokenizer

max features = 500000 # Jumlah maksimum kata yang akan
digunakan

max sequence length = 50 # Panjang maksimum setiap teks
tokenizer = Tokenizer (num words=max features, split=' ',
filters="!"#$%& () *+,-./:;<=>2@Q[\]1" "{|}~', lower=True)
tokenizer.fit on texts (df['ULASAN'].values)

# Konversi teks ke dalam urutan angka (sequences)

X train tokenizer.texts to sequences (train['ULASAN'].values)
X train = pad sequences (X train, maxlen=max sequence length)
X test = tokenizer.texts to sequences (test['ULASAN'].values)
X test = pad sequences (X test, maxlen=max sequence length)

print ('Found %s unique tokens.' %|len(tokenizer.word index))

# Konversi teks ke.dalam urutan“angka (segquences)

X = tokendizer.texts to sequences (df ['ULASAN'] .values)
X = pad sequences (X, maxlen=max sequence length)
print ('Shape dari data tensor:', X.shape)

#train tagged.values
train tagged.values

from gensim.models import FastText
from gensim.models. FastText import TaggedDocument

# Ubah ukuran vektor (vector size) sesuai kebutuhan Anda
vector siHeR Nl

# Inisialisasi model FastText
FastText model = FastText(vector size=vector size, window=8,
min count=1, workers=1l, sg=1, alpha=0.065, min alpha=0.065)

# Membangun kosakata dari tagged documents pada data pelatihan
train_ tagged =

[TaggedDocument (words=tokenize text (row['ULASAN']),
tags=[row|['LABEL']]) for index, row in train.iterrows () ]

# Ubah train tagged menjadi list kata-kata
train corpus = [doc.words for doc in train tagged]

# Bangun vocab dari train corpus
FastText model.build vocab(train corpus)

from sklearn.utils import shuffle
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# Latih model
for epoch in range (30) :

FastText model.train(shuffle(train corpus),
total examples=len(train corpus), epochs=1)

FastText model.alpha -= 0.002 # Reduksi alpha setiap

epoch

FastText model.min alpha = FastText model.alpha #Tetapkan

min alpha sesuai alpha saat ini
print (FastText model)

# Mendapatkan jumlah kata dalam kosakata
num words = len (FastText model.wv.key to index)

print ("Jumlah kata dalam kosakata:", num words)

# Mengakses kata-kata dalam kosakata

words_in vocab = list (FastText model.wv.key to index.keys())

print ("Kata-kata dalam kosakata:", words in vocab)

# Inisialisasi matriks embedding kosong
embedding matrix =

np.zeros ((len (FastText model.wv.key to index),
FastText model.vector size))

# Mengisi matriks embedding-dengan vektor-vektor kata dari

model FastText

for i, word in enumerate(FastText model.wv.index to key):
embedding vector = FastText model.wv.get vector (word)

if embedding vector is not None:

embedding matrix[i] = embedding vector

# Contoh penggunaan matriks embedding

print ("Ukuran matriks embedding:", embedding matrix.shape)

print ("Contoh wektor untuk kata pertama:",
embedding matrix[0])

from keras.models import Sequential

from keras.layers import ConvlD, GlobalMaxPoolinglD, Dense,

Embedding, Dropout

# Definisikan panjang maksimum urutan
MAX SEQUENCE LENGTH = 50

# Definisikan jumlah kata unik
num_unique words = len (tokenizer.word index) + 1
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# Pastikan bahwa embedding matrix memiliki bentuk yang sesuai
embedding matrix = np.random.rand(num unique words, 20)

# Inisialisasi model Sequential
model = Sequential ()

# Menambahkan lapisan Embedding dengan bobot yang sesuai
model.add (Embedding (num unique words, 20,

input length=MAX SEQUENCE LENGTH, weights=[embedding matrix],
trainable=True))

# Menambahkan lapisan ConwlD
model.add (ConvlD (50, 3, activation='relu'))

model . add (Dropout (0.25))

# Menambahkan lapisan GlobalMaxPoolinglD
model . add (GlobalMaxPoolinglD () )

# Menambahkan lapisan Dense untuk output
model .add (Dense (3, activation="softmax"))

# Menampilkan ringkasan modelk
model . summary ()

# Kompilasi model
model.compile (optimizer="adan",
loss="cai gl "Celilscitls EcliNacos WA e S =JREclc . 19)

# Contoh pemanggilan fungsi split input
def split input (sequence) :
return sequencel[:-1], sequence[l:]

# Contoh penggunaan split input

sequence example = np.array([1l, 2, 3, 4, 5])
x, y = split input (sequence example)

print ("Input:", Xx)

print ("Output:", vy)

Y = pd.get dummies (df['LABEL']) .values
from sklearn.model selection import train test split

X train, X test, Y train, Y test = train test split(X, Y,
test size=0.1, random state=42)



print ("Shape of X train:", X train.shape)
print ("Shape of Y train:", Y train.shape)
"Shape of X test:", X test.shape)

print ("Shape of Y test:", Y test.shape)

(
(
print (
(
from keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint
# Membuat callback EarlyStopping dan ModelCheckpoint
model checkpoint =

ModelCheckpoint ('/content/drive/Othercomputers/My
Laptop/Documents/SKRIPSI/Aryo - CNN -

FastText/CNN FastText.h5', menitor='val acc',
save best only=True, verbose=2)

# Pelatihan model ‘dengan callback

history = modei =Ll t At filabdnical i,
epochs=50,
Toke) W¥CHal™ Siali@=312)
elllalcleicilelsy Celiceiz (X BEEEit, e Cic ThLS
callbacks=[model checkpoint],
verbose=2)

# Mendapatkan histori pelatihan

print (history.history.keys())

# Menampilkan val loss dan 'waliaccuracy
val 1ogSRes BHEE HE gl S 6 F yplnea o T aiosied, ]
val acch=e"halSide i NaslsieC v/ [Mavia T oacls,
print (" sk Eiste. Sl OSSR £ BE | |1 osls)
print ("Validation Accuracy:", wval acc)

# Mendapatkan histori pelatihan
history dict = history.history

# Ekstrak nilai untuk setiap metrik

loss values = history dict['loss']

val loss values = history dict['val loss']
acc values = history dict['acc']

val acc values = history dict['val acc']

# Buat range untuk jumlah epoch
epochs = range(l, len(loss values) + 1)

# Plot Loss
plt.figure(figsize=(12, 4))

plt.subplot(l, 2, 1)
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plt.plot (epochs, loss values, 'bo', label='Training loss')
plt.plot (epochs, val loss values, 'b', label='Validation
loss')

plt.title('Training and Validation Loss')

plt.xlabel ('Epochs')

plt.ylabel ('Loss')

plt.legend ()

# Plot Accuracy

plt.subplot(l, 2, 2)

plt.plot (epochs, acc values, /'bo', label='Training accuracy')
plt.plot (epochs, val acc_wvalues, “b', label='Validation
accuracy')

plt.title ('Training and Validation Accuracy')

plt.xlabel ('Epochs')

plt.ylabel ('Accuracy')

plt.legend()

f r Qe SIBIEEE T, IMEISEIGIESRIEID O TG | oiSIERT f iSElS O R PO ity Seo e ,
preGisHea s JCIaEP BRelCEEB <'Core

# Melakukan prediksi

predictions = model.predict(X test)

predi¢EcdiMiaine 15 ST € diiciaon'ss > 10-.5 )glieisity o (SRS FKonversi
probabilitas menjadi-label biner (0 atau 1)

true lalhear=NERe “ccsi

# Menghitung metrik evaluasi tambahan

f1 = f1 sEoEerltRUSEREIoCHsEy WeNaEEle  c Ciy.] SIS
average='weighted')

precision = precision score (true labels, predicted labels,
average='weighted')

recall = recald scorelflrue Tabels, prediccted Tabels,
average='weighted"')

print (f"F1 Score: {f1}")

print (f"Precision: {precision}")

print (f"Recall: {recall}l")

print (classification report (true labels, predicted labels))

# Tampilkan hasil prediksi dalam array
print ("Array hasil prediksi:")

print (true labels)

print (predicted labels)

print ("Panjang Tes Ulasan:", len(test['ULASAN']))

74



print ("Panjang X test:", len(X test))
print ("Panjang Y test:", len(Y test))

print ("Panjang true labels:", len(true labels))

(
(
(
print ("Panjang predicted labels:", len(predicted labels))

import pandas as pd
from sklearn.metrics import classification report, fl score,

precision score, recall score

# Melakukan prediksi dengan softmax (misalnya, Jjika
menggunakan TensorFlow/Keras)

predictions = model.predict (X test)

predicted labels = predictions.argmax(axis=1) # Mengambil
kelas dengan probabilitas tertinggi sebagai prediksi

# Pastikan true labels adalah dalam bentuk . indeks kelas yang

sama dengan predicted labels
true_ 1ahdliSH_SualEcitlc ketecmand(EtnEsSlN N FEE R G Sl -6l o 1 2 h
dalam bentuk one-hot encoded, konversi ke indeks kelas

# Menghitung metrik evaluasi tambahan

f1 = FiNNslceIRSIt FUEENREio s ¢ - O e d - iGIOENRSY,
average='weighted')

precisions=Nek e istilehi s corasel.o e~ Ml abe lishlpEc d TeEed@iic be 1 s ,
average='weighted"')

recall SdrocaElEl, s SOESHERE 1 civlsabe:ls) \OiastkiseiEc d JHkele < s
average='weighted')

print (£"F1 Scone: {£f1}™)
print (f"Precision: {precision}")
f"Recall: {recall}l")

print (classification report (true labels, predicted labels))

(
(
print (
(
# Ambil ulasan, label sebenarnya, dan prediksi label

# Pastikan panjang semua array sama

min length = min(len(test['ULASAN']), len(true labels),
len (predicted labels))

test results = pd.DataFrame ({
'Ulasan': test['ULASAN'].values|[:min length],

#Gunakan min length untuk memastikan panjang yang sama
'Label Sebenarnya': true labels[:min length],
'"Prediksi': predicted labels[:min_ length]
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# Klasifikasi label 'Negatif', 'Positif', dan 'Netral'
berdasarkan nilai
def classify label (label):
if label == 0:
return 'Negatif'
elif label == 1:
return 'Netral'
else:
return 'Positif'
# Menambahkan kolom klasifikasi label
test results['Label Sebenarnya'] = test results['Label

Sebenarnya'] .apply (classify label)
test results|['Pregf iaoRnies
test results|['Prediksi'"|.apply (classifyl labeils)

# Export Ke Excel

test results.to excel('/content/drive/Othercomputers/My

Laptop/Documents/SKRIPSI/Aryo - CNN - FastText/HASIL

PREDIKSI.xlsx', index=False)

# Tampilkan hasil
print{(RNDEEEN ¥P SO s \ nl =t gt [ re sTHEs )

print {("IDaifalioe rh aiSiNiNd i e Kspei- ke ! has Illered i RSIZREalis~" . ")

Lampiran 2. Dataset Ulasan Positif

1 ULASAN LABEIY
4 |1kata, kerennnnn Positif
11 [Abzensi mobsile yang eepat. Pasitif
12 |Ada banyak info berita &i Jakl Positif
13 |Ada jaki kita makin berkolaborasi Positif
21 |Aduan sangat cepat di respon 124 jam petugas langsung datang dan langsung ditindak lanjut, terimakasih permproy DK Jakarte Positif
21Ajd Positif
36 |Aku suka Positif
29 |Akurasi dan penanganan sesuai dengan real-time based Positif
40 |Akurat terpecaya mantap Ta, Tetap jujur dan amanah. Positif
41 |Alhamdulilah bisa tau keadzan Jakarta terkini Positif
42 |Alhamdulillah Positil
43 |Al illah apk ini says Positif
44 |Alhamdulillah aplikasinya juara nasional Positif
45 |Alhamdulillah bang anis gubs nyaman Positif
45 |Alhamdulillah berkat aplikasi ini saya bisa divaksin pertama dan next vaksin ke dua persyaratan gk ribet dan simple.makasib Positif
47 |alhamdulillah ceset bat doong ditanganinaya, seandainva didalam ada aplikasi bintang lima kezen kil nh atas pelavanan mantap gercep... Seandainya laporan anda lama terkirim mungkin ada ¥ Positif

lSJ_ZIKev\man va di alami teman dgn mengunakan aplikasi ja¥i menjadi lebih pedull dan ingkungan utk manjadi dki lebih balk,BRAVO jakarta ku Positif
1519fKe sangatk Puositif
1520|Keren Positif
1521 |Keren aplikasi nya sangat membanty, saya vaksinasi ga sampe 1 jam, sudh beres..tri ih ya.. Positif
1522fKeren aplkasinya Positil
1523[keren oplikasinys, memudahkan way Positif
1524fkeren 3 . Positi
1525|Keren banget dah diingatian Positif
1525{Keren bany 1, banyak feature dalam satu aplikasi, membangun lakarta dalam gen Posltif
1527{Keren banget pemprov DKI Positil
1528{Keren bat memudahkan urusan daftar vaksin muclah dan praktis Positif

bisa [aga rahasia Positit
1530Keren bisa mengetahui dan perbelajaran dari para warga Ind Positif
1531|Keren dah ah Positif
1532{Keren DRI Positil
1533{Keren ouy Pamda Jakarts Positif

euv. informasi dan meniadilebit baik Positif
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303;! Udah oke keluhan selalu di tanganl dengan baik. Sermoga pandemik cepat berakhic Positif
Up ta date dan praktis. Positif
3 “dUser friendly, easy to use... Keep on the good work... @ Positif
3144|Uwow keren..makin yahud jaki aplikasi dengan berbagai informasi bag) warga jekartah yg akuh cintah... Positif
316DfVar: is the best Positf
3163 vel od Positif
3164 ery good app and JakCLM i useful app for COVID19 self assessment Positif
3165|Very great Positif
3166{Very helpful Pasitif
3167|very helpful appls easy to use and all services are here. Positif

3171|Wah Aplikasinya membantu banget Cuma Daftar Vaksin di Aplikasi Jaki tinggal Pilih tanggal dan jokasl. Sudah tersedia semua. Padahal Aku mah orang Bogor. Gak perlu repot2 ngatri difaskesz| Positf

3172{wah bagus sckali, wifi diacrah pejaten barat 2 rw 8, sinyalnya kenceng ngcbantu sckali anak2 pada belajar onfine Positif
3176/Wahh bagus sakalii. Aku terdantu skali. Makasih bnget. Positif
3188|Wowww di aplikasi vaksin sincvac tp pas dateng Astres, thanks alot yaw Positif
3190|Wuihh splikasi makin mantap 2ja nib Sangat di butuhkan Sekali, sebagai jembatan informasi Antara masyarskat dan Pemprov DKI Positif
3191)ya slhamdulillah terimakasih Positif
3200]Ya komentar jelek menuriths nrzs smart pakal aplikasi, soal Pelayanan va krg baik tdk ada sma aplikas. Aplikasi dibuat untuk database aar Positif
Lampiran 3. Dataset Ulasan Negatif
ULASAN LASELT!
*Login error saat ini server sedang sibuk” selalu seperti itu saat ksgin, terkadang log out dengan s=ndirinya. Negatil
1 bintang karena aplikasi jaki kagak sinkren sama aplikasi peduli lindungil Dats v:l:sln bada da tanggal, bikin riber. Apps pedulilindung cacad, ditambah harus sinkron sama aplikasi laen j:dl payal Negatf
2 kaki berturut-turut laporan yisaya buat, tutup oleh plhak JAKI sebelum problem selosal., Recewa Banget... Tidak recommend ed tif
2 kali install 2 kzli ji ngeuninstall App buruk mau vaksin mesti ngorint sendiri kertas screaingnys, ga modal ya pemprovaya? Mending gw vaksin d sentra vaksin ui modal bawa dici dikasih hadiaf| _"_‘E
10 [Abis vaksin pertama di tanggal 30 Juli kok balum dapat sertifikat nya yat... Aku cek nik di splikasi jaki aku matih anda belum di vaksin aku daftar vaksin di aplikasi jaki
Ada kendala saat pengisian CLM pada tahap identitas diri. Mengapa pada kolom yang dapat t=r expand (dalam halini jenis kelamin, country, dll) namun di hp seya tdak bisa ? Sudah mencoba ugpul
ada pertanyazn tapl ga direspon Negatif |
Aduh... tujuan dounlod 3pp buat daftar jakeim.. eh., udh dounlod jakelm k ada.. gimana inl. Rikin b Negatif |
Aduhhh susah banget buat daftat atau login .. buang’ kouta kalo kaya giniii, Padahal cuma mau ngunjungin taman aja login susah bangeattt- - Negatif |
|After updating the Jaki spplication, it often has problems and cannot send reports, unlike the previows Jaki application which could send reports!i! Negatif
Aga sulit P kan jaki untuk partai banjit dan jaksurvaitidak mad valid Negatf
 |Agak Bingung utk |adwal vaksin dosis 2 krn di form Kov, tp dl JAKI nya Okt yg benar ve mana donk? ¥np kok China cepat sem buhn: Negatif |
|Agzk lsmot buka aplicasi nya Negatit |
|Agak pusing makalnya.. Negatif
agak sedikit susah Negatif
|Ah ga bener ni y3 CLI masa tya gw d2h & sumah ga kemanz selama 4 bulan ini di bilang ga aman hasil test 38 sekian ga pernai ngumpUI2 ketemu org yg pép coba tetep tdak 2man perbalki hai Negatif
1553|Keren, waktu mau claftar loacing trs gk sudah2 Negatif
1554]Ke ren tapi lama bt Negatif
1561 kese), anah: butuh banget Negatif
1562 Ke sel . alamat lalnnya, Ini{ Negatif
1563|Keseringan eror nya, g3k Negatif
1564 ketika mengisi CLM, hinya bisa sampai tanggal lahir, mulai jenis kelamin dan selanjutnya tidak Bisa, padahal hp saya andreid 5.1, mohon penjelasan Nagatif

1570|Kirain satu splikasi bisa mencakup semua hal.. Termyats isi nys kays plays tore juga.. Banyak aplikasi yang perlu di mstall |uga.. Sirukim Jaksiape Alpukat betawi akarta 12 hane mobil MRT-] Tiek] Negatil

Negatf

Negatif

Negatit

Negatif

Negatif

Negatf

Negatif

Negatl

1580|Kn p di downloadnya gak bisa yaa?? Negatif

1561|Knp ga ada firur jakelmnya setelah sy mengunduhnya..jadi bingung ini Negatif
3004]Udzh oke keluhan selalu di tangs nl dengan baik. Semoga pandemik cepat berakhic Positif
aﬁ;lumo date dan prakiis Positif
31?@!5:' friendly, easy to use... Keep on the good work... @ Positif
3144|Uwow keren._makin yahud jaki aplikasi dengan berbagai inf bagi warga jekartah yg akuh cintah... Positif
316DfVer Is the bast Positf
3163)ve od Positif
3164|Ve, app and JakCLM is useful app for COVID19 self assessment Positif
3165|Vory great Positif
3166{Very halpful Pasitif
3167|very helpful application. easy to use and all services are here, Positif
3171[Wah Aplikasinya membantu bai Cuma Daftar Vaksin di AplikasiJaki tinggal Pilih tanggal dan iokasl. Sudah tersedia semua. Padahal Aku mah orang Bogor. Gak perlu repot2 ngatri difaskes2| Positf
3172|wah bagus sckali, wifi diaerah pejaten barat 2 rw 8, sinyalnya kenceng ngebantu sekali anak2 pada belajar onfine Positif
3176{Wanh bagus sakalii. Aku tetoantu skaki, Makasih bget. Positif
3188 Wowww di aplikasi vaksin sincvac tp pas dateng Astres, thanks alot yaw. Positif
3190|Wuihh splikasi makin mantap aja nih Sangat di butuhkan Sekali, sebagai jembatan informasi Antara masyarakat dan Pemprov DX Positif
3191)va alhamdulillah terimakasin Positif
3200 Yz komentar jelek menurutku npga smart pakal aplikasi, soal Pelayanan ya krg, baik tdk ad sma aplikasl, Aplikasi dibuat untuk database agr Positif
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Lampiran 4. Dataset Ulasan Netral

1 ULASAN LABEI >
1 lo good tmbah i 1 Netral
8 i Netral
9 lagi Netral
16 [Adain aplikasi buat lowongan pekerjaan dong Netral
17 |Admin kenzpa akCLM di aplikasi saya ga ada ya padahal belum pernah saya gunakan.. mohen bantuannya Netral
18 |Admin saya perly bantuan cara LM di aplikasi ini. Sava bolak-balik kok negsk ketemu ya? Netral
18 |Admin tolong dong masa buat jenis klamin nya gs bisa di klik jadinya ga bisa buat ; tes, s0alnya saya mau keluar kota Netral
20 |Admin kenapa saya daftar Jawabannya Maaf Narma anda tdak sesual dengan NIX yang terdaftar padahal sy sudah cek update ke kemendagri Nama dan NIX saya sama Jad| gimana selusinya? T| Netral
32 |Aktivasi akun tidak berjalan lancar entah a aplikasinya yang masih blom sempurna atau.... jadi saya blm bisa memberi penilaian kinerjs aparatur pemprov dki Netral
33 |aku blm t3u bngt si cara pakai apss ini 0alnya aku dsruh skolz aku download 3pss ini..... deh trpksa zku download walopun gtau cara pakainys Netral
24 |Aku mau daftar vaksin tapi kuota sudah penuh semua, bagaimana ya? Netral
35 [Aku pake ini ke t=bet eco park lancar cuman gita kadang nge lag Netral
37 |Aku sukaaaz apk Inl tapl pas aku buka JAKI dan aku tekan Lain nya trus aku pnest IAXCO nyako ga 2da JAKCLM nya va?? Netral
55 |Alham dulillsh sebentar lagi an's selesal men|abatl!| #hiphiphore nanti i sdh selezai jabatannya si anis saya akan edit dan saya kasih 5¢ Netral
68 | Anak sekelsh di jkt disuruh ngisi rafidtest online ¢i apk ini. Saya bingung! Netral
81 |Apa benar ditindak sih kalo lagor kesini Netral
11; Harus oke setiap saat.. Trimakaslh .. Netral
m?(mmva balehiah aplikasi inj, banyak info. Andai sakalian berafiliasi sama aplikasi Trafi pasti keren Netral
1172)1 want the Jakarta to be the best city Ketral
Netral
Netral
i Netral
|27o|1ad| gini gaes peﬂhll daftar Vaksinasi yak. AXI hanya buat database + cetak dokumen saja.Perihal antrian Penuh/gak dapat namor antrian di TKP,ya karena petugas di lapangan k nor Netral
13|B|}ald kalo lapor biasanya ditangani beraps lama prosesnya? Sernoga jaki bisa bertindak cepal tanggap va.. Netral
1377)Jika kita pengguna lupa mendownload hasil tes dm ity harus bagaimana Netral
1383Kalau ada yang eror/ shny saya akan laporkan Natral
1384|Kalau inya berguna dan bagus, Diem gak mau Kalau ada bug sedikit langsung Bintang 1 dan komentar jelek’, Semoga bersabar i warga 62 Netral
Netral

1367|Kalau kakian kesulitan daftar di aphk.m, Iangsung aja buka carana jakarta.go.id lebih cepat

1288)Kalau lapor kerumunan biza lewat jaki

Netral

untuk
2643|Sedang meacoba..... Mudah?2 an blsa bermanfaat

261] Segalanya akan lebih cepat dan adanya komunikasi antara bawah dan atas Netral
2738|Setelah di update, tidak dapat cek paisk kendaraan motor roda dua, Catatan : Sudah fix, permasalahan ada pad jaringan internet Hancphone. Terimakasib, Tim Developer sucdah membuatkar)  Netral
2791|Sudah lanear di pertahankan.. Tp nyungn!k bansos tdk terdaftar (@ & &) @ Netral

Netral

sy daftar vaksina:

3108{Untuk cek diri dari covid buka JakCLM" Mana di jaki gua ga ada JakCLM nya ini buat urusan sekolsh Iho... Piis sh @ki., Gua kas ih bintang satu aja ya... Netral
J‘E Untuk T4 { selesai) vg mendapat bintang 1 atay 2 harusnya kembali ke laperan/preses: kemball, sehin 3ga bisa di TL sampai akhirnya dapat minimal bintang 4. Ini pernah di lakukan aplikasiclue 4 Netral
3143|Utk menu dm tolong di maxis kan, setiap isi data tiba tiba langsung kembali k= menu awal Netral
3168)Very useful and friandly apps Netral
3187|Woke ok lah Netral

Lampiran 5. Proses Epoch

1. Model Word Embedding FastText — CNN
a. Pembagian Data 90:10

Epsch 13 val_ace improyed from -dnf re @.71256, sauing nodal ta f ity L JSKRIPST/eye = CNN = FAstText/CHY_FASEText.hs

Jusrilocal/lib/pythond. 39/ dist-packeges/keras/src/engine/ training py: 3103 Uuﬁhﬂlhl‘ You sre saving your mocel a3 en HDFS file vie ‘wodel.vave() . This file forr

s8ving_epi.save model(
39730 - 23 - 1oss: 0.2865 - acc: 9.6355 - val loss: P.6536 - val acc: B.7135 - 2s/epoch - 24us/step
Epoch 2756

Epoch 2: val_ssc dmproves from €.7258 to 9.79375, seving nedel to /content/drive/Othercomvters/Hy Leptop/Oociments/SKRIPSI/Arye « CWN « FastText/CHN_FastText.hS

39/50 - 03 - loss: 0.6747 - acy
Epoch /S8

9.7263 - val loss: 8.6414 - val acc: B.7937 - 422ns/epoch - Sma/step

Epoch 3: val_ssc did net Lnprove frem 0.79375
29/99 - @5 - loss: B.5365 - acc: B.7754 - val losz: B.5588 - val acc: B.7937 - 40dns/epoch - das/step
Epoch 4/3B

Epoth 4: val_ace improved from @,79375 1o 9.85625, saving nodel to /content/drius/Otharcomurers/Hy Laptop/Docunants/SKRIPSISfAryo = CWN - FasTText/CM_FastText.hs

98/99 - 83 - loss: B.5891 - occ: 9.E28¢ - val loss: 9.4714 - val acc: B.BSEZ - 433ns/zpoch - Sms/step
Epoch 5(5B

Epoeh 51 val_sce improuad from 9.35625 T @.87187, saving medel to feontent/drius/OThercomutars/Hy Lapton/Docunanta/SKRIPSI/Arye - CAN - FASETENt/CAN_FastTaxt . hs

59/99 - @1 - 1033 D.4262 - scc: 9.8518 - val loss: B.29%4 - val_scc: B.8719 - A&dns/epoch - Sms/step

Epoch /58

Epoch B: val_scc improved from 4.87187 to 0.89688, saving model to Scontent/del routers/Hy Laptops SKRIPST/Arye - CAN - FastText/ONN_FastText.hS
58799 - @3 - loss: 9,3711 - ace: 3.8755 - val_loss: B.38526 - ual_sce: D.8959 - 4d2ns/epoch - Sma/step

Epoch 7/58

Epoch 7: val_sce Improved from @.89688 to 9.96625, saving model to Scontent/drl ot s/My Laptops [SKRIPST/Arye - CAN - FastText/CMN_FastText.n§

99790 - @3 - loss: 09,3201 - acc: 9.8934 - val_loss: 9,3422 - val_sce: B.9082 - 474ns/epoch - Sna/step
Epoch B/5@

Epoch B: val_sce improued from 8,98625 to 8.91253, saving model to fcontent/deius/Othercomuters/Hy Laptop/Tocumants /SKRIPSI/Aryo - CWN - FoStTEXT/CMN_Fastiext.hs

99799 - @3 - loss: ©.2689 - acc: 9.5€55 - val losz: 9.3479 - val scc: 8.9125 - 4s4ns/azpoch - Sns/step
Epoch /38

Epoch 9: usl_sce fmprouad from 9,.91250 to 9.91875, saving nodel to / fdri ly Lap [SARIPSISARYE - CAN - FastText/CWN _FastText.hs

39/95 - 85 - lo35: B.2589 - sce: 8.9125 - val_lose: B.3161 - val_sce: 8.5167 - aasns/epoch - Sml tep
Epoch 16/58

Epoch 14: val_sce inproved from 0,91875 to 06,9252, saving model ta / i Laptop S/SKRTPST/Aryo - CRN - FastTexts/CRN_FastText hs

il Yy
99/9 - @2 - loss: B,2253 - ace: 3.9158 - val_loss: D.3a03 - yal_ace: 2.9259 - 4a#ns/epoch - Sms/stap
.
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Epoch
se/%e
Epoch

Epoch
98/%0
Epoch

Epoch
98/%0
Epoch

Epoch
99/98
Epoch

Epoch
99/98
Epoch

Epoch
s9/%0
Epoch

Epoch
99790
Epoch

Epoch
98/90
Epoch

Epoch
98/9@
Epoch

Epoch
9a/%e
Epoch

Epoch
s8/0
Epoch

Epoch
sa/se
Epoch

Epoch
s8/%0
Epoch

Epoch
98/92
Epoch

Epoch
sa/9e
Epoch

Epoch
38/9@
Epoch

Epoch
sa/9e
Epoch

Epoch
98/98
Epoch

Epoch
98/90
Epoch

Epoch
98/98
Epoch

Epoch
98/92
Epoch

Epoch
99/90
Epoch

Epoch
90/92
Epoch

Epoch
98/%0
Epoch

Epoch
98/9e
Epoch

Epoch
ELTEC]
Epoch

Epoch
sa/%
Epoch

Epoch
sa/%
Epoch

Epoch
sasse
Epoch

Epoch
9a/9e
Epoch

T

11: val_acc

- @s - loss:
12/58
12: val_acc

- @s - loss:

13/36

13: val_ace

- @s - loss:

14/50

14: val_ace

- 8s - loss:

15/50

15: val_ace

- @s - loss:

16/58

16: val_acc

- @s - loss:
17/58
17: vel_scc
- s - loss:
18/58
18: val_ace

- 8s - loss:

13/58

19: val_ace

- Bs - loss:

20/50

20: val_ace

- Bs - less:

21/58

21: val_ace

- @s - loss:

22/50

22: val_ace

- @s - loss:

23/58

23: val_acc

- @s - loss:

24/58

2a: val_see

- @s - losst

25/50

25: val_ace

- @s - loss:

26/50

26: val_ace

- @s - lozs:

27/58

27: val_acc

- es - lozs:

28/58

28: val_acc

- Bs - loss:

29/58

29: val_acc

- Bs - loss:

ECTEL]

38: val_ace

- 85 - loss:

31750

31t val_ace

- 8s - loss:

32/50

32: val_acc

- @s - loss:

23/58

33: val_acc

- 8s - loss:

34750

34: val_acc

- @s - loss:

35/58

35: val_ace

- 8s - loss:

36/50

36: val_ace

- 8s - loss:

37/50

37: val_ace

- Bs - loss:

38/58

38: val_ace

- @s - loss:

39/58

39: val_acc

- @s - loss:

4a/50

4@: val_acc

- 8s - loss:

41/se

improve from ©.92500
- acc: B.9278 - val_loss:

improve from 9.92500
- acc: 0.5418 - val_loss:

improve from 8.92508
- acci 8.8434 - val_loss:

improve from ©.92588
- acc: 8.9528 - val_loss

improve from .32508
- scc: B.9684 - val _lass:

improve from ©.92509
- acc: 0.9733 - val_loss:

improve from @.92500
- acc: 0.9750 - val_loss:

improve from e.92508
- acc: B.9799 - val loss:

improve from ©.92500
- acc: 8.9823 - val_loss

improve from 6.32508

- ace: B.9875 - val_lass

improve from 6.92508
- acc: 6.5889 - val_loss:

improve from 6.92500
- acc: 6.8899 - val_loss:

improve from @.32508
- acc: 8.9928 - val_loss:

inprove from ©.92508
- acc: 6.5948 - val_loss:

improve from 0.92508
- scci 8.9958 - val_loss

improve from 6.92508
- ace: B.9981 - val_lass:

improve from @.32508
- ace: 8.9958 - val_losa:

improve from @.92508
- acc: B.9972 - val_loss:

improve from ©.92580
- acc: ©.9976 - val_loss:

improve from ©.92588
- acc: 8.9976 - val_loss

improve from ©.92508
- acc: 9.9976 - val_loss:

improve from @.92500
- acc: 0.9983 - val loss:

improve from €.92528
- acc: 0.9972 - val loss

improve from e.92588
- acc: 8.9993 - val_loss

improve from 8.32508
- acc: B.9986 - val_loss

improve frem 6.92508
- ace: 8.9997 - val_lass

improve from 6.92500
- ace: 8.9993 - val_loss

improve from 8.92508
- ace: 8.9993 - val_loss:

improve from €.92500
- ace: 8.9997 - val_loss:

improve from @.52588
- acc: 1.0008 - val_lass:

val_acct

val_scc:

val_scc:

val_acc:

val_ace:

val_acc:

val_acc:

val_acc:

val_see:

val_ace:

val_acc:

val_acc:

val_acc:

val_scc:

val_acc:

val_ace:

val_ace:

val_ace:

val_acc:

val acc:

val_acc:

val_acc:

val_acc:

val_acc:

val_scc:

val_sce:

val_see:

val_ace:

val_acc:

val_sce:

8.9125

©.9031

0.9187

©.9094

8.9031

©.9155

0.9062

0.8938

8.9088

©.9834

B.8938

8.9088

©.8308

8.9931

8.9088

B.8875

©.8938

©.8938

©.9088

©.8875

8.893!

©.8938

©.8369

©.8986

©.8953

©.9088

8.8969

0.8938

8.8344

©.9088

417ms/epoch

413ms/epoch

417ms/epoch

413ms/epoch

435ms/epoch

409ms/epoch

413ms/epoch

419ms/epoch

431nis/spoch

411ns/epoch

423ms/epoch

428ms/epoch

423ns/epoch

418ns/epoch

421ns/epoch

42ens/epoch

424ms/epoch

422ms/epoch

427ms/epoch

426ms/epoch

422ms/epoch

434ms/epoch

425ms/epoch

426ms/epoch

431ms/epoch

437ms/epoch

43ams/epoch

438ms/epoch

434ms/epoch

425ms/epoch

Sms/step

Sms/step

Sms/step

sms/step

sns/step

5ms/step

sms/step

Sms/step

Sme/step

Sins/stap

sms/step

Sms/step

Sms/step

Sms/step

sms/step

Sms/step

Sms/step

Sms/step

sms/step

sms/step

sms/step

sms/stap

sms/step

Sms/step

sms/step

Sms/step

Sms/step

Sms/step

Sms/step

sms/step



fpoch 41: val_acc did rot inprove from 0.92588
59/5@ - 65 - loss: 8,0657 - acc! 6.9337 - val_loss: 8.3829 - val_scc: B.9831 - 43Bms/epech - Sms/step
Epoch 42/58

Epoch 42: val_acc did rot inprove from ©.92509
59/5@ - 85 - leoss: B.9655 - ace: B.9593 - val_loss: @.3344 - val_acc: B.BBY5S - 423ms/epech - Sma/step
Epoch 4%/ 88

Epoch 43; val_ace did ret inprove from ©.52509
39/50 - B3 - loss: 8.9647 - acc: 8.9937 - val loss: 6.3843 - val acc: B.8359 - 434ms/epoch - Sms/step
Epoen 44/58

Epoch 44: vel_acc did ret inprove from 892588
99/9¢ - Bs - loss: 9.9044 - scc: 1.€029 - val loss: €.3959 <« val acc: D.BY69 - S1dm/epoch - Sns/step
Epoch 45/58

Epoch 45: val_ace did rot inprove from @.52588
99/5€ « Bs - Loss: 9,9042 - acc: 6.9957 - vl loss: €.4972 - vel_scc: B.8996 - AZdm/epoch + Sm/step
Epoch 45/58

Epoch 45: val_scc did not inprove from ©.92588
50/2G - Bs - loss: D,0039 - ace: 6,9957 - val_loss: ©,4305 - val_ace; B,8938 - 418ms/epech « Sns/atep
Epoch 47/58

Epoch 47: val_acc did rot inprove from ©.92582
23/%@ - 82 - lozzi 8.8038 - 3cc: €.9937 - val loss: €.2985 - val_acc: B.893% - 222ms/epoch - Sns/ztop
Epoch 48/50

Epoch 4s: vel_ace did net improve from ©.52588
90/9@ - 85 - loss: 0.0635 - acc: 6.9997 - val_loss
Epoch 45/58

+ val_ace! B9800 - A24ms/epoch - Sns/step

Epoch
§3/50 - @3
Epoch 50/59

21_are did not inprove from ©
- Loss: 9.9033 - scci 6.9957 - val_loss: 98277 - ¥al acc: B.B969 - 417mefepoch - Sns/stap

81_ace did ret inprove from £.92588

: 9.9025 - ecc: 1.€200 - wal _10s3: €.4253 - val.acc: B.5369 - 427ms/epoch - smafztzp

» ‘ace', ‘val lose', 'val_acc'l)
Validation Loss: [8.6635971069335858, 9,641 3, 9, 349, ©.471¢0816178512573, 8.399364173412323, 9.3825910955469810, ©.34220564365380963, 0,341~
‘ »

Pembagian Data 80:20

Epoch 1: val acc improwed from -inf to @.67969, saving model to /content/drive/Othercomputers/My Laptop/Documents/SKRIPSI/Aryo = CHN - FastText/CNN_FastText.hs =

fusr/local/lib/python3. 18/dist-packages/keras/sre/engine/training.py:3163: Userdarning: You are saving your model as an HDF5 file via 'model.sawe()’. This file forr
saving_api.save_model(

88/88 - 25 - loss: B.8897 - acc: 8.6a35 - val less: @.7176 - wal_acc: 8.6797 - 2s/epoch - 21ms/step

Epoch 2/50

Epoch 2: val_acc improved frem 8.67969 to 6.73281, saving model to /content/drive/Gthercomputers/My Laptop/Documents/SKRIPST/Arye - CNN - FastText/CHN_FastText.hS
8a/80 - Bs - loss: ©.6843 - ace: 8.7272 - val less: ©.6821 - wal_ace: B.7328 - 4oims/epoch - Sms/atep
Epoch 3/58 =

Epoch 3: val_acc improved from 9.73281 to 8.73062, saving model to /comtent/drive/Gthercomputers/My Laptop/Documents/SKRIPSI/Aryo - CNN - FastText/CHN_FastText.hS
80780 - @s - loss: 9.5996 - acc: 8.7714 - val_loss: 2.6028 - val acc: 0.7906 - 489ms/epoch - Sms/step

Epoch a/58
Epoch 4: val_acc improved from 3.79062 to 8.81563, saving model to reent /dri P /My Laptep, SKRIPSI/Aryo - CNN - FastText/CHN_FastText.hS
80/82 - Bs - loss: 9.5887 - acc: 8.8238 - val loss: 9.5283 - val_acc: ©.8156 - 412ms/epoch - Sms/step

Epoch 5/58

Epoch 5: val_acc improved from @.51563 to 8.83584, saving model to reent/dri ] /My Laptep, SKRIPSI/Aryo = CAN - FastText/CHN_FastText.hS
58/82 - s - loss: ©.4358 - acc: .8578 - val loss: ©.4738 - val_ace: 0.8350 - 429ms/epoch - Sms/step

Epoch /58

Epoch 6: val_acc dmprowed from ©.83594 to 8.86486, saving modal to /i dri P /My Laptop, SKRIPSI/Aryo - CNI - FastText/CHN_FastText.hs
88/82 - @5 - loss: 8.3755 - acc: B.8752 - val loss; @.4229 - wval_acc: 8.8641 - 442ms/epoch - 6ms/step

Epoch 7/58

Epoch 7: val_ace improwved from B.85406 to 8.87588, saving model to /romtent/dri: P /My Laptep, SKRIPSI/Aryo - CHN - FastText/CHNN_FastText.hS
88/82 - @s - loss: ©.3299 - acc: 8.8894 - val loss: @.4243 - wval_acc: 8.8758 - 4@3ms/=poch - Sms/step

Epoch /5@

Epoch &: val_acc improved from 4.8750¢ to 0.88281, saving model to /content/dri p /My Laptop, SKRIPSI/Aryo - CHN - FastText/CHN_FastText.hS
88/80 - s - loss: ©.2864 - acc! B.9847 - val loss! ©.3612 - wval_acc: 9.8828 - 427ms/epoch - Sms/stap

Epoch 9/58

Epoch 9: val_acc improved from @.88281 to 8.88437, saving model to /content/drive/Gthercomputers/My Laptop/Documents/SKRIPSI/Aryo - CNN - FastText/CNN_FastText.hS
88/8@ - Bs - loss: ©.2566 - acc: ©.9117 - val _leoss: ©.3669 - val_acc: 0.8844 - 41ems/epoch - Sms/step
Epoch 10756

Epoch 10: val_acc improved from ©.88437 to @.88596, saving medel to / /My Laptop. /SKRIPSI/Aryo - CNN - FastText/CNN_FastText.hs

P
88/82 - @s - loss: @.2332 - acc: 8.9191 - val loss: @.3805 - val acc: 9.8891 - 4l6ms/epoch - Sms/step -
‘ -_ . | »
Epoch 11: val_ace improved from @.88986 to 0.89531, saving medel to dri p /My Laptop /SKRIPSI/Arys - CKN - FastText/CNN_FastText.hS

88/89 - @s - loss: ©.2825 - acc: 8.9281 - val loss: @.3354 - val acc: 8.8953 - Jegms/epoch - Sms/step
Epech 12/50

Epoch 12: val_acc improved from .89531 to 0.58860, saving model to /content/dri puters/My Laptop. ts/SKRIPSI/Arys - CNN - FastText/CHNN_FastText.hS
88/80 - @s - loss: 8.1782 - ace: 8.9445 - val_loss: 0.3318 - val_ace: 8.9008 - 4l@ms/epoch - Sms/step
Epoch 13/50 1

Epoch 13: val_ace did net improve from 8.96606
80/80 - @s - loss: 0.1544 - ace: 0.9519 - val_loss: 0.3227 - val_ace: 0.8965 - 364ms/epoch - Sms/step
Epoch 1a/58

Epoch 14: val_acc did net improve from 8.96000
80/80 - @s - loss: 9.1437 - ace: 0.9570 - val_loss: 9.3221 - val_ace: 0.8984 - 372ms/epoch - Sms/step
Epoch 15/58

Epoch 15: val_acc did net improve from 8.98008
86/80 - @s - loss: 0.1200 - acc: ©.9648 - val_loss: 0.3105 - val_acc: 0.8984 - 38@ms/epoch - Sms/step
Epoch 16/58

£poch 16: val_acc did net improve from 8.38608
28/80 - @s - loss: 0.1893 - ace: 8.9699 - val_loss: @.2998 - val_acc
Epoch 17/58

8.8984 - 38ems/epoch - Sms/step

Epoch 17 val_acc did not improve from ©.98000
86/80 - @s - loss: 0.8961 - ace: ©.9730 - val_loss: 0.3173 - val_acc: 8.9098 - 376éms/epoch - Sms/step
Epoch 18/58

Epoch 18; val_acc did not improve from @.38000
80/80 - @s - loss: 9.6819 - ace: 0.9793 - val_loss: 9.3139 - val_acc: 0.8965 - 379ms/epoch - Sms/step
£poch 19/58

Epoch 19: val_acc improved from 8.92000 to @.90156, saving model to /contemt/drive/Othercomputers/My Laptop/Documents/SKRIPSI/Aryo - CNN - FastText/CHN_FastText.hs
86/80 - @s - loss: 0.8682 - acc: 8.9848 - val_loss: 8.32¢3 - val_acc: 8.9016 - 485ms/epoch - Sms/step
Epoch 20/56

Epoch 20; val_acc did not improve from ©.98156
86/88 - @s - loss: 0.8626 - acc: B.9844 - val_loss: 8.23691 - val_acc: 8.8955 - 378ms/epoch - Sms/step =
1B 1 »
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Epoch

Epoch
8a/88
Epoch

Epoch
s0/8e
Epoch

Epoch
sa/8@
Epoch

Epoch
sasg
Epoch

Epoch
88780
Epoch

Epoch
88780
Epoch

Epoch
s0/80
Epoch

Epoch
EETE]
Epoch

Epoch
2a/80
Epoch

Epoch
EEVE]
<

Epoch

Epoch
s0/80
Epoch

Epoch
B8/80
Epoch

Epoch
89/50
Epoch

Epoch
sa/80
Epoch

Epoch
80/80
Epoch

Epoch
89/80
Epoch

Epoch
89/80
Epoch

Epoch
89/82
Epoch

Epoch
88/80
Epoch

Epoch
s0/80

Epoch

Epoch
88/88
Epoch

Epoch
0780
Epoch

Epoch
9/80
Epoch

Epoch
s8/e8
Epoch

Epoch
88/80
Epoch

Epoch
88/8@
Epoch

Epoch
sa/se
Epoch

Epoch
88/80
Epoch

Epoch
88/82
Epoch

Epoch
88/8@
.

21/58

215 val_ace did not
- @s - less: 0.8545
22/58

22: val_ace did not
- @s - loss: @.8477
23/58

23: val_acc did not
- @s - loss: ©.8422
24758

24: val_acc did net
- @s - loss: 0.6362
25758

255 val_ace did not
- @s - less: 0.8297
26758

26: val_ace did not
- @s - loss: @.8275
27/58

27: val_ace did net
- @s - loss: @.8245
28/58@

28: val_aee did not
- @s - loss: @.8226
28/50

29: val_ace did not
- @s - loss: 0.8186
3a/50

30: val_ace did not
- @s - loss: 0.169

31/58

31: vel_acc did not
- ©s - loss: 0.9133
32/%8

32: val_ace did net
- @s - loss: 9.8122
33/5@

33: val_acc did not
- @s - loss: 0.8134
34/58

34: val_acc did not
- @s - loss: 0.8103
35/58

35: val _acc did net
- @s - loss: 0.0996
38/58

36: vl _acc did not
- @5 - loss: 0.6106
37/58

37: val_ace did not
- @5 - loss: @.8085
38/5@

38: val_ace did net
- ©s - loss; 9.8066
39/50

39: val_ace did not
- @s - lass: 0.8965
48/50

42: val_ace did not
- 8s - loss: 0.6866

a1/58
41: val_ace did not

- s - loss: 0.8358
a2/s8

42; val_acc did not
- ©s - loss: ©.8851
43758

43: vel_acc did not
- ©s - loss: 0.9053
44750

44: val_ace did not
- @5 - loss: 0.8044
45750

45: val_ace did net
- 8s - loss: @.8842
26750

46: val_ace did net
- es - less: 0.8837
47/58

47: val_ace did net
- @z - less: 9.8834
48/358

48: val_acc did not
- @5 - loss: 0.9039
4850

49: val_ace did net
- 8s - loss: 0.6027
58/50

50: val_ace did net
- Bs - loss: 0.8031

improve from 8.98156
- acc: 8.9867 - val_loss:

improve from @.98156
~ ace: 0.9894 - val_loss:

improve from ©.98156
- acc: 8.9918 - val_loss

improve from €.98156
- ace: 8.9926 - val_loss:

improve from 8.98156
- ace: 0.9949 - val_loss:

improve from 8.98156
- ace: 6.9961 - val_loss

improve from @.98156
- acc: 8.8973 - val_loss:

improve from ©.98156
- acc: 8.5969 - val_loss

improve from 6.98156
- acc: 8.9977 - val_loss

improve from @.38156

- acc: 6.8977 - val_loss:

improve from 9.99156
- acc: ©.5396 - val_loss:

improve from 8.39156
-jacc: B.9996 - val_loss

improve from 6.99156
- acc: 8.9928 - val_loss:

improve from ©.39156
- acc: 8.9992 - val_loss:

improve from @.99156
- acc: ©.9995 - val_loss:

improve from ©.99156
- acc: 0.9988 - val_loss:

improve from ©.98156
- acci 8.8996 - val loss

improve from 6.98156
- 8¢c: 1.0008 - val loss:

improve from 6.38156
- ace: 6.9996 - val_lass

improva from €.98156
- acc: 0.9996 - val loss

improve from 6.39156
- acc: 1.8008 - val_loss:

improve from @.99156
- acc: 1.0008 - val_loss:

improve from @.98156
- acc: 1.0000 - val_loss:

improve from ©.98156
- acc: 1,806 - val loss:

improve from ©.98156
- scc: 85996 - val_loss

improve from 6.98156
- ace: ©.9996 - val_loss

improve from 6.98156
- ace: B.9996 - val_less:

improve from ©.98156
- acc: 8.8992 - val_loss

improve from ©.98156
- 8cc: 1.0008 - val loss:

improve from 6.98156
- ace: B.9996 - val_loss

0.3061

@.3346

@.3304

0.3333

@.3252

©.3294

@.3432

©.2358

@.3435

@.3428

9.3462

©.3607

@.3591

@.3722

9.3758

9.3672

9.3824

0.3693

0.3791

9.3832

8.3%08

0.3918

@.3949

@.3909

@.3934

0.4134

0.4878

@.4218

9.4153

0.4392

val_acc:

val_acc:

val_scc:

val_ace:

val_acc:

val_acc:

val_ace:

val_sce:

val_acc:

val_acc:

val_acc:

val_acc:

val_acc:

val_acc:

val_ acc;

val_acec:

val_acc:

val_scc:

val_ace:

val_acc:

val_acc:

val_acc:

val_acc:

val_acc:

val_sce:

val_aee:

val_ace:

val_acc:

val_scc:

val_ace:

8.9088

8.8986

8.8922

0.8906

8.8891

0.8986

8.8986

8.8986

8.8986

©.8286

©.8305

8.8386

©.8986

©.8375

©.8831

©.8844

©.8859

©.8828

B.8375

0.8844

6.835%

0.8875

©.8859

©.8828

8.8875

6.8875

0.8891

8.8859

©.8844

389ms/epoch

378ms/epoch

376ms/epoch

381ns/epoch

381ms/epoch

383ms/epoch

382ms/epoch

375ms/epoch

381ms/epoch

283ms/epoch

38ens/epoch

372Zms/epoch

371ms/epoch

3%1ns/epoch

387ms/epoch

386ms/epoch

378ns/epoch

377ns/epach

288ns /epoch

385ns/epoch

375ms/epoch

362ns/epoch

357ms/epoch

369ns/epoch

372ns/epoch

37@ms/2poch

374ms/epach

369ns/epoch

372ms/epoch

367ms /epoch

5ms/step

Sms/step

Sms/step

Sms/step

Sms/step

Sms/step

Sms/step

sms/step

Sms/step

Sms/step

Sms/step

sms/step

Sms/step

Sms/step

5ms/step

sms/step

sms/step

sms/step

Sme/step

Sms/step

Sms/step

Sms/step

4ns/step

sms/step

sms/step

Sme/step

Sms/step

sms/step

sms/step

Sme/step
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Pembagian Data 70:30

Epoch 1: val_acc improved from -inf to 8.67917, saving model to /content/drive/Othercomputers/My Laptop/Documents/SKRIPSI/Aryo - CHN - FastText/CHN_FastText.hs

fusr/loeal/1ib/pythons. 10/dist-packages /keras/sre/angine/training. py:3183: UserWarning: You are saving your model as an HDFS file via ‘medel.save()'. This file forr

saving_api.save_model(
78/7@ - 1s - loss: @.7946 - acc: 8.6448 - val_loss

Epoch

Epoch
78/72
Epoch

Epoch
78/70
Epoch

Epoch
78/70
Epoch

Epoch
70/70
Epoch

Epoch
78470
Epoch

Epoch
78/7@
Epoch

Epoch
78/70
Epoch

Epoch
78/70
Epoch

Epoch
78/70
‘

Epoch

Epoch
70/70
Epoch

Epoch
78/70
Epoch

Epoch
78/70
Epoch

Epoch
79/70
Epoch

Epoch
78/70
Epoch

Epoch
78/70
Epoch

Epoch
79170
Epoch

Epoch
79/78
Epoch

Epoch
78770
Epoch

Epoch
78/70
S

Epoch
78/70
Epoch

Epoch
78/70
Epoch

Epoch
78/70
Epoch

Epoch
79/70
Epoch

Epoch
78/72
Epoch

Epoch
78/7e
Epoch

Epoch
78/70
Epoch

Epoch
70/70
Epoch

Epoch
70/70
Epoch

Epoch
70/70
Epoch

01

2/58

2: val_ace improved

- @ - loss:
3/58

3: val_ace improved

- @s - loss:i
4/58

4: val_acc improved

- @s - less:
/58
5: val_acc improved

- @s - loss:
6/58
6: val_acc improved

- es - loss:
7/58

7: val_acc improved
- es - loss:

&/50

&: val_acc improved

- B - loss:
9/58

a: val_acc did not improve

- B - less:
12/58

From B.67917 to B.72580,

©.6988 - acc: 8.7119 - val_loss:

from 8.72508 to B.76354,

©.6302 - ace: @.7552 - wal_loss:

from 8.76354 to 8.88417,

©.5605 - acc: B.7861 - val_loss:

from @.88417 to ©.82187,

0.4889 - acc: 8.8267 - val_loss:

from @.82187 to ©.84375,

©.4193 - acc: ©.8566 - val_loss:

from @.84375 to ©.84792,

©.3540 - acc: ©.8723 - val loss:

from 8.84792 to 8.87788,
8.3165 - ace: 6.8852 - val_loss

from 8.87708
8.2722 - acc: 8.9031 - val_loss:

2.7388 - val_acc: 8.6792 - ls/epoch - 2ims/step

saving model to / drd
©.6725 - val_acc: 8.725@ - 4@Bms/epoch - 6ms/step

saving model to feontent/dri

/my Laptep,

SKRIPST/ArYys - CNN - FastText/CHN_FastText hs

/My Laptop,

©.6308 - val_acc: B.7635 - 38Ems/epoch - Gms/step

SKRIPSI/Arys - CNN - FastText/CHN_FastText.hs

saving model to /content/driva/Othercomputers/My Laptop/Documants/SKRIPST/Arys - CNN - FastText/CNN_FastText.hS
©.5737 - val_scc: B.8842 - 383ms/epoch - Sms/step

5/SKRIPSI/Aryo - CNN - FastText/CHN_FastText.hs

'SKRIPSI/Aryo - CNN - FastText/CHN_FastText.hs

saving model to /content/dri: /My Laptop,
©.5108 - val_acc: 8.8219 - 39ems/epoch - 6ms/step
saving model to / dri: h /My Laptop,
©.4779 - val_acc: 8.8438 - 385ms/epoch - Sms/step
saving model to / dri h i /My Laptop,
©.4432 - val_acc: 8.8479 - 391ms/epoch - 6ms/step

saving model to feortent/drive/Othercomp

0.4828

0.3973

10: val_acc improved from @.37768 to 6.87917, saving

- @s - loss:

11/58

11; val_ace
- 8s - loss:
12/58

12: val_acc
= less:

13/50

13: val_ace
- 8s - loss:
14750

14: val_ace
- 85 = loss:
15/50

15: val_ace
- Bs - loss:
1e/58

16: val_acc
- @s - loss:
17/58

17: val_ace
- @5 - loss:

18/50

18: val_sce

- Bs - loss:

13/50

19: val_ace

- es - lesst

20/50

20: val_ ace

- es - lozs:

21t val_ace

- 8s - loss:

22/50

221 val_ace

- Bs - loss:

23/50

23: val_ace

- es - lozs:

24/58

24: val_acc

- @s - loss:

25/58

25: val_ace

- 85 - loss:

26/50

26: val_ace

- @s - loss:

27/50

27: val_ace

- Bs - loss:

28/50

28: val_ace

- @s - loss:

29/58

29: val_acc

- @s - loss:

30/58

30: val_acc

- @s - loss:

31758

©.2368 - acc: 8.9196 - val loss:

improved from @.87917 to @.58646.
©.2146 - acc: .9254 - val_loss:

did net improve from ©.88646
©.1846 - acc: 8.9375 - val_loss:

impraved from @ 88646 to @,89375,
©.1668 - acc: 8.9469 - val_loss

did net improve from .89375
©.1479 - acc: 8.9548 - val_loss

did not improve from 6.89375
©.1283 - ace: 8.9652 - val_loss

did net improve from ©.89375
©.1094 - acc: ©.5741 - val loss:

improved from @.88375 to @.896588,
©.8923 - acc: B.9789 - val loss

did net improve from ©.85688
©.6859 - scc: B.9795 - val loss

improved from @.59635 to @.85792,
©.6769 - ace: 6.9843 - val_loss

did net improve from 8.85792
8.8643 - ace: B.9879 - val_loss:
did net improve from ©.85792
©.9558 - acc: ©.9878 - val loss

did net improve from ©.89792
©.8509 - acc: 8.9986 - val_loss:

improved from @.89792
0.8424 - ace: 8.9937

to 6.96164,
- val_less:

improved from @.se184
©.9385 - acc: 0.9937

to ©.98208,
- val loss:

did not improve from ©.38208
©.8337 - acc: 8.9937 - val loss

did not improve from ©.J8203
©.8302 - scc: B8.9951 - val_loss:

did net improve from 6.98203
0.8280 - ace: 8.9946 - val_loss

did net improve from 6.38203
0.0231 - acc: 6.9964 - val_loss:

did not improve from ©.38208
0.8217 - acc: 8.9969 - val_loss:

did net improve from @.98208
©.0183 - acc: 8.9973 - val_loss:

0.3598

saving
@.3682

@.3456

saving

9.3427

0.3394

0.3505

9.3323

saving

9.3206

@.3295

saving

0.3334

0.3278

@.3134

0.3216

saving
©.3328

saving

9.3375

@.3349

0.3385

0.3512

@.3278

9.3415

0.3379

- val_sec: B.8771 - 382ms/epoch -

- val_acc: B.8758 - 35@ms/epoch -

Sms/step

Sms/step

SKRIPSI/Aryo - CNN - FastText/CNN_FastText.hs

uters/My Laptop/Documants/SKRIPSI/Arye - CNN - FastText/CHN_FastText.hs

model to /content/drive/Othercomputers/My Laptop/Documents/SKRIPSI/Aryo - CNN - FastText/CNN_FastText.hS

- val_acc: B.B792 - 384ms/epoch -

Sms/step

medel to /content/drive, ercomputer

- val_ace: ©.8865 - 389ms/epoch -

- val_acc: €.8865 - 357ms/epoch -

/My Laptop.
6ms/step

Sms/step

SKRIFSI/Aryo - CNN - FastText/CNN_FastText.hS

fiodel to i P
- val_scc: B.B938 - 38ms/epoch -

- val_acc: 8.8927 - 358ms/epoch -

- val_sée: B.8865 - 369ms/epoch -

- val_acc: ©.8917 - 357ms/epoch -

/My Laptop,
sms/step

sms/step

Sma/step

sms/step

SKRIPSI/ARYS = CNN = FastText/CNN_FastText.hs

niedel to
- val_scc: 8.

P

8969 - 394ms/epoch

- val_scc: B.B948 - 358ms/epoch -

/My Laptop/

6ns/step

sms/step

SKRIPSI/&ryo = CNN = FastText/CNM_FastText.hs

model to /eontent/drivef P
- wval_ace: B.8973 - 388ms/epoch -

- val_sce: B.8836 - 371ms/epach -

- val_scc: B.B969 - 362ms/epoch -

- val_acc: B.8958 - 366ms/epoch =

nodel to /eontent/drive/Othereomputers/My Laptop/Decuments/SKRIPST/Aryo -

iy Laptopf

6ms/step

Sms/step

Sns/step

sms/step

SKRIPSI/Aryo - CNM - FastText/ChN_FastText.hS

CNH - FastText/CHN_FastText.h§

- val_ace: B.9618 - 397ms/epach - bms/stap
model to / d P /My Laptop
- val acc: 0.9021 - 417ms/epoch - 6ms/step
- val acc: 0.8948 - 36ems/epoch - Sms/step
- val_acc: B.8885 - 364ms/epoch - Sms/step
- val_ace: B.8875 - 371ms/epoch - Sms/step
- val_ace: B.9021 - 367ms/epoch - Sms/step
- val_acc: B.8979 - 366ms/epoch - Sms/step
- val_acc: B.B969 - 362ms/epoch - Sms/step

SKRIPSI/Aryo - CNN - FastText/CNN_FastText.hs
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Epoch
78/70
Epoch

Epoch
78/70
Epoch

Epoch
76/70
Epoch

Epoch
79/70
Epoch

Epoch
70/70
Epoch

Epoch
78/70
Epoch

Epoch
78/70
Epoch

Epoch
78/70
Epach

Epoch
76/78
Epoch

Epoch
78/78
Epoch

‘
Epoch
78/70
Epoch

Epoch
76/70
Epoch

Epoch
78/78
Epach

Epoch
76/78
Epoch

Epoch
Te/70
Epoch

Epoch
78/78
Epoch

Epoch
78/70
Epoch

Epoch
70/70
Epach

Epoch
78/70
Epach

Epoch
78/78

31: val_ace

- @s - losst

32/50

22: val_ace

- @s - loss:

33/58

33: val_acc

- Bs - loss:

34/58

34: val_acc

- ®s - loss:

35/58

35: val_acc
- @5 - loss
36/56

36! val_ace
- s = loss
37/5@

37: val_acc
- 8s - loss

38/58

38: val_ace

- @s - loss:

33/58

39: val_acc

- 8s - loss:

48/58

a6: val_sce

- 8s - loss:

41758

41: val_acc

- es - loss:

42/58

42: val_acc

- 03 - loss:

43/58

43: val_acc

- Bs - loss:

4a/58

44: val_acc

- Bs - loss:

45758
45: val_acc
- s - loss

45/58

46: val_acc

= 85 - loss:

47/58
47: val_ace
- @s - loss
48/58

48: val_acc

- 85 - loss:

49758

49; val_sce

- @s - loss:

50/58

5@: val_acc

- 8s - losst

dict_keys([*loss’

did not improve from e.sazes
©.8168 - acc: 8.9978 - val loss:

did not improve from @.58208
©.8153 - acc: 8.9991 - val_loss:

did not improve from @.38208
©.6138 - acc: 8.9982 - val_loss:

did not improve from @.88208
©.8117 - acc: ©.9991 - val_loss:

did not improve from 8.98208
+ ©.8102 - acc: 0.9996 - val_loss:

did net imprave from 8.98208
: 0.8124 - acc: 8.9982 - val_loss:

did not improve from ©.38203
© ©.8889 - ace: 8.9995 - val_loss:

did not improve from @.98203
©.8978 - ace: 8.9996 - val_less:

did not improve from ©.90208
©.8871 - acc: 8.9996 - val_loss:

did net impreve from @.98208
©.0081 - acc: 8.9387 - val_loss:

did not improve from @.98208
©.8872 - acc: 8.9996 - val_less:

improved from ©.00208 to ©.88417,
©.8060 - acc: 1.0028 - val_loss:

did not improve from @.38417
©.8066 - acc: 8.9987 - val_less:

did not improve from @.88417
©.8851 - acc: 1.0028 - val_loss:

did not improve from 8.98417
© 9.8844 - acc: 1.0080 - val_loss:

did not improve from 8.98417
©.0948 - acc: 8.9996 - val_loss:

did net improve frem 2.98417
+ ©.8838 - acc: 1.0000 - val loss:

did not improve from €.80417
©.0948 - acc: 8.9996 - val loss:

did net improve frem @.80417
©.8832 - acc: 1.0028 - val loss:

did not improve from e.s8417
©.8835 - acc: 1.6886 - val loss:
, ‘acc’, ‘val_loss®, 'val_acc'])

validation Loss:

fa coo1cce7as1 30896 @ TIEROBArIRAIRSTO

2.3426 - val_acc: 8.8998

©.3358 - val_acc: 8.9918

©.3383 - val_acc: 8.8998

©.3459 - val_acc: 9.9018

©.34e4 - val_acc: 9.8885

©.3644 - val_acc: 8.8938

©.3539 - val_ace: 8.897%

©.3613 - val_ace: @.8989

©.3859 - val_acc: 0,908

8.3682 - val_acc: 8.8958

©.3587 - val_ace: 8.8959

366ms/epoch - Sms/step

354ms/epoch - Sms/step

354ms/epoch - Sms/step

361ns/epoch - Sms/step

358ms/epoch - 5ms/step

361ns/epoch - Sms/step

353me/epoch - Sms/step

356ms/epoch - Sms/step

35ims/epoch - Sms/step

358ns/epoch - Sms/step

355ms/epoch = Sms/step

saving model to /content/drive/Othercomputers/My Laptop/Documents/SKRIPSI/Aryo - CNN - FastText/CNN_FastText.hs
©.3518 - val_ace: 8.9642 - 389nms/epoch - Ems/step

©.3872 - val_acc: 9.9018

©.3792 - val_acc: 8.8998

@.3777 - val_acc: 9.9031

©.3885 « val_acc: 9.9990

2.3811 - val_acc: 9.8958

©.3915 - val_acc: 8.8979

©.3836 - val_acc: 9.8998

8.3893 - val_acc: 8.9821

383ms/epoch - Sms/step

356ms/epoch - Sms/step

364ns/epoch - Sms/step

354ms/epoch - Sms/step

352ms/epach - sms/step

349ms/epoch - Sms/step

336ms/epoch - Sms/step

338ms/epoch - Sms/step

2. Model Convolutional Neural Network
Pembagian Data 90:10

a.

B.6165 - loss: 0.5498 -

0,8917 - loss: 6,3647

0.9257 - loss: @,2415 -

©.9428 - L ©.1676 -

0.9525 - loss: @,1173

©.5783 - loss: ©.9883 -

6.9745 - loss: 0,8762

©.9876 - loss: €.8436 -

©.9882 - loss: 0,0368

€.3917 - loss: €.9331 -

Bpoth 1710
180/180 73 23ns/atep - 2
Epoch 2/18

186/188 45 23ns/step - accuracy:
Epoch 3/10

190/186 63 Y2nafatep - e
Epoch 4718

15e/188 95 26ns/stop - accuracy:
Epoch 5/10

186/186 7s 3Bns/step - sccuracy:
Epoth B/

1ge/1se 85 23n5/5tep - Iccuracy:
Epoch 7718

166/1856 65 34ns/otep - ACCUraCy:
Epoch 2/12

180/180 95 2ans/step - y:
Epoch /18

186/180 s 36na/step - accuracy:
Eooch 18719

120/120 25 éns/step - i
skeras. zrc.calibacks history History 3t @x72a6fa2bched>

val_sccuracy: ©.850@ - val_loss:

- wal_sccuracy: €.8813 - val_loss:

steuracy: €.5900 - val_loss:

val_sccuracy: €.8813 - val_loss:

- val_accuracy: €.8966 - val_loss:

val_accuracy: @.8844 - val_loss:

- vel_accuracy: .8844 - val_loss:

val_sccuracy: @.8938 - val_loss:

- wAl_accuracy: €.8875 - val_loss:

val_sccuracy: @.8969 - val_loss:

©.8328

©.3548

B.3782

€.4321

6.4469

8.5157

©.5539

e.5521

€.5828

8.6431

» 8.672521710395613, B.6387746171951294, ©.5736899372901917, ©.5108054280281067, 0.47789791226387024, ©.4431992173194885, @.402¢
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b. Pembagian Data 80:20

Epoch 1/1@
150/160 Bs 36ws/step - accuracy: B8.6282 - loss: ©.8455 = val_accuracy: B.3594 - val_loss: 9.4379
Epoch 2/18
160/168 45 22ms/step - gccuracy: #.8884 - loss: 8,3854 - val_accuracy: 0.8766 - val_loss: 0.3506
Epoch 3/12
S 23ms/step - accuracy: B.3179 - loss: 8.2382 - val accuracy: B.2%44 - val_loss: 8.3781
Ss 33m5/step - Iccuracy: €.9383 - loss: €.1759 - val_sccuracy: 9,877 - val_loss: 9.4457
Epoch 5/18
150/160 9% 24as/step - accuracy: 2.954& - loss: 8.1171 - val_accuracy: B.&781 - val_loss: 9.5028
Epach 6716
150/168 55 34ac/stop - Iccuracy: B.$513 - loss: €.1855 - val_accuracy: 8.3758 - val _loss: 8.€8g3
Epoch 7/1@
1507168 Bs 2%s/step - accuracy: 2.9801 - loss: 0.2837 - wal accuracy: 8.8787 - val _loss: 0.6489
Epoch E/16
168/160 SS 32mc/stop - 3ccuracy: B.SE9E - loss: @.8412 - val_sccuracy: 8.%781 - val _locz: 9.6653
Epoch §/18

168/168 ————e. 45 24m3/step - accuracy: 2.9939 - loss: 0.8242 - wal _accuracy: 0.8815 - val loss: 9.7251
Epoch 1¢/13

160/160 m———— 4% 23mt/Stap - 3CCURACy: @8.9937 - loss:
<keras, src.callbacks history History at @x79afe26e3498>

c. Pembagian Data 70:30

9.8259 - val_accuraty: 0.375@ - val _loss: 9.3211

Epoch 1/190
160/140 ——————— G5 26ms/3tep - accuracy: 0. las330.8637 - vak_loss: B.8432
Epoch 2/18
140/140 . 55 2dmz/step - sccuracy: 9.8965 - 203309605 val_loss: U.3620
Epoch 3/18
190/140 e §3 33ME/3%@p - SeCUrdCy: @525 =72088: G.2276 - Nal_3ceuracy: 9.3854 - val_loss: ©.3869
Epoch 4/18
190/140 —————————————— 35 24nz - 3ecuracy: @.9471 - 30s5: ©.1532 - val_accuracy: 9.885% 1 25099
Epoch 518
140/149 s /580 - JCCUPAcy! 9.95d8 - lags: O.1138 - val accuracy: 9.8752 - 2.a784
Epoch &/18
160/140 ————————————— 45 3N /4TEP - BECUFICY) 09597 « 20351 L.PS74 - VAl atcuracy: B.9625 < VBl 1Gas: B.5202

Epoch 7/18
180/1648 —————————————= 25 20MEfEteD - SGCUracy. 9.9329 - losc! @.0574 - val accurasy @.8323 - val losz: B.SESS

Epoch B8/10
120/ 100 = §§ 241% /s T@D - BCCUPACY PEE2 - losc: 0.9539 - val accuracy! 9.890% - val loss: @.855%
Eooch 3/10
140/140 76 56mS/sTOp « BoCuracy. O.9588 - 10ss) @.8657 - valaccumacy. .71 « val_loss; #6541

Epoch 16718
146/188 —m————— 3¢ 23m&/step - SCcurAcy. 8.9912 - 1025 @.0284 - val_accuracy @.8813 - val_loss. B 7371
3n¢. callbacks, nistony . History T Ex79a0e00d71009)

tker,

Lampiran 6. Dataset Uji Hasil Prediksi

Ulasan LS il hhelsébenarm Prediks!

47
A7

<angat mempermudah kerja RTRW dan dengan cepat mengetahui keadaan Jzkarta saat ini S - @ Positif Positif 1
|Emang sudah tutup ya # satu saja tidak bisa daftar Oy kerja ke fja kerja jangan duduk cuman bilang maaf szja Emang sedang lebaran apa 2 9 ~ Negatif Negatif 1
Bagus dan memudahkan warga DKl pada saat pandemi covid 16 untuk berbagai urusan dgn Pemprov DK) Positif Positif 1
Sangat tepat untuk inforamsi para warga masyarakat Sl g Positif Positif 1
5 |Saran Alangkah baiknya o1 aplikasi 1AKT ini ada menu CCTV online live jakarta baik ity cetv binamarga ecty etle ccty traffic line dan CCtv yg kin lain Trimss ~ Netral Negatif 0
Semoga terus dikembangkal diperbaiki kekurangan yg ada Thanks | ' - ~ Positif Positif 1
Gabisa daftar vaksin karena u nya ga keluar s Negatif Negatif 1
dli tl nya lama harusnya jika laporan dengan detail adanya transaksi barang haram famsekian jam sekian harusnya ditindak cepat kerena meresahkan warga Negatif Negatif 1
10 faplikasi yang tidak bagus - x - = J . Negatit Negatif 1
Aplikasi bobrok selalu g= bisa buat dftr vaksin ke2 . ___ Negatif Negstif \X
Ini kenapa ga bisa login yaudah ¢i coba berkali2 Negatif Negatif 1
Biar bintang bicara Netral Negatif o
4 {Sangat terbantu buat pendaftran vaksin tanpa k k Jakisemoga jauh lebih baik Positif Positif 1
15 |Aplikasi yang sangat barmanfaat bagi wargs Jakarta Semoga lancar penpaunaannga Lme i i Positf Positif 1
6 |Maaf terjzdi kesalahan pada sistem Coba ulangi beberapa saat lagi ya Sistem tolong di benerin Negatif Negatif 1
ada pertanyaan tapi ga di respon Negatif Negatif 1
456{Sangat berguna dan fast Respan Positif Positf 1
457IMaaf saya kasth bitang 1 Kami sekeluargs aga kecewa Jadwal vaksin pun tidak jelas Sudah tertera di apl ini dan di karte vaksin tanggalnya Lak berubsh Dar Negatif Negatif 3
458{Seportinya saya ada keslahan cantumin no Up pada saat pendaftaran vaksin kmrn tgl 11 Juli 2021 di stagion GBK mk nya sampai sekarang saya blm dapat nol Negatif Negatif ;)
458| Aplikasi baguuuuuus buruan download i = Positif Negatif 0
4601 lvar biasasangat membantu terimakasih Positif Positif 1
A61Jakdm di aplikasi kenapa ga ada Negatif Negatif 1
462|Berita winya coviid mulu ga kreatif Negatif Negatif :
463|Bagus si tapi sayang aplikasi ini online Positif Netral 0
464|Laporan menjadi mudah informasi jadi terbuka Positif Positif 1
SIS b untuk melaporkan hal hal yang melanggar peraturan Positif Positf 2
466{Berfaedah atau bermanfaat Positif Netral 0
467|Aplikasi yang very Useful buat warga Jakarta banyak infe i update did. kinfo pandemi Covid 19 untuk yang belum vaksin covid19 bisa dal Positif Positif 1
468/ 1ni knapa pohal emall user sama password nya benar tapi ga bisa daftar katanya ga sesuai Negatif Megatif 1
469/ Baru update mudah2an tambzh bagus Netral Netral p
470{Sedang mencoba Mudah2 an bisa bermanfaat Netral Negatif 0
(:lk:likasi Pempovyg sangat bagus LaporResponPantau Semoga Kepolisian di Jakarta Punya aplikasi seperti ini Positif Positif £
2| Tidak bisa di gunakan Negatif Negatif 1
945/Gak bisa dipake daftar vaksin Mending datang langsung Negatif Negatif 1
946|Kog menu JAKCLM hilang dari menu Kenapa inl Negatif Kegatif 1
47| Aplikasi apaan inl ada 3ja gk pernah kontak fislk sama yg Positif gk pernah nanganin yg pdp malah di bilang anda tidak aman jgn di jadikan mainan yg kaya git Negatif Negatif 1
948|Cukup bagus menambah wawasan untuk DK jajarta Positif Positf 1
949| Notlifikasi berita update kekinlan Positif Negatif o
950|Masih lama loading awal pas masuk bukannya gak sabar tapi emang lama Negatif Negatif 1
951|Baru telusuri baru donloce terima kasih semoga bisa membanty Netral _ Positif 0
952|Mau legin ke jaki susah bgt gk msuk2 mohen di perbaiki secepatnya Negatif Negatit 1
953| Gausah bnyak gaya bikin apl lah Berikan fasilitas pelayanan lapangan aje dlu yg bner Apl gs guna bnyak bug loding ga kelar2 pdhal sinyal dah 4G udh pke wifi Negatif Kegatif 1
954] Aplikasi gajelas Bilangnya jakarta smart Bikin app aja kualitas buruk Bilang smart Negatif Negatif 1
955|Gak bisa di pancet pilihannya padahal waktu itu bisa kenapa jadi gak bisa Jadi gak bisa i jakelm nih Negatif Negatif 1
956{Ini ngapa dah aplikasisaya udah vaksin keduaterus malah udah pengen k3 eh liat status vaksinasi malah belom sama sekaliudah ghitu Mao login jugs kaga bl Negatif Negatif 1
957| Aplikasi gak berguna verifikasi by emall gak ada masuk apa yg mau di verifikasi Negatif Negatf 1
58| Apakah kita tulis verifikas! nik KTP Di prafil jaki gak Takutnya identitas saya kebaca Netral Negatif 0
959| Aplikas| jaki Kalau kasih Info vaksin 12 yg lengkap memang jenus vaksinnya bener tp karna ga semua tempat ad vaksin 1contch kemaren info vaksin jaki di Lif Negatif Negauf 1
960| Gak jelas Daftar vaksin gak bisa bisa Sudah masukin semua data tapi keteranganya faskes tidak tersedia terus Negahif Negatif 1
proses i i ckonomi dan absensi Positif FPositif 1
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Lampiran 7. Hasil Uji Plagiat

MAJELIS PENDIDIKAN TINGGE PIMPINAN PUSAT MUHAMMADIYAN
UNIVERSITAS MUHAMMADIYAH MAKASSAR
UPT PERPUSTAKAAN DAN PENERBITAN

Altemat Aartor, JESultan Aot NO 259 Mokassar 90220 Tip O] 1) 66972 881500, Fax (00] 1) sesiss

UPT Perpustakann dan Penerbitan Universitns Mubammadiyah Makassar,
Menerangkan bahwa mahasiswa yang tersebut namanya di bawah ini:

Nama : Aryo Diningrat Salea
Nim . 105841108820
Program Studi : Teknik Informatika

Dengan nilai:

No [ Bab = [ Wilai [ Ambang Batas
1| Babl % 10 %

2 [Bab2 239 W ETy T
3 Bab 3 89% 10 % T
4 Bab 4 i ~L ] _3_',_{._ 10 %

5 | Babs so 1 J17 S

Dinyatakan telah lulus cek plagiat yang diadakan oleh UPT- Perpustakaan dan Penerbitan
Universitas Muhammadiyah Makassar Menggunakan Aplikasi Turnitin.

Demikian surat Keterangan ini diberikan kepada yang bersangkutan untuk dipergunakan
seperlunya.

Makassar, 26 Agustus 2024
Mengetahui,

Mk aan dan Pemerbitan,

1. Sultan Alauddin no 259 makassar 90222
Telepon (0411)866972,881 593 fax (0411)865 588
Website: www library unismuh.ac id
E-mail : perpustabaan dunjsmuh ac id
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