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ABSTRACT

The significant development of chathat technology  began with the
implementution of the Seq28eg {Sequence-to-Seguence) model based on two RNN
{Recurreni Newral Network) architectures. The Seq2Seq model is proven to handle
vanishing or exploding gradient problems that occur while processing lang-term
training on the vanilla BNN architecture use of variations of LSTM (Long-
Shart Term Memory) and GRU (Guted nit) gale wmits in the encoder-
decoder Taver by adding. attentiong] dind gradient aptimization con
fandie fong se




BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Bahasa Banjar adalah satu dari bahasa suku yang digunakan di Indonesia

Jambi sehingga menjadikan Bahasa Banjar kian populer di berbagai kalangan
masyarakat (Sugono, 2017).

Penelitian tentang pembangunan model chathot di Indonesia yang dilakukan
hingga saat ini masih terbatas pads Bahasa Inggris dan Bahasa Indonesia saja.
Sedangkan Indonesia memiliki beragam bahasa daerah yang memiliki keunikannya



[

masing-masing. Perkembangan teknologi pemrosesan bahasa alami atau vang
disebut dengan NLP (Matural Language Processing) semakin mendorong
kebutuhan akan pemrosesan bahasa khususmya bahasa daerah yang dapat
diterapkan untuk memenuhi kebutuhan pelavanan publik di berbagai wilayah di
Indonesia dalam bentuk chatbol. Dengan demikian, baik pemerintah maupun pihak
swasta dapat memanfantcannya untuk memberikan pelayanan otomatis yang
dirancang dengan baik sgar mempu melavani kebutuhin pelanggan ataupun
masyarakat umum. Sistem tersebut mampu memperbansi pengetahuan yang
dimilikinya sesuai dengan yang diinginkan oleh pembuatny
pengguna dapat bertanya kepadn sistem tersebut selayaknya bertanya kepada
sezama manusia dalam masa [x24 jam, sehingga akan sangat menghemat tenagn,
waktu dan biaya,

Penelitian yang dilakukan oleh Vinyals pada tahun 2015 menandai
kesuksesan dalam membangun sebush model percakapan mengeunakan dataset
besar pada arsitektur RNN (Recurrent Neural Netwark) dengan njaaaf-:ﬁequence_
kueri chmmpmmhﬂnp dibatasi oleh domain kecil dan masih memerlukan
# olomatisasi mesin. Hal inilah

mydl. Manusia sebagai

lebih banyak porsi campur tangan manusia ke
vang menjadikan Seq2Seq men_indi model vang gampang diaplikasikan dalam
bermacam pekerjaan NLF, khususnyva untuk keperiuan chatbol.

Penerapan arsitektur Seq2Seq dalam berbagai bahasa tentu tidak sama,
sehingga dapat menghosilkan pemodelan bahasa vang baru. Dan hal itu maka

diangkatlah penelitian tentang interaksi antara manusia dengan komputer



menggunakan arsitektur Seq2Seq untuk chatbot Bahasa Banjar dengan mekanisme
atensi, optimasi gradien dan pengaturan parameter. Penerapan variasi arsitektur
RNN pada model Seq2Seq dilakukan dengan menambahkan gerbang Long-Short
Term Memory (LSTM) (Sutskever. 2014), gerbang Gated Recurrent Unit (GRU)
(Cho, 2014), dan mekanisme atensi (Bahdanau, 2014). Pemanfaatan gradient
descent akan memprodiksi mddmhhﬂ}b]gus dengan mencan tingkat
kesaahin yang palin rendaf Sedanghan pengtura st dapal menguringi
lﬂjudm;uq.wrﬁtm‘phmm membantu meningkatkan kinerja model.
Penclition ini berfokus pada implementasi model percakapan Seq2Seq
menggunakan variasi unit gerbang LSTM dan GRU pada lapisan encoder dan
decoder dengan menambahkan mekanisme atensi. Optimasi vang dilakukan adalah
penggunaan gmdient descent Adam untuk meminimalkan tingkat kesalahan dan
tuning hyperparamcter berupa batch size dan dropout. Mekanisme atensi bekerja

dengin menirn dan memperhatikan ciri-ciri visual khusus pada k

hubungannya untuk merangka: sebush kalimat. Pada mekanisme atensi, sebush
i apat itk berdasankan sberapa kot hbungan sebush ot enga
yang lain laly dikontribusikan menjadi sebuah struktur hierarki vang mendukung
neural network dalam WWWMHEQH dari sebuah katn
dalam konteks kalimat tertentu (Vinyals, 2015),

Bebempa penelitian sebelumnya tentang pemanfaatan arsitektur Seq?Seq
dengan penambahan mekanisme atensi memberikan informasi bahwa pengujian
terhadap model yang dilakukan menghasilkan output yang cukup koheren (Ali

2019) sedangkan nilai BLEU mengalami peningkatan sebesar |07 persen



{Chandra. 2019) vang memperkuat bukti bahwa penambahan mekanisme atensi
pada arsitektur Seq2Seq mampu memberikan hasil yang lebih baik. Penelitian
tentang chatbol SeqlSeq terus dikembangkan, seperti penelitian yang dilakukan
oleh Sojasingarayar (2020) vaite dengan menempatkan gerbang LSTM pada
lapisan encoder dan decoder diketahui mampu meningkatkan kinerja model secar
optimal. Pekerjaan yang:telah dilakukan oleh Ali(2019) menghasilkan model
chatbot dengsin perplexity fest yang optimal schesar 48,22, Namun, semua
penelition yang IEMMWUI masih bchmmlakufm.ggﬂlinmgm nilai
loss dan metrik secars komprehensif berdasarkan pengatur
diterapkan pada setiap model.

LUpaya optimasi yang dilakukan untuk meningkatkon performansi model
adalah dengan menyusun layer pada struktur model berdasarkan jenis arsitektur
neural network yang sesuai. Selain itu, tuming hyperparamater merupakan aspek
: I, baik dari segi
durmsi troming don esting maupun tingkat akurast MMikm:ﬂn{Iﬂ yang
mensli peshitungan il meiek tebark skan digunakan scbag refeensi dalam
mmmmmm yang Hﬁl:W'Elmmelcr-pﬂmmﬂemya
untuk membangun model percakapan Bahasa Banjar yang optimal.

parameter yang

m_ pn'gnt'ﬁmﬁng untuk menentukan kualitss pem inan mo

1.2. Rumusan Masalah
Rumusan masalah yang akan dikaji pada penelitian ini antara lain:
a. Maodel apa dengan parameter bagaimana yang memiliki nilai pengujian paling

baik berdasarkan hasil pada setiap skenario yang dilakukan?



b, Bagaimana pengaruh penggunaan mekanisme atensi dan pengaturan nilai
parameter pada proses training model terhadap hasil pengujian?

1.3. Batasan Masalah

Berdasarkan rumusan masalah di ats, maka penelitian yang dilakukan

alt 6.100 baris pasang percakapan.
baca percakapan (koma, fitik, tanda tanya, tands
B i i g s i, S

Epoch yang digunakon untuk semua model adalah 400.

g, Leaming rate yang digunakan untuk semun model adalah 0,001 sesuai dengan
nilai default yang ditentukan oleh framework Keras,

h. Variasi unil gerbang yang memiliki hasil terbaik pada Skenario | akan
digunakan sebagai acuan pada Skenario 2.



i Parameter yang digunakan pada Skenario | untuk semua model adalah batch
size 64 don dropout 0.5 menggunakan mekanisme atensi.

j.  Parameter yang digunakan pada Skenario 2 terdiri dari: batch size 64 dan

dropout 0.5 tanpa mekanisme atensi diterapkan pada Model 1. batch size 64

dan dropout 0.8 dengan mekanisme atensi diterapkan pada Model 2, batch size

128 dan dropout 08 dengan mekanis ]

Manfaat yang didapa o
a.  Menjadireferensi dalam penelitian pemodelan
Seq2Seq dan mekanisme atensi.
b, Memberikan kontribusi pada bidang pemrosesan hahasa alami (NLP)
khususnya Bahasa Banjar sebagai bentuk dari pengabdian mas yarakat.



BABII

TINJAUAN PUSTAKA

“8eq2Seq dan
(2020) dengan

LSTM. Penelitian ini mengolah dataset berupa korpus subtitle film versi Cornell
yang terditi dari 220.579 baris percakapan yang diekstrak dari 617 film. Penelitian
lain yang menggunakan dataset serupa dilakukan oleh Ali (2019) yang masih
memanfratkan gerbung LSTM dalam struktur vanilla RNN dengan 50 epochs dan
32 batch size, Masih dengan sumber dataset yang sama, Abdullahi (2019)



menggunakan arsitektur Seq25eq dan gerbang GRU dengan mekanisme atensi
ditambah dengan Adam optimizer dengan learming rote sebesar 0.5 don 1500
epochs. Dataset diproses dengan pembagian 80% training dan 20% testing. Hasil
pengujian dan model ini didapatkan nilai jesy sebesar 0.23 setelah lebih dan 1000
iterasi sebelum tegadi overfiting. Dua sukarelawan disajikan 100 respon dan
chatbot. Mereka menilai hasil dmgmlﬁlm:ihguisﬁk. yaitu: OK. Tidak OK.
dan Tidak Meyakinkan, dengan | mposisi §0%5 O 9% Tidak OK dan 11% Tidak
Meyakinkan,

Aalipour (2018) memncang chatbot menggunakan arsitektur bi-directional
LSTM unfuk keperluan otomatisasi jawaban atas pertanyaan-pertanyaan teknis dari
pehtﬂm h membual ringkusammya  untuk mnghmsm-"'m.'mi_nit.
menujukkan hasil pengujion ringkasan teks 6% lebih baik dari model dasar dalam
mﬂuhi:ﬂ:lgurhﬂasan percakapan dan respon yang diberikan kepada pelanggan.

Pengimplementasian chatbot menggunakan model Seq28eq dan mekanisme
atensi juga telah menarik perhation Raj (2021) untuk melakukan pﬂnnliu'au lebih
an model gerbang LSTM pada pada lapisan encoder dan
menambahkan mekanisme atensi pada lapisin Mhrﬂmgnu 3 (tiga) pengujian
menggunakan h_mwwmmwmmm 100 epochs dan 50

epochs. Setelah dilakukan pmgﬁjiun percakapan, model dengan 100 epochs

menujukkan hasil terbaiknya.
Penggunaan gerbang LSTM poada arsitektur Seq2Seq juga dilakukan oleh
Sonawane (2019), menggunakan dataset vang diambil dari percakapan mahasiswa

pada sebuzh perguruan tinggi dengan pembagian 90% untuk training dengan |50



epochs dan 1076 untuk testing. Selama proses training model, loss pada epoch ke-
150 menghasilkan nilai 0.012 dengan tingkat akurasi sebesar 92 .89%.

Beberapa penelitian yang menggunakan dataset selain Bahasa Inggris juga
telah dilakukan. Nguyen (2018) menggunakan Bahasa Vietnam sebagai dataset
yang terdii dari 1331 pasang pertanysan dan jawaban dengan tahapan

sahi teks ke dalam baris, memisah




1.2, Keasllan Penelitian

Tabel 2.1. Matriks Literuiur Review dan Posisi Penclitian
Pemodelan Percakapan Bahmﬂanjnr Mmmnuhn Arsitektur SEqZQuiDmgun Mekanisme Atensi

Judul

Perhandingan

Trang ‘\w'ﬂ

Membangin chathot

Model yang dibongim |

2019

1| A Newrl Network Ulknran data (mining Penelitian m mengzunskan
based Victnumese | Maxim Hohasa Victnom: menghasikan masth terbatas dan dataszt yang relatif sedikat
Chatboi Sheherbakow,  herdusarkan midel percakapan dasurdan | respon yong ditzsilkan | dan mosth menggunaksn

International Eeg2Seq dengan sederhann yang masif terlnlu umim arsitektur vamlla RNN.
Conferenee on: “kombinasi mekanisme | mompu mengeksimk | Pevin perambabun Penclition yong oksn
System Muﬂqﬂ mensi, pengetaliomn dari dmd#nﬂ?‘lfm hlakukan menzzunakon
Advancementin. - dutnset umum, lebah hesor otk dntaset yany lehih besar
Rescarch Trerds percepatan wikiu dengan implementasi
(SMART], traming. vanasi model gerhang pado
20181 I nrsitekiur 2-RNNM.

2 | Ohpen Domain Saheed’ Melatth open-domain | Model yang dibangon | Metode penmukorm Penclitian im belum
Chatbot Based on | Al Inm&un ehatbot dengan bierhasil menzutas tezhadap hnsa!l cvaluasy | mengzunekan confusion
Allentive End-to- | Yiming, Abdulicadic | melakukan mapping kompleksrtes mﬁhbﬂt‘u mitnx sehagal alal
End Seq2Seqg Absdiullahe; Umar pata tag input pomahaman bahasa, klasifikosi homial olch | pengukuman hasil evaluasi
Mechanism Alivu, Intermational | sekuensiol umtuk men- | ekstraks fatur, lm:wwdm demgan | Penelitian yung akan

Conference on gerermte g ouipu lan domain, klnstfiknsi vuriabel dilakukmn menggunakan
Algonithms, | wekuensial van; 1 maknn, hingusik borupat OK., | confusion matmx sehingen
Computing and ol mmm slust Not OK ian dapai diketahn

Artificial a - semaniik dan genemst | facoiesive (dnk pengukumannya secara
Intelhpzence (| ACAT), TspoEi., mevakinkan). komprehensii




Tabel 2.1. Laniitan

Puhlikast, dan
L Tuhuin il !

3 | Applications of Ghodrst Aalipotir, | Merancang Dheriean menggunakan Penelinan i hanya
Sequence to Prangv Kuminr, | arsiickiur 2-RNN '&-ﬁmunmﬂ LSTM, ﬂﬂﬂm menggunokim skor BLELU
Sequence Models Emuth itk 1 1] penpgugian qﬁﬂnﬂ. T ndingin | dan ROUGE schags ala
for Technical Trung otomatisasi dalim | menunjukkan skor antars fuman gereraied | evaluas) tinpa adanyn
Support Autermation | Aditya unn,m menjrwh BLELI 0.1 untuk summaTy dan 1 confusion matrix sehincga

Intematiomal perianyann- nngkasan icks yang cenerated sHmnGTY. helum bisa diketahu hasil

Conference on Big | pertanyasn icknis 16%: [ebih bark dan b wevalussinya secara

Dot 018 diiri pelongpon don | model duser dalam komprehensif. Penelition
e bt melsluksm permpkamn yung akan dilakukan sclaim
rngkosannya untuk | pevakapan dan respon | mengpunokon loss schozai
menghnsilkon yang dibasalkon kepada alnt evoluss, jugn
respon terimit pelonpon “menggunokon confusion
denpan kepertum matnia untnk mengukur nila
st Hickets. evaluasi yang dihosilkan oleh

1 tizp model sesum dengan
A skenario.

4 | Indonesian Chathot | Yogi Wisesa Menggumaknn dataset Penelitian im hanya
of Universay Chandra, Suyanta “yang berasal don. menggunakan skenario
Admission Usinga | Suyanio, WhatsApp dimuna dengan don tanpa mekamsme
Question Answenng | Intemational M-hsu: muasih atensi pada sel LSTM don
System Besed on Confenmnee on pumeakan kosakstn | BEEU sehagni alat evoluasi
Soquence-lo- Computer Scienee iadak baku dan madel. Penelitian yang skan
Sequence Model and Computstional ﬂﬂ‘.ﬂﬂah‘ukm tmhapan | dilekuksn mengpunskan

Intellizenee .ﬁmlm vang vanias1 masdel perbang LSTM
(ICCSCT). 2019 mtensif terhadap dan GRU dengan mekomisme
datuset. atensi dan confuston matrix

tingel hingga 44.68.

schaze alat evalusst model.




Tabel 2.1, Lanjiitan

Judul Media. T Perbandingan
I Publikns:, don Tahom ol
Seguence to Kulothunkan Hnﬁ:ﬂ'ﬂr.wm knta 'ﬁﬂﬁmﬂkﬂn 'I'Lasl.i Penelitian i hanva
Sequence Model Palzsundrmm, empueis paila | SCCAn hmutg'h evaluasi menzgunakan skor BLEL
Performance for Nurfadhlina 3obd | Seq2500 dm konsisien lehih bak - dalam bentuk seharai alnt evaluasi
Education Chathot | Sharef, Numal membertion wiwasan | danpada penyemsisn serin honya Penclition vang akan
Amelina: icotamng bapaimone karakier. Fine i : Mﬁhﬁ snalisis | dilakuksn sclain
Nasharuddm,  datasel vang dikumsi | menunjukkan % mﬂlﬁ menzgunakan less jupa
Khairul Azhar du;':at dikembangkan | pomngkatan besar mﬂ'mnh mienggunakan confusion
Kasmirn. Azreen [ #eria bagmmana pada kinerja model chir embedding moirx.
Azman, Intermational | myaan yang terutmma dalam dcugm#pﬁm
Journal of Emergme ;'ﬁu:nng dopai MEOEUmnE ParIEmater. h
Technologies alutih dan diugi overfitting din
Leaming [UETY; - Kinerjn modelnya menghasilkan javeabon
2019 itk micnjuvwab wang benar tampa perfu
kemumitin
mesde], o
ChaiBaot for Shubhom Sonawane, | Menempkan lovanan | Hasil pengupian antors. Mm_nmﬂ:ﬂih Penclitian 1 masih belum
College Website Shanmu ghasundaram | chal pada website pertanyann dan nﬁﬂn banyvek melakukon optimasi
R. Internationml JHCTEUTTED HREEE Jawmban yang tepat E mode] seliin menggunakan
Journal of Innovative | akan mﬂ ‘mencapa; fingkal mn uﬂiw: sel LSTM peda lzpaisan
Technology and. ‘MMW dkurasi model schesar | melakulkan cvaluns RMM. Penelitian yang akan
Explaring - pengmn anp GLED. tsil pengujion untuk | dilakuksn menzeunakan
Engincenng wﬂﬂ metapatkan nilu bebherpa skenano ophmas:
(LINTEE}, 2019 denean melakokan akurasinys. seperti mekonisme slensi,
imiplementas: madel kombrnas: gerbang,
Seg-to-Seq dalam optimizer don tunmg
deen menrnl network: by perparameter.
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2.3, Landasan Teorl
1.3.1. Bahasa Banjar

Suku Banjar banyak tiggal di wilayah Provinsi Kalimantan Selatan. Hal
iniloh yang menjadikan Bohasa Banjar identik dengan provinst tersebut. Istilah
“Banjar” juga identik dengan Banjurmisin (ibukota Kalimantan Selatan),
Kabupaten Banjar dmlmmm lhn]uga kota di sebelahnya, yakni
Banjarbaru yang berstatus seb

Bahasa Banjar memiliki 2 [ﬁua} dialek, yaitu Bahass Banjar Hulu yang
dipakai oleh masyarakat di knwasan yang disebiut sebagni Banua Anam (Benua
Fnam), yang terdiri dari kabupaten: Tapin (Rantau), Huln Sungai Selatan
(Kandangan), Hulu Sungai Tengoh (Barubai), Hulu Sungai Utars (Amumntai),
Balangan (Paringin) dan Tabalong (Tanjung). Sedangkan Bahasa Banjar Kuala
:ﬁgmhu'm-mmkut yang berada di wilayah Kabupaten Banjar (Martapura),
Kota Banfarbaru, Kots Banjarmasin, Kabupaten Barito Kuala (Marabahan), Tanah
Laut {Fﬂmhﬂrﬂ Tangh Bumby {Sungai Danau) dan Kotabaru, Kedua dialek
terschut memiliki perbedaan pads kosakata. pelafalan, dan bunyi vokal

mwmw by  vokal SA™ “T", dan “U™ snja; dan
dialek Banjar Kuala m-emhtim hql}; 'ﬁﬂﬁl 'fi_?.'. e Y o TR T e

Mayarakat Banjar Hulu menyebut bun}:'-i vokal “0" dengan “U bulat™ dan bunyi
vokal *U™ sebagai “U pecah”. Sehingga, dialek Banjar Kuala secarn umum hampir
sama dengan Bahasa Indonesia, Secara umum, pembentukan struktur kalimat
Bahasa Banjar tidak jauh berbeda denpan Bahasa Indonesia, yaitu memakai pola

subjek diikuti dengan predikat dan objek (SPO) serta tambahan keterangan.



Tabel berikut menyajikan perbandmgan dialek dari Bahasa Banjar Hulu dan

Bahasa Banjar Kuala.
Tabel 2.2. Perbandingan Dialek Kuala dan Hulu
Kosakaty
Mo,
o
I | ko-reng ku-ring: borok
2 | le-ngor lu-mgur bonk
i | ge-met gi-mit pelan
4 | o-rang w-ramg Orang
3| se-tang su-dang cukup

Afiks formator derivasional Bahasa Banjar, pembentuk kata kerja menjadi
kata benda terdiri dari 2 (dua) awalan dan | (satu) akhiran. Pembentukan kata kerja
menjndi kata bends berbentuk awalan, vakni /pa’ dan /ka-/, sedanpghkan akhiran,
yakni -an’. Sedanghkan afiks majemuk derivasional, yaitu konfiks berperan dalam
pembentukan kata benda. Terdapat 2 (dua) konfiks yong dapat membentuk kata
kerja menjadi kata benda, yaitu /ka-andan’ dan ‘sa-an/ {Humaid:, 2018).

n) Prefiks (Awalan)

Awalan adalah morfem yang terletak di depan kata yang mengikatnya,
misalnya: /di-"dalam kats dipaend. Contoh selengkapnya ditampilkan

pada Tabel 2.3.



Tabel 2.3, Contoh Prefiks

Prefiks Morfem Arti

fdi-¥ dipacul dilepas

e~/ pangulir pemnlss

beg-/ batakun bertanya
takurihing lersenyum

b} Infiks {Sistpan)

Sisipen adalah morfem yang terletak di tengah kata yong mengikatnya,

misalnya: 2l dalom Katn refengtupe. Contoh selenghkapnya ditnmpilkan

pada Tabel 2.4

Tabel 2.4. Contoh Infiks

[ Tfiks Maorfen Arti
el iclunskup fisrap
i ECTInELY penibanl
-m- sinnmbung samsbung
-gh- hahagrian bamn

€) Suftks (Akhiran)

Akhiran adalah morfem yang terlétmk di belakang kata yang

mengikatmya, misalnya; /an-/ dalam kata fakian. Contoh selengkapnya

ditampilkan pada Tabel 2.5



Tabel 2.5, Contoh Sufiks

Sufiks Morfem Arti

-an bakian pria

-kan/ banzkan benkan
-t ancapi drpercepat

d} Konfiks (Gabungan Awalan den Akhimmn)

Konfiks merupakan morfem yang ditcmpatkan di'depan dan akhir kata

yang mengikamya, misalnyva /ma-i/ dalam Kola ssasgadihi. Contoh

selengkapnya ditampilkan pada Tabel 2.6

Tahel 2 6. Contoh Konfiks

Ranfiks Mordem Arti

fma- mngalibi menyulithan
‘ba-aw harurmijan bemmar-ramai
Mt/ tailthnty nampak

dia drrmiamn damaradi
Simulfiks

Simulfiks adalah morfem yang terletak secam simultan ke dalam suku

kats pertama dari kato yang mengikatnya, misalnya: /‘ny-/ dalam kata

wvarik. Contoh selengkapnya ditompilkan pada Tabel 2.7

Tabel 2.7, Contoh Simulfiks

Simuifiks Maoricm Arti
Y- Iy MsEAYESIE
- nEEniy i




Partikel kata dalam Bahasa Banjar meliputi: gin, pang, lah, kah, ja, ha, lih
dan am, ditulis setelah kata yang mendahuluinya. Contoh penulisan dalam kalimat

a. Adingku gin badiam di Banjarbaru fua

b Thany tu pang nag pan el

Kamulah yang paling cantik di sini
i Muanggawi tugas sorangon kah, baduakah, nang penting tuntung

Mengerjakan tugas sendiri atau berdua, yang penting selesai



1.3.1. Chathot

Pada tahun 1950, seorang ilmuwan bemama Alsn Turing menciptakan
Turing Test yang bergunma untuk menguji kemampuan komputer dalam
mengidentifikasi secara benar sebugh percakspan dan seseomng apakah sedang
berkomunikasi dengan kompuler atau manusia (Raj, 2019,

Chatbot pertama: yang diberi nama Elizs. dibangun di MIT Artifial
Intelligence Laboratory oleh Joseph Weizenbaum pada tahun 1966 (Khan, 2018),
Eliza dirancang mﬁmﬂmg terapis dan sistemnya didosarkan pada
simulusi percakapan dengan melakukan pencocokan pola dan mefodologi substitusi
sehingga dapat memberikan gambaran pemahaman kepada pengguna, Setelah
Emmmm bemama Parry yang dikembangkan oleh me.ﬂmng
ilmuwan di Universitas Standford. Parry disimilasikan sebagai seorang pasien yang
mi]iﬁﬂ.‘mid dan berkepribadion ganda ketiko.dia hmtumnik.lﬂ.ﬂengm
terapisnya (Raj, 2019).

Heberppa sistem chatbot kemudian mmuj'hﬂﬁ'jﬂi'ﬂid@g-hﬂuklemn.
Jabberwocky, diciptakan oleh Rollo Carpenter scorang programmer Inggrs
C halhmiﬁwmmmhﬁulﬂslkmmm manusia secara alami
tentang hobi, hiburan, dan hal-hal yang kan atau humor. Lalu ada
Tommy, chotbot nirkabel yang d.jra.ncnng untuk mengatakan ulang setiop pesan
yang dirckam di dalamnya (Raj, 2019).

Perkembangan teknologi chatbot sampai pada tabun 1995 dimana Richard
Wallace membangun AL LC.E. (Artificial Linguistic Internet Computer Entity’)

dan mendapat Nobel Prize (Raj, 2019). Sayangnya chatbot ini gagal dalam ujicoba
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Turing Test. Namun demikian, A.LILC.E mampuy memenangkan kompetisi
kecerdasan buatan sebanyak 3 (tiga) kali don mendapatkan Loebner Prize {Khan,
2018). Selanjutnya sistem chatbot semakin menunjukkan perkembangannya
melalui instant messenger yang diberi nama SmarterChild yang dibangun oleh

gan, seperti: akses berita, informasi

ActiveBuddy untuk melayani kebutuhan pelang

memahami dan memproses bahasa mamusia secara alami (Goval, 2018). NLP
merupakan kategori kecerdasan buatan yang dibentuk dari metode komputasi
onalisis olomatis serta penyajian ulang bahasa manusia yang bertujuan untuk

mempermudah jalinan komunikasi dengan mesin. Sekarang ini, riset tentang NLP
terus meningkat serta memfokuskan aplikasi teknik-teknik baru padn deep learning



1

yang semakin populer dan telah banyak digunakan, seperti supervised fearning atau
pembelajaran dengan pengawasan, NLP sudah menciptakan beraneka ragam
aplikasi yang bermanfaat bagi semua orang, vaitu terjemahan bahasa oleh mesin,
Klasifikasi kalimat, pendeteksian spam, penentuan konteks kalimat, meringkas

i PR

T NOCK ST
=

dilakukan oleh mesin dalam melaksanakan ekstraksi
2018}



et
It

A3nbae”.). Rustg EiSghis i Sey Sl Becp NLP
' .E}H!WLP mhﬂdﬂﬁﬁpulong m!ﬁml tﬂlmve Processing

Wﬂ@ l.uming.r'm.kan mode! Seq2Seq yang digunakan pada penelitian

2.3.5. Recurrent Neural Network

RNN masuk dalam kategori supervised decp newbal achvork. Training
|muk.lwé]' supervised memerlukan dutaset traming it epasang | s tacget
uni e inimalisiz perbendingag gnaks loss drl SRSHERES

Ehiﬂ,'?enpn cara
meiamMMMI dan jmiqmwim‘sediﬁ [Salchinejad.
2017). Arsitektur RNN dibangun atus seuron-newron _&:ugan feedback yang
diulang-ulang. Di tiap fahapan wakiu (epoch), meuron menyambut data,
melaksanakan perhitungan, laln menghasilkan output. RNN mampu melakukan
perhitungan-perhitungan yang dinamis dalam kondisi tersembunyi atau hidden
state secard jangko panjang. athasil dapat membuat model ekspresif sertn sangat
kokoh untuk melakukan tugas-tugas sekuensial. Misalnya: identifikasi suara,

pengucapan sintesis, computer vision. pengolahan keterangan pada video, serta



susunan feks. Selain itu, RNN juga dapat diterapkan dalam ranah dua dimensi di
seluruh data spasial seperti gambar, dan bahkan ketika diterapkan pada data yang
melibatkan waktu, jaringan dimungkinkan memiliki koneksi vang mundur ke masa
lalu. asalkan seluruh urutan diamati sebelum diumpankan ke jaringan (Goodfellow.
2016),

recurrent hidden laver, serta

Gambar 2.3. Arsitektur RNN Sederhana (Colah, 2015)
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Sekumpulan jaringan syaraf (A) menerima input (X;) dan menghasilkan
output (H,). Perulangan memungkinkan informasi untuk diteruskan dari satu
Lkl fuchvighin 3o Tanaoels Beikuiinn, Pluvilagas. st moembunt ponme. ek
berulang tampak misterius. Namun, sebenarmys tidak begitu berbeda dari jaringan

syaraf biasa. RNN dapat dianggap sebagai beberapa salinan dan jaringan yang

bemilai lebih dari satu. Den
mﬂmﬂikini'mikunmgdnﬂ

Untuk mengatasi gradien yang hilang atau meledak yaitu dengan car
melakukan modifikasi terhodap arsitektur dari model dengan menambahkan
mekanisme gerbang yang didesain agar dapat menyimpan informasi dalam rentang



Pt
Ln

waktu yang panjang. Mekanisme gerbang yang sangat populer yaitu LSTM { Long-
Short Term Memory} serta GRU (Gated Recurrent Unit).

Mekanisme gerbang LSTM dan GRU memang telah sukses menanggulangi
permasalahan gradien vang menghilang ataupun meledak sepanjang training jangka
panjang, Namun, diperlukan beberspa fakta empins untuk membuktikan unit
gerbang  manakah Mpalmgm nlm:ik:'_'paﬂmsulnhnn optimasi model
percakapan, g (2014) fhendapatian il har s GRU mermberikan s
model ﬂqﬂhndugdmiﬂﬂ. namun GRU lebik berdayaguna atau efisien
untuk komputasinys. Hal i dikarenakan GRU disusun dari 2 gerbang: reser dan
update; sedangkan LSTM disusun dari 3 gerbang, yattu: g, osdpet, serta forget
dan ada unit ingatan yang dikontrol oleh gerbang itu (Chung. 2014). GRU memiliki
sedikit parameter sehingga wakin fmining serta konvergensinya lebih singkat
ﬂihndﬂghl&uﬂﬁm LSTM. Namun. LSTM dapat tetap menjaga agar pemahaman
informasi pada tiap tahap lebih lama sehingga untuk training jangka panjang dengan
data yang banyak. LSTM lebih bagus dari GRU secara teori. Pada prinsipnya,
LSTM bisa memakai bagian memorinya untuk menyimpan ingatan informast vang
jauh jamknya serta ﬁqﬂtmﬂm bermacam cin mj:yanﬂ: diproses saat itu
(Karpathy, 2016}. Di sisi lnin, dari penelitan ng me
Gated Recurrent Unat [GRU] diketahui mﬁillik-j';':emampﬂnn untuk mempelajan

adel Seq?Seq menggunakan

representasi frasa bahasa dan sintaksis secarm semantik pada terjemahan mesin
(Cho, 2014),
CGambar 2.4 di bawah ini menunjukkan diagram untuk sate unit Long Short-

Term Memory (LSTM).
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L= ﬂg(WJHl-l'Ulml-'_bi}
Oy =0 (Wo Xe + Up by + by) i
Ci=fioc Tioo (Wex+ U bey + 1)
H:= 0 0 0n (1)
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Gambar 2.5 di bawah ini menunjukkan diagram unfuk satu unit Gated
Recurrent Unit (GRU).

| GRU unit . ‘

! A

g

Gambar 2.5. Unit GRU (Wikimedia Comr

pakan vekior untuk reset gute, Variabel O, mep

.__F‘_: o0 - ._ .q : y .\-.--_."..4:. .-_ 2 _|-| e rmlﬁ.llh.hn
Fr=0: (W %+ U: Iy + by)

Re= 0z (W X+ Us by + by) (2)
Ce=Zrobey +(1-Zy) 0 65 (Wh X+ Un (1 0 het) + bu)



1.3.7. Sequence to Sequence

RNN terbukti bermanfaat untuk membust model informasi secara
sckuensial yang dapat diterapkan pada pemrosesan bahasa alami. Model
percakapan menggunakan jarnngan samf timan vang populer adalah Sequence-to-
Sequence (Seq2Seq). Populanitas model SeiglSeq dimulai pada tahun 2014 saa
Sutskever melnkuku.u;-.mgas lethnxminmﬂ{ menerjemahkan Bahasa
Inggris ke Bahass Prancis. Model ini disusun dari dua janngan RNN (2-RNN) yang
dikenal dengan model encoder-decader. Encoder pada jaringzan RNN melaksanakan
proses encodmg secara sekuensial terhadap masukan menuju vekior konteks dalam
dimensi yang tidak berubah kemudian decoder menggunakannys menjadi benih
agar dapat dibentuk sasarn yang bersifut sekuensial. Hal inilah yang menjadikan
;SquSq};H:p]mlu dikenal dengan model encoder-decoder lﬂnﬂdfﬂ'hirtﬂlﬁ}

Model SlqiSeq sanggup memperhitungkon kata selﬂnjuuwn berdasarkan

kats atau konteks sebelumnya dari sebush obrolan sehingga
mnddgenemtlf].rung memiliki immumpu.an untuk mmﬂ&mmuwhn katn dan
mist hary, Sedingkan bentuk retrieval mengutip perkataan secara
utuh pnhmww (Goodfellow, 2016).
Riset tentang Seq2Seq memberikan peningkmton kemampuan untuk
membentuk model dmgaﬁ ketepaﬁm yang sangat baik. Ada 2 (dua) metode dalam

Seq2Seq. vaitu dengan menggunakan variasi dua gerbang yang berlainan (LSTM
dengan GRU) pada mode] encoder-decoder dan dengan meng gunakan mekanisme

gerbang multi-layer, seperti dua laver GRU pada model encoder serta dua layer



GRU pada model decoder (Bay, 2017), Model Seq2Seq bisa dilihat pada ilustrasi

Crambar 2.6.

L3¢
>
—
il

Encoder

TR = i

Gambar 2.6. Model Seq2Seq (Prosanna, 2020)

A B, C, D adalah input di mana W adalah vektor konteks yungmenyimpan
informusi vektor pemetasn dari semua masukan menggunakan urutan output vektor
kanteks X. Y. 7 vang dipetakan dan diprediksi (Prasanna, 2020).

23.8. Mekanisme Atensl

Assitektur Seq2Seq mempunyai kelerbatasan sebab membutuhkan semua
input vang dikodekan ke dalam simgle voct dengan ukuran panjang yang tetap,
yang mengakibatkan model fidak bisa menggeneralisasi input lebih lama dan
kapasitas tetapnyz. Salah satu metode untuk menanggulangi permasalahan ini yaito
dengan menggunakan mekanisme atensi {Bahdanau, 2014).

Mekanisme atensi sudsh memperoleh ketenaran dalam' training neuoral

network dengan menirukan mekanisme atensi oleh manusia secara visual. Atensi
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visual oleh manusia dilakukan dengan memperhatikan secara khusus area tertentu
dari obyek pambar yang memiliki resolusi tinggi sembari memperhatikan obyek
gambar di sekelilmgnya yang memiliki resolusi rendah, lalu menentukan
kesesuaian titik fokus dalam tahapan-tahapan waktu. Mekanisme stensi mengalami
kemajuan serta menjadikaon model bisaomempelajari keberpihakan di antara
modalitas yang berlainin, seperti vw:w.mrm penjelazan gambar dolam

Mpem:mhhm alami, mput dikonvers) W'lkﬂdﬂ dengan
dimensi tetap sgar rnghaion Lala yang panjang tidak bisa digeneralisas lebib
panjang dari ukuran yang telah ditetapkan, Mekanisme atensi diaplikasikan agar
dapat menyeleraskan kalimal pada pemrosesan teks mesmh'whgl
kemampuan yang kurang baik pada pemosesan teks yang panjang. Selain itu juga
dapat meluaskan vektor dimensi tetap dengon membuat model agar lomatis
mﬂhkukm pencarian bagian dari sumber teks vang sesuai untuk mlakutan
prediksi katn sasaran (Bahdanau, 2014).

Metode atensi membuat jaringan dapat menyimpan memori tertentu yang
telah diterima dari input secara baik dan dipakai untuk melakukan generasi kata di
dalam decoder. Mekanisme atensi melakukan perhitung

ngan bobot setiap kata yang
diinput untuk menentukan Ean}ri!k_nyu atenst yang ada pada input kata tersebut.
Hasil penjumlahan bobotl paling besar diberikan nilai satu dan setelah itu dipakai
untuk melakukan perhitungan nilai rata-rata dari hidden layer yang terakhir sesudah

mefakukan proses pada tiap mput kata yang disebut dengan konteks. Setelnh itu
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dimasukkan ke lapisan sefimax dengan hidden layer terakhir dan tahapan selama

decoding (Lopyrev, 2015). Laver atensi Seq25eq dapat dizmati pada Gambar 2.7.

_ X Y Z <gpz>

Gambar 2.7. Layer Atensi dalam Seq2Seq (Luong, 2015)
Vektor atensi [11_ diumpankan sebagai input ke tahapan berikutnya untuk
menginformasikan model tenfang keputusan penyelarasan data di masa lalu.

2.3.9. Gradlent Des:enl:

Gradient Descent merupakan teknik optimasi sederhana dan telah terkenal
pengounaannya di lingkup deep learning. Model deep leaming umumnya
mempunyai acuan bobot, bias dan cost function yang disebut dengan nilai error
untuk melakukan evaluast sejauh mana idealitas dari set scuan tersebut. Ide gradient

descent didasari dan penyesuaian bobot dan model dengan cara melakukan



pencarian turunan cost function vang terkait dengan setiap anggota matriks
pembobotan pada model. Gradient descent dimulai dari angka awal vang dijadikan
acuan lalu secara berulang mengarah ke angka acuan yang melakukan minimalisasi
milzi error tersebut (Kingma. 2014).

Teknik optimasi gradient descent memiliki ekstensi yang bisa dijadikan
alternatif, seperti SGD/(Stochastic Gradient Descent); AdaGrad ( Aduptive Gradient
Algorithm), RMSProp (Rgot Mean Square Propagation), Serta Adam (Adaptive
Mao mmmmmmgﬂm singli trainine bagi selurub update
m t'ngknt:m training pada setiap acuan ﬂg;]f mﬁm&mhpmnpuan
pada permasalahan gradien yang menyebar. Demikian pula dengan RMSProp yung
menjaga lajii training pada setinp acuan yang dicocokkan sesuai dengan besar nilai
rata-raty dari bobot gradien terakhir sehingga menjadikan RMSProp bagus dipakai
mengkombinasikan kelebihan dua ekstensi tersebut lﬁmxﬂh&ukﬁq‘,perhhngm
laju training yang mampu beradaptasi untuk scuan yang berbeds dari prediksi
momen awal dan momen hmrn [Kinm,.:iﬁﬁi Alasan inilah vang
menjadikan Adam dianjurkan untuk dipakai sebagai algoritma standar sebab
miemiliki kinerja lebih bagus dibandingkan RMSProp dan AdaGrad (Zhu, 2020),

2.3.10. Actlvation
Activation function Memegang peranan vang sangat penting dalam training

jaringan syaraf karena berfungsi untuk memetakan input dan outpul sebagai data
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non-linier. Fungsi aktivasi yang umum digunakan adalah: tanh, softmax. sigmoid,
Relu (Breier, 2018) dan Leaky Relu (Sharma, 2019). Arsitektur vanills RNN masih
sering menggunakan fungsi aktivasi tanh atau sigmoid, atau bahkan keduanya.
Misalnya. LSTM menggunakan sktivasi sigmoid untuk koneksi berulang dan

aktivasi tanh untuk output (lenco, 2017) Fanh memiliki output pada range -1

sampai 1 yang dopat membedaks 1 nilat positif Softmax digunakan

padat dengan nilai real, bukan hanya 0 dan 1. Panjang vektor kata yang tetap
merepresentasikan kats dengan cara yang lebih baik dengan dimensi yang
diperkecil. Layer embedding berfungsi seperti tabel pencarian. Kata adalah kunci
dalam tabel ini, sedangkan vektor padat (dense) adalah nilainya.
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Laver RepeatVector digunakan untuk mengkonversi input menjadi tensor
dalam bentuk shape meliputi batch size, sequence length, don input size. Sebagai
contoh, jika shape akan dimasukkan ke layer GRU, maka dapat digunakan layer
RepeatVector untuk mengulang input dalam jumlah yang ditetapkan sebanyak n
kali. Misalnya, jika RepeatVector dengamnilai 15 diterapkan ke layer yang

ehutuhan m}{&m‘&'ﬂ, II}H] @
h jaringan terjebak dalam mode saturasi (loffe, 2015).

at membuat prediksi

iki parameter penting
yang tidak dapat diestimasi secara langsung berdasarkan
parameter model secara manual disebut sebagai tfuning hyperparameter karena
tidak ada rumus analitik yang tersedia untuk menghitung nilai yang sesuai (Kuhn,

data. Pengaturan

2013). Tuning hyperparameter periu dilakukan untuk menemukan kombinasi
optimal dari parameter yang digunakan untuk meminimalkan cost function,



Batch size atau ukuran batch adalah hyperparameter yang digunakan untuk
menentukan jumish sampel yang hares dipropagasi melslui jaringan. Batch
digambarkan sebagai iterasi_for-foop atas satu atau lebih sampel dalam membuat
prediksi. Pada akhir batch, prediksi dibandingkan dengan varizbel output yang
diharapkan, kemudian dihitung nilai lossnyal sebelum dilakukan pembaruan bobot
pada model. Nilai bateh size dapar ditemtukan dor lhmgga selerusnya, lelapl secara
umum berupa 20 disvali dart 2 hingga 2045 scwai dengan penclian yang
dilakukan Masters (2018) tentang analisis perbandingan kineria model berdasarkan
ukuran batch. Dari penelitian tersebut didapati bahwa secara umum nilai batch size
vang efektif dalam melakukan training vang stabil yaitu pada kisamn -hingga 64.
Hal imi jugh sejalan dengan yang dilakukan oleh Su (2020) yang menggun:

batch size sebesar 64 untuk membuat model chatbot berbahasa Mandarkn, Namun,
Masters jugn mendapati bahwa ukuran batch 128 juga efekiif untuk menangani
dataset yang lebih besar.

Jumisah epoch sdalah hyperparameter yang 'w.mﬁmmnlukm
vrap kl aorims perbelsarn kin bkers il s dts mining
Satu epoch terdiri dari satu atau Jebih butch. Eputhﬂmﬁulnn sebagni iterasi for-
loop yang di dalamnya terdapat for-loop bersarng yang memproses perulangan
pada setiap batch sampel dﬂ.t..']., dimana satu batch memiliki jumlsh sampel dari

ukuran batch vang telah ditentukan. Jumlah epoch vang digunakan dapat diatur dan
ditentukan dari 10, 50, 100, 200 sampai 1000 atau lebih besar lagi sesuai dengan

kebutuhan penelitian. Penelition vang dilakukan oleh Faza (2018) dalam upaya

meningkatkan kinerja klasifikasi dengan mengolah 4000 baris dataset pada training
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deep neural network menggunakan 1000 epoch menunjukkan nilai crossentrapy
error yang mulai stabil pada epoch ke-400. Untuk evaluasi, Faza melakukan
pengamatan nilai metrik pada setiap 50 epoch yang dihasilkan selima proses
training. Ilustrasi keterkuitan antara batch dan epoch dapat disimak pads Gambar

2.8

mendekati nilai sebenamya. Learning rate pada neural network umumnya berada
pada range 0.0 dan 1.0. Variasi nilai leaming rate yang umum digunakan adalah
0.1, 0.01.0.001 dan 0.0001. Nilai default leaming rate yang digunakan oleh Keras
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adalah 0.001 dimana nilai ini dianggap paling ideal untuk menangani berbagai

macam kasus secarn wmum.

Number of wnits atau num_units adalah jumlah unit memori RNN untuk
setiap input berupa urutan yang melekat sat sama lain. Masing-masing num_units
meneruskan informasi yang disaring ke umit memori berikutnya pada neural

untuk melihat penganhinys terhadap akurasi training, Semakin banyak jumish
e s ek semakin bk jugs hasil akurasinys terhidap deti training, Letapi
memungkinkan dapat terjadi overfitting, Jumlah num_units pada hidden layer juga
berpengaruh pada durasi training. Semakin banyak jumlah num_unit maka semakin
menambah durasi training pada pembangunan model. Nilai num_units yang biasa
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digunakan dalam trining model adalah 256 seperti yang tertulis pada dokumentasi
Keras (Zhu, 2020).

Dropout adalah teknik untuk mencegah overvitting dengan cara
memutuskan unit pada layer jaringan syaraf beserta semua koneksi masuk dan

keluamya (Srivastava, 2014). Unit yang akan diputuskan dilakukan secara acak.

berikutnya.

Pengukuran yang dipakai dalam melakukan pengujian berupa nilai
acenracy, precision, recall, F1, dan foss untuk setiap kategori model. Hasil akurasi
dari proses generasi rangkaian kalimat dinilai dari seberapa tepat pemetaan konteks
kalimat dengan kalimat yang dijadikan target percakapan. Pengujian juga
memperhatikan hasil precision dan recall. Nilai precision memperlihatkan
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kedekatan dari koleksi konteks sesudah dipetakan ke kalimat yang dijadikan target.
Hal ini penting untuk mengetahui ketepatan dari informasi pertanyaan dengan
respon jawaban. Recall memperlihatkan kelengkapan sistem dalam menemukan
lagi hasil prediksi untuk nilai positif. Accuracy, precision dan recall didefinisikan
dengan:

Precision x Recall (6)
Precision + Recall

Nilai metrik digunakan untuk mengevaluasi dan memilih model yang
terbaik sedangkan loss digunakan untuk mengevaluasi dan menganalisis optimasi
model. Semakin rendah nilai loss yang dihasilkan oleh suatu model maka semakin

Fl1=1x




baik pula kualitas model tersebut. Teknik optimisasi menggunakan optimizer
digunakan untuk meminimalkan nifai loss.

2.3.14. TensorFlow dan Keras




BAB I

METODE PENELITIAN

A1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Data percakapan Bahasa Banjar diambil dari database aplikasi live support
vang memuat pertanyaan dan jowaben antam pendaftor atou calon mahasiswa
dengan staf admisi pada kampus XYZ. Topik percakapan yang dilakukan adalah

41



3.3, Metode Analisis Data

Dataset percakapan yang telah melewati proses cleaning disusun dalam
bentuk pasangan kalimat sesuai dengan konteks dan target, sehingga sesuai dengan
arsitektur model Seq2Seq mengpunakan kerangka kerja deep leamning. Model
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Gambar 3.1. Tampilan Aplikasi Live Support
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Tabel 3.1 berikut ini merupakan sample percakapan Bahasa Banjar yang
dilakukan antara pendaftar atau calon mahasiswa sebagai pengguna dengan pihak
akademisi sebagai admin.

Tabel 3.1. Sample Percakapan Antara Pengguna dengan Admin

{2 Kowa kah whur manduflar wayah ini”
Pengrung | [Bisakah saya repistrs schamnng?)
{A) Kawa .El:yu i ol mun prin Hautmelink Balafakax

Admin [Bt ik kalms onda
[[a] MH;Jmmmﬂjmunirmmﬂwﬁaju Kah?

Penprunn komp I|.15En'
(A) .Ilﬂlg J'H-Hrn apa’
Admin mmﬁ. -hmrmm.: lain. Anda may junisan apa?)

Q- Ly Bk fuiramwan tefnik sipil pong oda loh?
| Pengeunn | (Al o registrasi jurusan teknik sipil apakuh ade?)

AN Ingwih kawn ai ndmﬂ.\‘fa’nda&mn#ﬂ'hﬂnﬂl
M m {Ehm #'ﬁﬁununndn mgin rcgm_pm HaLd

Untuk memberikan gambaran tentang proses pengambilan, pemboatan dan
pengolahan dataset, dissjikan alur pembuatan dataset seperti yang terlihat pada
Gambar 3.2 berikut ini:

Muiai ——»  Logn MySOL »  Filih gatabaze dan tshel
-\_‘-_-'_Jr ¢
Fitering, nommahsasl, | | Selaisi record Haoa kelom
casioimng [ o [T et dengan tos teke

T i P I r — —h\._‘_‘\
bentuk pasangan ¥ Elcpofke TSV —»{ Sslessl )

S, e
R

Gambar 3.2. Alur Pembuatan Dataset

Pengambilan dataset dilakukan dengan menyampaikan permohonan izin
untuk mengambil data percakapan kepada pimpinan kampus terfebih dahulu.
Setelah permintzan dikabulkan. maka langkah selanjutnya adalah melakukan login

pada server MySQL sesuai kredensial yang telsh dibenkan unwk mengakses



database percakapan. Data vang terdapat pada tabel percakapan terdiri dari 8.394
baris dimana setinp percakapan ditandai dengan 3 (tiga) jenis konteks, vaitu: teks,
gambar dan file.
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'.L:_'- ymbar 3.3, tﬂwwaﬂ Live """
. data percakapan diekspor ke dalam bentuk file CSV
Wﬂw kriteria baris o :. i i jenis

b 1 :- I hﬁhﬁmm—
alfabetik. Dalam hal ini serfu dilakukan thapan filtering untuk

terdiri dari kalimat, angka dan tanda baca saja.
Proses filtering digunakan untuk menghilangkan semua karakter khusus
sehinggn akan didapatkan teks percakapan yang terdiri dari karakter a-z. angka 0.9
dan tanda baca percakapan, seperti: koma, titik, tanya tanya, tanda seru, gars
mendatar, gans miring dan ampersand. Semua tanda baca tersebut tetap

I dmdﬁtflﬂﬂ' II.I.I].]'B



dipertahankan dengan fujuan agar antara konteks dan target percakapan dapat
memberikan makna yang sesuai dengon maksud pembicaraan.

Proses normalisasi yang dilakukan berupa penghapusan spasi vang
berlebihan antar token kata, perbaikan smgkatan dan kesalahan pengetikan pada
teks percakapan. Misalnyva, “mun &d bisa kémputer kw leh kuliah™ menjadi “pmn
kada bisa komputer kawstieh knliol”™. Hingga saat ini masih belum tersedia pustaka
word pormaliser untuk Bahasa Banjar sehinggs proses ini dilakukan secara manual
dan tﬂ'bmfuutnh'dﬁhrpﬂhﬁhnimn dapat disimak paca Tabel3.2,

Tabel 3 2. Contoh Daftar Perbaikan Kata

Y N LT
kom tknm Ry

ftm wlon saya

ki, kadak kacla tadak

gih, pehi aggih va

kdd ke nakaidu taclak oz

kw kvwa basa.

Proses casefolding bertujuan untuk mengubah penulisan semun karkter
pada teks percakapan menjadi huruf kecil dengan maksud unfuk menyeragamkan
teks yang akan diproses. Sebagai contoh, “Keaa haje Ding ai amun Pian handak
balalakas™ akan d.i'l.ltﬂ.h menjadi “kawe bejo dimg w am pian handok balalakas™.

Dataset vang diperoleh setelah dilakukan proses filtering dan normalisasi
menjadi 6.1 00 bans percakapan. Setiap percakapan berisi satu atou lebih pertanyann
(sebagai kalimat konleks) dan sat atan lebih jawaban (sebagai kalimat target).

Hasil akhir dari tahapan preprocessing terhadap data percakapan seperti
ditunjukkan pads Gambar 3.4



user-adnin

fkawa kah ulun mandaftar wayahini ?

kawa haja ding & amun pian handak balaiakas

apa haja garang jurusanyn  sehoratann hanggan juresan kumputes hag kah 7
kada ding, 8da al jwusannang lain. plan handak junisan apa ?

Ul hardak [urusan bekndo aipll pang aca lah ?

5
1
2
3
4
5

Dalam kondisi sebenamya, hasil dari proses pairing terhadop dataset final
yang dimaksudkan dapat disimak pads Gambar 3.5.
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[ Propocassng i . T
! o i i Spat datases :
Ermbeding hexs Encode sekijens Taksnisars ko 8in e |
..................... S
proeeeaseseen | Load dataset
Train medisd S452500 cengan Duepout BE |
mekanisme atens dan Adsm aEimzer Batch 44 : — P

|La1u-|.am|||.amnu|

sat, Proses tokenisasi kata

lary ) beserta ukuran

panjangnya, Keduanya dipakai untuk proses training dan generasi respon. Proses
ini juga melakukan pemangkasan jumlah kata (trimming) jika suatu baris teks
didapati memiliki lebih dari 15 kata dengan maksud agar sekuens pada kalimat tidak
terlalu panjang. Setelah token kata terbentuk berikutnya dilakukan proses encode

sequences yang digunakan untuk menghasilkan daftar wnton integer vang
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dan memastikan bahwa semua sekuens dalam daftar memiliki panjang yang sama
sesuai dengan panjang maksimal yang telah ditentukan, Terakhir, dilakukan proses

embedding untuk diubah menjadi vektor padat yang berukuran tetap dengan

ar 64 dan 128 (Masters,

Variasi gerbang LSTM dan GRU pada lapisan encoder dan decoder ini
diterapkan sebagai huseline untuk pembangunan model berdasarkan skenario yang
dilakukan sebapaimana terlihat pada Tabel 3.4.
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Tabel 3.4. Skenario Pembangunan Model

Model Skenano | | Parumeter Skenano | Muodel Skenano 2 | Pammeter Skenano 2
LSTM-LST™ Dropout 0.5 Maodel terbok dan | Dropout 0.5/0.8
GRU-GRU Balch Stre 64 Skenuno | Batch Siac 64/ 128
LETM-GRL GO Addam GD Adom
GRU-LSTM Altention Atlention Mo Atleation

Model LSTM-LSTM mempunysi 6 lapisan pada neural network seperti
yang ditunjukkan pada Tabel 3.5 Lapisan embedding digunakan untuk mengubah
ukuran jumiah kata { voceiulary) menjadi vektor padat { denge) dengan ukuran tetap,
Variasi gerbang model ini adalab 1 lapisan LSTM pada encoder dan 1 lapisan
LSTM pada decoder serts menerapkan fungsi dropout untuk menghindari
overfitting. Keduanya lapisan tersebut dihubunghkan oleh lapisan Repeat Vector
ngar biss mengulangi input dan encoder ke decoder. Lapisan Batch Normalization
digunakan pada [spisan berikutnya agar distribusi dar layer mput ke laver
berikutnya tidak berubah selama periode training akibat pembaruan parameter dari
sefiap batch. Lapisan Atention dengan fungsi aktivast saftmay, rme disoributed,
dan demse dipasang di akhir berdelontan dengan lapisan decoder (Buhdanan, 2014).
Ukuran unit dari lapisan embedding adalah sebesar o vocabulary sedangkan lapisan

yang lainmya masing-masing berjumlah 256 unil

Tabel 3.5. Struktur Lapisan Model LSTM-LSTM

Lupisan Ukuiran Uimt Jumlbsh Lapisan
Embedding I % w vocsbulary I
Encoder LSTM I x 258 1
Repent Vector I x 256 1
Decoder LSTM I x 256 |
Batch Normalizahon I x 256 |
Attention I x 256 1

Total Lapizan 6




Model GRU-GRU mempunyai & lapisan pada neural network seperti vang
ditunjukkan pada Tabel 3.6. Lapisan embedding digunakon untuk mengubah
ukuran jumlah kata ( vecafuilary ) menjadi vektor padal (dense) dengan ukuran tetap.
Wariasi gerbang model ini adalah [ lapisan GRU pada encoder dan | lapisan GRU
pada decoder serta menerapkan fungsi drdpout untuk menghindari overfitting.
Keduanya lapisan tersebut dihubungksn oleh lapisan Repeat Vector agar bisa
mengulangi inpuf dari encoder ke decoder. Lapisan Bateh Normalization digunakan
pada lapisan berikutnya agar distribusi doni layer input ke laver berikutnya tidak
berubah selama periode Iraining akibat pembanian parameter dari setiap batch.
Lapisan Aftention dengan fungsi aktivasi sofimar, tme ibﬁh-rd, dan demse
dipasang di akhir berdekaton dengan lapisan decoder (Bahdanau, 2014}, Ukuran
unit dari lapisan embedding adalah sebesar n vocabulary sedargkan lapisan yang
lainnya masing-masing berjumiah 256 umit.

Tabel 3.6, Struktur Lapisan Model GRU-GRU

m 1'% n vocabulory o
Encoder GRU L'x 256
Repeat Vector x 256
‘Deooader GRLT "I x-256
Batch Normalisation | §x256
Attention 1 x 256
Total Lapisan

Maodel LSTM-GRU mempunyai & lapisan pada neural network seperti yang
ditunjukkan pada Tabel 3.7. Lapisan embedding digunakan untuk mengubah
ukuran jumiah kata { vecafudlery ) menjadi vektor padal {dense) dengan ukuran letap.

Wariasi gerbang model ini adalah | lapisan LSTM pada encoder dan | lapisan GRU
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pada decoder serta menerapkan fungsi dropout untuk menghindar overfitting.
Keduanya lapisan tersebut dihubungkan oleh lapisan Repesat Vector agar bisa
mengulangi input dari encoder ke decoder. Lapisan Bateh Mormalization digunakan
pada lapisan berketnya sgar distribusi dari layer input ke laver bertkutnya tidak
berubah selama pericde training akibal pembaruan parameter dari setiap batch,
Lapisan Attention dengan fungsi aktivasi sefimax, time distributed. dan derse
dipasang di akhir berdekatan dengan lapisan decoder (Balidanau, 2014). Ukuran
unit dari lapisan embedding adalsh sebesar vocabulary sedangkan lopisan yang
lainnya masing-masing berjumlah 256 unit.

Tabel 3.7. Struktur Lapisan Model LSTM-GRU

‘Embedding | 2 & vocubulary
Encoder LSTM I x 3250
| Repeal Voctor I x 256
| "Decoder GRU Tx 256

‘["Batch Normalizaton | | % 256
Attention 1 %255

[

|

1

1

I

1
L R— |
Model GRU-LSTM mempunyai 6 lapisan pada neural network seperti yang
diturjuikan puﬂh Tabel 3.8. Lapisan embedding digupakan untuk mengubah

ukuran jumlah kata {voca buders) menjadi vektor padat (#ense) dengan ukuran tetap,
Variasi gerbang model ini adalah | lapisan GRU pada enceder dan § lapisan LSTM
pada decoder serta menerapkan fungsi dropout untuk menghindari overfitting.
Keduanya lapisan tersebut dihubungkan oleh lapisan Repeat Vector agar bisa
mengulangi input dori encoder ke decoder. Lapisan Batch Normalization digunakan

pada lapisan berikutnya agar distribusi dari loyer input ke laver berikutnya tidak
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Lapizan Attention dengan funpsi aktivasi soffmar, time distributed, dan dense
dipasang di akhir berdekatan dengan lapisan decoder (Bahdanau, 2014), Ukuran
unit dari lapisan embedding adalah sebesar » vocabulary sedangkan lapisan vang




BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Model Percakapan
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4.1, Mekanlsme Tralning

Alatl penelitian yang digunakan untuk melakukan proses training adalah
sebuah unit kemputer dengan spesifikasi fardware berupa CPU Intel Core i5-4460
3.20 GHz, RAM DDR3 12 GB, dan GPU Vurmon GeForce GT-730 128 bits 4GB.
Sedangkan spesifikasi untuk soffware terdin dani environment Python 3.6.13
{Anscomda), TensorFlaw 1.12.0, KMMM-PMS{E\" . dan Matplotiib

Mdﬂmkﬂmpﬂnms training di kerangka kerja deep learning
bergantung pada 3 (tiga) fakior, yaitu: CPU (Central Processing Unit), GPU
(Graphis Processing Unit) dan TPU (Tensor Processing Unit), Fitur akselerasi
lrauﬁwmmukun GPU dan TPU dapat dilakukan mengg‘tiﬁilhn Google Colab
versi Pro. Sedangkan untuk proses tmining menggunakan unit komputer secara
mandiri dapat menggunakan CPU dan GPU. Dikarenakan GPU yang digunakan
dlhm penelitian ini belum mendukung teknologi ak&&ﬂlﬂﬂhﬂﬁrmnﬁa proses
training dilakukan dengan mengandalkan kinerja CPU saja sehingga menyebabkan

Parameter yang digunakan untuk melskukan proses iraining berupa epoch,
batch size, num_units, leaming mte dan dropout. Jumlah epoch yang digunakan

adalah 400. Hal ini didasarkan pada penelitian yang telah dilakukan oleh Faza
(2018) yang mendapati bahwa upayn penmngkatan kinerja klasifikasi dengan
mengolah 4000 baris dataset pada training deep neural network menggunakan | 000
epoch menunjukkan nilai crossentropy error yang mulai stabil pada epoch ke-400.

Nilai batch size yang digunakan adalah 64 dan 128 sesuail dengan penelitian yang



dilakukan oleh Masters (2018) tentang analisis perbandingan kinerja model
berdasarkan ukuran batch yang mendapati bahwa secara umuom nilai batch size yang
efektif dalam melakukan training yang stabil yaitu pada kisaran 4 hingga 64 dan
128 untuk dataset vang lebih besar. Batch size 64 jupa digunakan oleh Su (2020)
untuk membuat model chatbot berbahasa Mandarin. Jumlah unit pada setiap sel
neural nefwork atau aum, units yang digunakan adalah 256 (Martin, 2018) yang
umum digunakan sesuai dengan dokumentasi Kerss, Unfuk nilai learning rate
digunakan sesuai standar Keras yaitu 0.001 dimana il ini dianggap paling ideal
Ak et erbaga mscam ko secary . Tkl sgulcissi yong
dw untuk mengurangi overfitting adalah dmpnutﬂmﬂnnﬂliﬂ;- dan (L8
yang sering digunakan pada proses training data sekuensial. Srivastava (2014)
‘menggunakan variasi nilai 0.5 pada hidden unit dan 0.8 pada input unit sebagai nilai
yang mendekati optimal.

Training terhadap model vang diteliti diatur dalsm 2 (dua) tshapan skenario.
Pada skenanio yang pertama, proses training dilakukan dengon memasang unit
serbang LT dan GRU secara brgantin pda apisan encode dan decoder
dalam arsitekiur Seq2Seq dengan ditimbah mekanisme atensi (Bshdanau, 2014)
dan gradient descent Adany, Setelah proses training selesai maka akan didapatkan
4 (empat) hasil variasi model, yaitu; LSTM-LSTM, GRU-GRU, LSTM-GRU, dan
GRU-LSTM. Selanjuinya difakukan perbandingan hasil evaluasi terhadap keempat
mode! tersebut berdasarkan nilai metric dan loss. Jenis vanasi unit gerbang yang

diterapkan pada model terbaik akan dijadikan acuan untuk digunakan pada skenario



berikutnya. Parameter yang digunakan pada skenario ini antara lain: 400 epoch, 64
bateh size, 256 num_unit. 0.001 learning rate dan 0.3 dropout.

Jenis variasi unit gerbang pada model terbaik vang diperoleh pada skenario
| selanjutnyn ditraining kembali pada skenzno 2 dengan melakukan perubahan
pada beberapa parameter. Nilal epoch yang digunakan masih sama dengan skenario
sebelumnya yaitu 400; Demikian pﬂmﬂutm_m dan learning rate juga masih
samz, yaitu 256 dan 0.001. wmm size yang ditesapkan adalah 64 dan
128 dengan menaikkan pilai dropout sebesar 0.8, Pada peneliian yang telah
dilakukan oleh Smith (2018) didapatkan temuan bahwa penggunaan ukuran batch
mm besar secara signifikan dapat ruengumngljmhhpunhnm parameter
yang diperlukan untuk melatih model dan berpotensi mengurangi wakiu training
model secars damatis dibandingkan dengan menaikkan ukumn leaming rate.
Menaikkan nilsi dropout diketahui dapat lebth mengenemlisasi data yang
digunakan pada neural network schingga dapat menurunkan tingkat kempleksitas
pat'.hmdul dan dapat mengumng:i.p..ulerﬂsi tefjadinya nvqﬁﬂm dengan demikian

Tahapan pembangunan model yang ditakukan pada setiap skenario terdir
dari pemuatan dataset, pembagian komposisi sample training dan testing, tokenisasi
sample data, konversi token kata ke dalam bentuk sel}.ums, pendefinisian model
neural network, lalu proses truming dan testing. Proses generasi respon dimilai dan
pemuatan sample data, tokenisasi sample data, pemuatan bobot jaringan, input
kalimat. penvandian input secara sekuens, proses translasi, dan menampilkan

respon sesual dengan hasil generasi respon. Setelah traiming selesai dilakukan
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selanjutnya dapat diketahui evaluasinya berupa nilai metrik beserta loss, durasi
proses training, dan ukuran file yang berisi bobot hasil training.

4.3, Pemrosesan Dataset

dapat disimak pada Gambar 4.3,
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| dotnseti

array ([ [ kaus koh mlun mandaftar wayah &ng 2%,
Ykguia-haja 4ing ai amun plan handak kalalakas®],
['kawa haja ding &t @wun plan hasdak halalakas®,
‘apa Mada garang Jurusareys | osebaratasn hinggen Jurcsan kumguter baja kah 17
['aps hojs garsng Jurusannys | sebaratasm hinggen jurusan kumputer bada kah 3
'kada ding . sda ai juru=an nang lain . glan handak jurusan spa ¥'],

L

Py
[ 'spdankah tercodia wifi of stkom tanjong’,
‘iya 81 wthom Tanjung swltah terfatilitasi dongan wifi'],
['lyas d1 sthom manjung swish terfasilivas] dengan wifl™,
| perdaFrarannye wiys aps dlbuka 171,
[ perdsfiarsnoyn wegs apa dibuka 17,
‘sun yang Llun tabw gelombong L dapl Ean

dEppe="eu131’) [

i sampal tanggel 28 med 202171,

sl B met 2621°17,

Berikutnya dilakukan tahapan encode seguences vang digunakan untuk
yang diberikan ke dolam bentuk sekuensial don memastikan bahwa semua sekuens
dalam dafiar memiliki panjang yang sama sesuai dengan panjang maksimal yang



telah ditentukan. Sedangkan emcode ougpui digunakan untuk mengubah vektor
kelas (integer) dari sekuens target ke matriks kelas biner. Pseudocode untuk proses
encode sequence ditunjukkan pada Gambar 4.5,

& prepary fmfﬁﬂ'l:ng aata

SET traink 70 encode_sequeences{all_tokenizer, all length, tredn[:,
SET trale T0 WHIIII mmi:ar_. I-ll,}aﬂl!h,. tradnf:, 1]j
SET tralny 10 encode_sotpat{traind Loy

gth, test[:, 2])
h, restl:, 11)

Setelah itu dilakukan proses embedding yang berfungsi untuk mengubah
setiap kata menjadi vektor dengan ukuran panjang tetap. Tahapan ini dilskukan saat
model dikompilasi sesuai dengan kriteria dan pengaturan parameter yang telah
didefinisikan sebelumnya, Embedding ditempatkan di input layer pada lapisan
pertama dari struktur model yang akan ditraining.
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4.4, Visualisas! dan Struktur Model
4.4.1. Model Layer LSTM-LSTM

Fungsi pada model gerbang LSTM-LSTM ini dibuat sesuai dengan struktur
layer model jaringan yang telsh didefinisikan pada Tabel 3.5. Visualisasi dari

struktur layer mode! tersebut seperti yang fampak pada Gambar 4.7,

Lsoa 1 fuuTa) {Hone, Z58) [SIST¥]
repest_ector_1 (Repratierto {Hone, 15, 356) L]

LsTe 2 (L5TM) [Hone, 13, 258] [FI1TF]
batch_rerealizetion 1 (Betch {Hone, 15, 156} 1o
ArventicoDecoder [(ArtantizD [Nona, 15, 4388) FETATSRS

Gambar 4.7, Visualisasi dan Struktur Model LSTM-LSTM



4.4.2. Model Layer GRU-GRU

Fungsi pada model gerbang GRU-GRU ini dibuat sesuai dengan struktur
layer model jaringan yang telah didefinisikan pada Tabel 3.6. Visualisasi dari
struktur layer model tersebut seperti yang tampak pada Gambar 4.5,

(Heame, 15}
Home. 14

anbiediting_|_apse

gru_L (Gmg} fHone, I36) 1584

repest_vector_l (Hepeat¥ects {None, 15, 255) @

Rru R (CAL qilam., 15, 255] FEEEET
hotch_rormalization 1 {Hatch [Hone, 15, 2500 Inid
ArtienticnDecodur [ATteitiesedd [Hone, 13, 4488) fEET T

Gambar 4.8, Visualisasi dan Struktur Model GRU-GRU
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4.4.3. Model Layer LSTM-GRU

Fungsi pada model gerbang L STM-GRU ini dibuat sesuai dengan struktur
layer model jaringan yang telah didefinisikan pada Tabel 3.7. Visualisasi dari
struktur layer mode! tersebut seperti yang tampak pada Gambar 4.9,

{hiane, L)

cuberdeda | sy

e 1) |

Isow 1 (LSTH) [Wong, 236% 515313

repest_wector_1 (Aepeatvecto [Hone, 15, 256) a

gru_1 [GRI} {Mone, 13, 58] 193934
botcn perealization 1 (Batch {None, 1%, 250 e
Arrenticnlecader [Mtentioed (Hone, 13, 4489) FEEETSRG

Gambar 4.9. Visualisasi dan Struktur Model LSTM-GRU



4.4.4. Model Layer GRU-LSTM

Fungsi pada model gerbang GRU-LSTM ini dibuat sesuai dengan struktur
layer model jaringan yang telsh didefinisikan pada Tabel 3.8. Visualisasi dari
struktur layer model tersebut seperti yang tampak pada Gambar 4.10.

gru_1 REd) {Hone, FE8) 393064

rapeat vector & [HopoacWsctc [Hons, 15, 158% (S
Lated (L4TH) (hone, 15, 156 §aei
atah_rmalbsatinn | (Sabab (e, 15, 3565 T
AttantionDecoder {ATCOnCionD {Hone, 15, 4468} 15507504

Gambar 4.10. Visuahsasi dan Struktur Model GRU-LSTM
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4.5, Penentuan Evaluasi Epoch

Nilai metrik vang ditentukan dalam training don testing adalah accuracy,
precision, recall, dan Fl. Nilai metrik yang dihasilkan selama proses training
biasanya cenderung naik (Rizki. 2021). artinya proses training berlangsung dengan

™ e

Gambar 4.11. Visualisasi Nilai Metrik Model LSTM-LSTM



f— L

F— .kﬂl_rln'

o— Frecmion

/

sl

|

127

a0 %0 0

4.12. Visualisasi Nilai Metrik Mod

o =i o0 = a0

Gambar 4.13. Visualisasi Nilai Metrik Model LSTM-GRU
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S

":.'__IHP':! 4‘|4.Twwm |1 :

Padl iboisi nilai metrik dan Toss yang tidal SRSURENE-<JBRN 1 to1n

nemukan pad cpoch
setiap 50 epoch berdasarkan hasil perhitungan metrik dan loss terbaik yang
diperoleh selama proses training sesuai dengan penelitian Faza (2018).



Tabel 4.1. Nilai Metrik Training Model LSTM-LSTM

Epach Lioss Accuracy Precizion Reeall Fl

a0 1120850 0714012 02 HAED I A0E0GEE 0. 730070
100 3437310 018 TR 1.946504 ORIIGES 0.ETIAIN
150 (226218 La3aR3] (L 9G3F08 (Lonas3| .

2} 143343 959023 L UT3382 h4TalY 0, Sl T
250 (L] D047 0.0 6H04 (LUTTRT (Loabjol 0. BnERoy
1) [0OES] 76 09734065 (98253 (hOnE AL 0974657
350 DGRIS36 DaT73R74 MaRINIR (RN T 0975005
Al OREL08 DT L4400 G705 {66714 0.9TIRET

Tahel 4.2, Nilai Me

trik

ik T

raining Mode| GRU-GRU

 Epoch s Aoruracy Precision [ Reeoud] Fl
) | I03045 0703 300 0.907507 (500713 0.722036
100 (592225 [LA3RT40 0932563 (0. 750251 (LAIG96]
150 0.2 (0774 (1,952930 (ERGESTT (003 | o
200 128550 {1, 339728 O TS4RR (3T
250 .1 3610 (.953720 (TR (L0343 0954153
3 150536 0950417 0971103 [CEITRE 0977
350 e 0.4 144 57 0hesn ez i1 SH34H]
ET] (T TERE] (1M B30 [ERECET fasi7EN (1 XTI

Tabel 4.3. Nilai Metrik Traming Model ESTM-GRL!

Epoch Lises Acturacy Precision Recull F1
50 1230014 0701 9HE 1.902348 (L506037 D1 0056
1 RFE0119 0844271 0.837041 (L T64364 (B4 1R32
150 pI03563 0919159 (L93R455 LEERTSZ 0918469
o0 | oopoans PoansEY | (o9aTUR Lo26s0] 0,946335
50 | 153607 TR LT W73 0, P365H
3060 (L.9NFT eFTI5H EaRI2e 0500212
350 0003005 (KFE CErs tossaTd 0065145
A LR 0.975508 (Lo30040 0067242

L+h]
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Tabel 4.4. Nilai Metrik Tramning Model GRU-LSTM

Epach Lioss Accuracy Precizion Reeall Fl

50 1108026 0.7 1848 0.811840 061063 0.731504
104 B4TOTR4 RE ] 0.942058 0 TOR500 0. Be492T
150 (240710 [L9340R5 L 9G20TH (LBNRTRT 0,93 | Oir
200 | 0136750 0356412 | 0472015 004123 0,956359
250 (L13099] 0546 | 287 U7 34048 (L952026 0962613
300 1 1h36) 0, s ii 5 {LUT6] 099 (FO30418 056772
350 | 0000876 004053 078723 (L9AIIRS 0,07 LOK3
400 | owo7o08 | voconid [ UOOTMRGT [0 063845 0971254

Pengamatan nilai metrik dan loss yang dihasilkon eleh. masing-masing
variasi unil gerbanp dilakukan pada setiap 50 epoch berdasarkan hnsil perhitungan

mefrik dan loss terbaik ving diperoleh selama proses testing (Faza, 201 8).

Tabel 4.5. Nilmi Metrik Testing Mode! LSTM-LSTM

Epoch | Loss Accuricy Precision Recall Fi
30 FRL 00 EER415 R4 L344018 (1 S5aEE,
({i] 4510730 0564018 0.T5038] .530399 0.&1429]
150 4EINIT] 0.3pE361 0707442 AI50710 0Ll 7409
200 SO1ETT4 0373005 0.684TD] 0.36027; OS2 7
230 3103915 0571421 LR 0. 56060 oal3arz
300 491747 (1L SR DAT5407 0370219 DalT410
330 3242780 ST 0, 650 T {1 EfiaE O] 1443
i FIRTIRS [3ThZ2EL 0, 6HIRRO OEATRIS sl 1300

Tabel 4.6. MNilui Metrik Testing Model GRU-GRU

Epoch Loss  Accuniiy Precisaos Recall Fl
50 1.THHGTU eIl Y03 5 0645347
1on 4.242997 0376120 0. Tod46 0344317 0631066
150 4 HORF00 N.A603E3 0. TRS 20 EIAF3] O pEI0E
200 4. BOTTRT 0562240 0694117 .5435628 06001 77
150 401i642 0370219 0.aB0525 0354530 0o T T3
£ S01R897 365792 0.66RTS | 0.352623 04002
s FORS0G 366770 [0, st 0354372 Ofei4] 53
400 5.137089 03TI038 0662063 (L35R5T9 0605010
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Tabel 4.7. Nilai Metrik Testing Model LSTM-GRU

Epoch Loss Accuracy Precizion Recall Fi
30 3 662454 O3E0563 0E45TI4 .542350 0635036
Ton 4 ZEI6TH 0572732 077140 0330836 0631143
150 4653153 0L5375738 O.Tin0e 0355191 0623421
200 4. E41725 0571093 0 6RRIARD 0354317 0&le34s
250 4956077 37I310 O.68R552 L.E56831 Ool4283
300 F.063 300 mF7I350 O AT T 0.350617 0611835
50 5142062 (L3AE007 (L0 0] 0358251 0607637
400 5. IBE34S OATH0E (.53 |._l!.55.-ﬂ!lﬁ|] (aDRTAD

Tabel 4.8, Nilai Metrik Testing Mode| GRU-LSTM

‘Epoch | Lo | Acumey | Precmon | Reeall | FI
S0 | 383507 | BaRI2S 84276) | 0533513 | D546820
100 | 4414528 | 0571530 0753167 | OS4s41 | 0.030987
B0 | 4772520 | os72ime 0703843 | DasssE | 0oedl
a1 4960740 572623 {0,440 0.35RTHS 14350
250 | 040048 | nsT4208 DeTTE2E | 0So0238 | DGIaesl
300 | s009%e3 | nSTaan No7300% | 063000 | D6I4H
30 | sieoie | oS0 D6STH | 0561421 | e
%00 | 5353081 | GSoeis0 DoSEHE | 0554420 | 0601046

4.0.1. Grafik Nilal Loss Tralning dan Testing

Girafik nilai boss iruiming memberikan visuolisasi nilai kesalahan dari hasil
proses traming berdasarkan sample data yang tersedia. Nilai loss yang dihasilkan
selamn proses training cenderung menomun ( Abdullahi 2009}, menunjukkan bahwa
proses training berlangsung dengan baik.

Nilai loss semua model mengalami penurunan yvang tappm dan epoch ke-1
sampai ke-1100 lalu terjadi penurunan yang tidak banyak dari epoch ke-100 sampai
ke-150. Di atas epoch ke-150, terjadi penurunan yang sangat sedikit dan cenderung
melambal sampai epoch ke-400. Dari simi terlthat titik jenuh training karena

penurunan nilai loss cenderung melambat bahkan stagnan. Model LSTM-LSTM



ki |

memiliki pola yang sama dengan model GRU-LSTM., Pada kisaran epoch ke-43
sampai ke-200, kedua model ini memiliki nilai loss yang lebih rendah dari kedua
model yang lain. Hal ini tampaknya dikarenakan unit gerbang LSTM yang dipasang
pada lapisan dekat dengan teknik batch normalization dapat membantu mengurangi
nilai loss (loffe, 2015). Pada epoch ke-43-sampai ke-200 model GRU-GRU dan
ki nilai loss lebih besar dari

Grafik nilai loss selanjutnyn memberikan visualisasi nilai kesalahan dari
Nasil proses tesking, Bosdesackins: suphe: daie: yang trasedie: Wil Jaes testivg
menunjukkan nilai kesalahan dari hasil proses pengujian berdasarkan sample data
tisting. Bl vemibh ailis tens ek nglel i modd



rendah (Abduliahi, 2019). Akan tetapi, hasil pengujian menunjukkan nilai loss yang
Pada proses testing, semua model meminjukkan kenaikan nilai loss yang

sudah terjadi sejak epoch ke-l sampai epoch ke-50. Setelah itu, nilai loss
galami perlambatan dimulai dari

emiliki pola yang hampir sama

Gambar 4.16. Grafik Nilai Loss Testing Skenario |

Evaluasi performansi model hanya bagus pada data training daripada data
testing. Terdapat overfitting pada semua model meskipun tidak besar. Penyebab
kondisi overfitting pada model akan dibahas pada analisis hasil evaluasi.
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4.0.3. Durasl Proses Tralning dan Testing
Proses training mengambil data sebanyak 80% dari ukuran sample data.
Setelah training selesal dilakukan, didapatkan informasi durasi yang dibutuhkan
untuk melatih mode! LSTM-LSTM. GRU-GRU, LSTM-GRU, dan GRU-LSTM
sesuai dengan paramater yang telah diteniukan. Durasi tmining model pada
Skenario | ditunjukkan pada Tnbeiﬁﬁ_-mm berdasarkan durasi terlama.
Tabe! 4.9.%&'1}:%31’!0&&1% 1

2 LSTM-GRU 24 jun'4 memt 33 denk
3 LSTMIST™ 24 jarn 4 memit 30 detik
F] GRU-GRL 24 jam 4 menit 12 defik

Dari tabe] tersebut dapat diketahui hahwa durasi training yang paling cepat
th'uh'i:iuhﬁ model GRU-GRU. GRU hanya memiliki 2 (dua) gerbang sd:-{resﬂ
fﬂliL Sedangkan durasi trainng vang paling lama dﬂruilk‘m ﬂ.l.eh_mdcl GRLU-
LSTM. Unit gerbang LSTM yang dipasang padi lopisan decoder dengan
penambahan mekanisme atensi tampaknya melakukan komputasi lebih lama saat
memprases data sekuensial yang diferima dari unit gerbang GRU. Namun, semua
model terfihat membutuhikan waktu truning yang tidsk jauh berbeda.

Proses testing menpambil data sebanyak 20% don ukuran sample data.

ga dapat melakukan komputasi lebil cepat duri LSTM (Chung.

Durasi testing yang dibutuhkan dapat disimak pada Tabel 4. 10 sesuai dengan urutan
durasi terlama.
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Tabel 4.10. Durasi Testing Model Skenario |

Unutan Wama Modcl Durasi
1 LETM-GRLU 1781 denk
3 GRU-GRU 1695 demk
3 LETM-LETM 1696 denk
4 GRU-LSTM 1640 detik

Durasi testing yang paling cepat dimiliki oleh model GRU-LSTM.
Sedangkan yang paling loma dihasilkan oleh model LSTM-GRU. Semus model
memiliki selisth duras; testing yang sangat tipis, yaita dalam hitungan milidetik
saja. Sehingpa lnmpaknya perbedasn durasi trining tidak berdampak signifikan
terhadap durasi testing.

4.6.4. Analisis Hasil Training dan Testing

Durast training yang paling cepat dimiliki oleh model GRU-GRUL yaitu 24
jam, 4 menit 12 detik. Diketahui GRU hanya mmiliki_i'@_&m} gerbang, yaity reset
dan update sehingga dapat melakukan komputasi lebil cepat dari LSTM (Chung,
2014) yang memiliki 3 (tign) gerbang, yaitu inpul. forget dan output. Nilai metrik
yang paling tinggi dan nilai loss yang paling rendah poada saat training dihasilkan
oleh model LSTM-LETM pada epoch ke-350 dengan nilai loss 0.081S, accuracy
97.38%, precision 98,11, recall 96.91, dan F| 97.50. Hal yang menarik adalahuntuk
model dengan variosi unit gerbang yang berbeda, GRU lebih baik digunakan pada
encoder dun LSTM lebih batk digunakan pada decoder. Hal ini diperfihatkan dar
hasil nilai metrik dan loss training dan model GRU-LSTM memiliki nilai metnk

dan loss yang lebih baik daripada model gerbang GRU-GRU dan LSTM-GRL.



Durasi testing yang paling cepat dimiliki oleh model GRU-LSTM vaitu
selamn 16.40 detik. terpaut beberapa milidetik dibandingkan dengan model LSTM-
LSTM, GRU-GRU dan LSTM-GRU. Model LSTM-GRU memiliki waktu testing
vang paling lama vaitu 17.81 detik. Hal ini tampaknya terkail dengan perhitungan
nilai metrik dan loss yang dimiliki oleh model LSTM-GRLU ternyata paling baik di
antara model lain pada epoch ke-50 dengan nilai loss sebesar 3.6624. accuracy
58.95%, precision B4.57%, recall $4.23% dun F1 65.50%,

4.7. Tralning dan Testing Model Skenario 2

Struktur layer model dengan unit gerbang LSTM-GRU memiliki nilai
metrik dan loss terbaik pada Skenario | sehingga akan dijadiksn scuan untuk proses
training pada Skenario 2. Tuning hyperparameter yang digunakan pada skenario ini
odaiah batch size dan dmopout sesual vang tefah ditentukan poads rencana
sa'huhunn'_l.m_ Ada 3 (tiga) model yang ditraining pada skenario ini, antara lain;
Model | dengan batch size 64 dan dropout 0.5, sarma dengan yang digunakan pada
Skenario | fetapi tanpa menggunakan mekanisme atensi, Model 2 dengan batch size
64 dan dropout 0.8, dan Modet 3 dengon batch size 128 dan dropout 0.5.

4.7.1. Nilal Metrik Training dan :I'E!llllg

Nilai metrik yang ditentukan dalam training adalah sccuracy, precision,
recall, dan Fl. Nilai metrik vang dihasilkan selama proses training bissanya
cenderung naik (Rizki. 2021), artinya proses truining berlangsung dengan baik.

Loss menunjukkan nilai kesalahan dari hasil proses traming berdasarkan sample
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data vang tersedia. Idealnya, nilai loss yang dihasilkan selama proses tmining
cenderung menurun (Abdullahi. 2019), memunjukkan bahwa proses training
berlangsung dengan baik.

Pada kondisi nilal metrik dan loss vang tidak stabil. proses traming tetap
dijalankan sesuai dengan jumlah epoch yvangtelah ditentukan sebelumnya. Hal ini
dilakukan untuk melihat perkembangan nilsl tersebul agar ditermukan pada epoch
berapa nilai-nilai terschut terlihat baik dan optimal Pengamatan nilai metrik dan
loss yang dihasilkan oleh mosing-masing vanas umit gerbang dilakokan pada setinp
50 epoch berdasarkan husil perhitungan metrk dan loss terbaik yang diperoleh
selama proses training sesuai dengan penelitian Fazn {2018),

Tabel 4.11. Nilai Metrik Training Model |

30 2036275 405043 LR LLE] k415213 (1 552500

100 1A2T400 057273 (LR0935] (A5 [ 0. AR
150 LEYRIN0G 0613152 . B003 10 (520227 GO0
204} 1036712 0634700 B 563 [L339938 e L o
250 aTTAR2 0640 0. T9R63H ATROTA OLGTARID

ETT 8114208 0664132 0.501324 0593203 [ e
350) 69565 0671442 {.800278 L a0En64 G601 08T
W [ omdeoRz [ 0676676 0302845 [ 0007378

Tabel 412, Nilai Meink Traming Model 2

Epoch Loss | Acoumacy | Precision | Recall Fi
50 2337160 (5644405 {1, BR0450 (406058 0. f36633
100 1 EO3E40 DERGA % oEa2121 (LA07454 0646747
150 1619157 0621 | LARG4TS L323316 0.6504K]
2iH) 1.434550 064934 DLARITG 550823 DTEIUT
250 1 I0BG5T 06319 OATRETID 576771 0.6 G240
3y 1266070 DATETOS L ETI429 (LEETTIG LT 42
350 1164324 LT 56 (L HGa040 IR 0, 4072
EiLY 1312619 D T2LRT LHG]GH (LSERETE 0, 60144




Tabel 4.13. Nilai Metrik Training Model 3

Epach Loss Accuracy Precizion Recall Fl
50 | 2508160 | 0361017 | 0800898 | 0403653 | 0635164
100 | 2047208 | 0SE3600 | 096195 | 0502767 | 0.644043
150 | 17sizet | 0612407 | edeters | 0s18057 | 0.p56e24
200 | LSIITIT | Dedimed | osonnoN | 0841730 | 0674064
250 | 1330448 | 0a7201) 0891442 | oseo7er | 00300
00 | 1203137 | oso0R23 | oamidT | osorses | o7isenk
350 | ipediss | 072sede  [SSNREREER. | 0630551 | 0740000

g0 | osedgzd |, 0747138 | osemisT [Lpeseize | n7s0de

Proses testing memakai sample yang sudah dialokasiken untuk pengujian
pada saat proses troining, ymitu sebesar 20% dari sample data. Nilaj metrik yang
digunakan dalam pengujiin adalah accuracy, precision, dan Fl. Loss menunjukkan
nilai kesalahan dari hasil prosss testing berdasarkan sample data testing. Semakin
tingzs nilai metrik maka menunjukkan hasil model yang semakin bamus (Rizki,
202 1), sementara semakin rendah nilal loss moka menunjukkan tingkat kesalshan
mode! vang rendah (Abdullabi, 2019). Pengamatan nilsl metnk dan loss vang

dihasilkan oleh masing-masing varias: unit gerbang dilakukan pada setiap 50 epoch

berdasarkan hasil pethitungan metrik dan loss terbaik yang diperoleh selama proses

testing (Faza. 201 8).
Tabel 4.14. Nilai Metnk Testing Mode! |
Epoch Loss | Acorsgy | Precmen. | Recall Fi
S 4 435663 [LAGTRON 0772324 0447023 O 56BR2N
1on 4060566 D480071 D.T3161% 444754 0552973
150 52133702 0484317 0.TO2948 446040 05462 R4
1] 3 3RIBG 0485246 0677140 453034 0.543330
50 5408020 0470454 0.6FERD 1440445 0534340
1] 3375050 481311 06343340 OAHEE56 B537984
330 Sl 145 0481404 44302 (1L435956 0533830
0 | SeE4408 | 04sSeE) 0,63 78RN oaseay | os3zean




Tabel 4.15. Nilai Metnk Testing Model 2

Epoch Loss Accuracy Precizion Recall Fi
30 ironez | elio6] D.0001 19 0530891 667517
00 | 3470780 | 0591404 089133 0330604 | 0o5E4S
150 | 3723106 | 055448 0.8500K3 (335738 | 0.653629
00 [ 3eninds | 0576503 082852 0332731 | 0642813
250 [ 40600936 | QSTIS0 0402162 D.63HE0E
30 [ 404E766 | 0570323 0, 77663 | 0338525 | 0632059
0 [ 4200498 | 055089 0758037 0525792 | 0417108
400 | 4ios4ad | (64804 0.765247 0534153 | 0625323

Tabel 4.16. Niloi Metrik Testing Model 3
‘Fpoch | Lose | Ameumcy | Precsoa | Reeall [ FI
30 | 2opssse [ 061E500 RO1I%) | 0546175 | D670H0s
1o | 3302300 [.596235 059065 0337213 || 003155
180 [ 3531073 01595683 DEb0072  [NEISSEIETNS| 0665750
ifi 3718354 ARSI R 0315046 D.650443
50 || 573514 (L,571913 0532650 03150020 ] D03HeS
300 [ 3eE2s LSTEN0T 0 BUETH0 0540383 [ DA
330 | 40zkoms f.5R6303 0779502 0.528852 | 0.G2ETR0
400 | 4230245 (- SA0437 0. 760243 0528525 || 0019501

4.7.2. Grafik Nilal Loss Tralning dan Testing
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Girafik nilai boss traming memberikan visuolisasi nilai kesalahan dan hasil

proses training berdasarkan sample data yang tersedin, Nilad loss yang dihasilkan

selamn proses training cenderong menurun | Abdullshi, 2009}, menunjukkan bahwa

proses training berlangsung dengan batk.

Nilai loss pada Model | mengalami penururan yang tajam dan epoch ke-1

sampai ke-200 lalu terjadi penurunan yang tidak banyak mulai epoch ke-200 sampai

ke-250 den terus mengalami penurunan hingga epoch ke-400. Model 2 dan Model

3 mengalami pola yang sama, dimana nilai loss mengalami penurunan yang tajam

mulai epoch ke-1 hingga ke-250, Namun, nilai loss Mode 3 lebih tinggi dari Model
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2, tetapi mulai epoch ke-250 Model 3 mengalami penurunan nilai loss terus-
menerus hingga epoch ke-400. Sedangkan Model 2 mengalami saturasi dan
cenderung mengalami kenaikan setelsh epoch ke-350 hingga 400. Visualisasi
training model Skenario 2 dapat disimak pada Gambar 4.17.

4.17. Grafik Nilai Loss Traini
rafik nilai loss selanjutnya memberikan visual

yang sendah (Abdullahi, 2010). Alms totapt TnT testing sicrusukkn niki foss
yang semakin bertambah setiap epoch.

Pada proses testing, semua model menunjukkan kenaikan nilai loss yang
sudah terjadi sejak epoch ke-1 sampai epoch ke400. Model | dan Model 2
mengalami tren kenaikan nilai loss dengan pola yang sama, tetapi dengan
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perbedaan nilai loss yang signifikan. Nilai loss yang dimiliki oleh Model | berada
jauh di atas Model 2 dan Model 3 dikarenakan adanya perbedaan arsitektur di antara
ketiganya, dimana Model 1 dilatih tanpa menggunakan mekanis atensi. Model 3
yang memiliki nilai batch size lebih tinggi dari Model 2 memiliki nilai loss yang
paling rendsh di antara kedua model yang lain, mulai pada kisaran epoch ke-20

pun tidak besar. Penyebab
kondisi overfitting pada model akan dibahas pada analisis hasil evaluasi,

4.7.3. Durasi Proses Tralning dan Testing
Proses traiming mengambil duta sebanvak ¥0% dan ukuran sample daa,
Setelah training selesai dilakukan, didapatkan informasi durasi untuk melatih ketiga
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mode] sesuai dengan paramater yang telah ditentukan. Durasi training model pada
Skenario | ditunjukkan pada Tabel 4.17 yang diuratkan berdasarkan durasi terlama

Tabel 4.17. Durasi Traming Model Skenario 2

[ Bama Model Thirasi
] MODEL 2 24 yam 04 memt 06 detik
7 | MODEL 3 22 jam 50 menit 34 deuk
3 MODEL | 013 yom 47 menit 8 denk

Dhari hasil tersebut dapat diketahus babws durasi training tercepat dimiliki
oleh Madel | yang memiliki perbedsan sangat dignifikan dari model linnya. Hal
ini diknrenakan model i dilatih tanpa menggunakan mekanisme atensi sehingga
proses kompufasi yang dilakukan fidak kompleks dibandingkan dengan kedua
mode] yang fain, Durasi training Model 2 memiliki selisih sekitar 74 menit lehih
lama dari Model 3 yang memiliki nilai batch size lebih besar.

Proses testing mengambil dats sebanyak 20% dari ukuran smpI! data.
Duraz: testing yang dibutubkon dapat disimak pada Tabel 4.18 sesuai dengan arutan
churasi ferlama,

Tabel 4.18. Durasi Testing Model Skenario 2

1 : 2| 0 dek
2 MODEL 3 1550 detik
3 MODEL | W32 detik

Durasi testing tercepat dimiliki oleh Model | vyang dilaih tanpa
menggunakan mekanime atensi. Sedangkan Model 2 memiliki selisih durasi hanya
2 detik lebih lama dari Model 3. Sehingga diketaho bahwa model yang dilatih tanpa

mekanisme atensi memiliki perbedsan durasi training dan testing yang sangat
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signifikan lebih cepat jika dibandingkan dengan model yang menempkan

4.7.4. Analisis Hasll Training dan Testing

Durasi training yang paling cepat di

yaitu 3 jam 47 menit 8 detik. Model ini ditrin!

hasilkan oleh Model | (LSTM-GRU),

GRU) pada epoch ke400 dengan nilz
i precision §9.83%, recall 65.93%, dan F1
skan batch size 125. Waktu yang dibutuhk

diketahui bahwa pe,ng batch yang lebih besar membantu mempersingkat
waktu training dikarenakan dalam satu iterasi dapal memproses lebih banyak unit
neural netwok.

Durasi testing vang paling cepat masih dihasilkan oleh Model | (LSTM-
GRU), yaitu 3.02 detik. Hal ini dikarenakan struktur model ini tidak dipasang
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lapisan mekanisme atensi dengan komputasi bobot yang kompleks. sehingga
memiliki durasi training dan testing yang lebih cepat secara signifikan dan model
yang lain. Sama halnya pada proses training, Model 3 (LSTM-GRLU') memiliki nilai
lozs yvang paling rendah di antara model lain, yaitu 2.9955 dengan nils metnk yang
didapatkan berupa accuracy 61.53%, precision 89.11%, recall 34.61%, F1 67.04%.
Model ini dilatih menggunakon hateh size 128 dan dropout (L8, Hal ini sejalan
dengan penelitian (Smith, 2018) dimany menaikkan nilai batch size dapat
meninghkatian nila .hmih:nnfd Demikian pult_];vqngglm-miasi dropout

o

0.5 dan 0.8 merupakan nilsi yang mendekati optisial (St

stava, 2014).

4.8, Evaluasl Pemodelan

Berdasarkan perhitungan nilai metrik dan loss testing, didapati hahwa epoch
ke-50 untuk semua model memiliki nilai metrik dan loss terbaik, kecualinilai recall.
SﬂIlﬂ: hasil nilai metrik antar epich terfihat meng.nluni;: ngnp:numnm
dimana nilai metrik yang didapatkan lebih tinggi pndlqm:lli'E—Sﬂ dibandmgkan
epoch selanjutnya, Hal ini juga terlibat dari nilai loss untuk setiap model, dimana
angkanyn terus meningkat pada setiap cpuchﬂinhl tersebut dopat diketahui
bahwa jumlah iterasi maksimal berada pada epoch ke-50 dan mulai memperlihatkan

titik jenuh ketika jumlah epoch tersebut makin bertambah.

Nilai metrik vang dihasilkan setelah epoch ke-50 mulai terlihat beberapa
overfitting yang terjadi di semua hasil testing meskipun tidok besar. Semakin
bertambahnya epoch dapat membuat nilai recall menjadi tidak stabil dan dapat

menurunkan nilai metrik accuracy, precision, dan F1 serta menyebabkan niki loss
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menjadi semakin tinggl. Dengan demikian. jumlah epoch yang besar justru dapat
memicu lerjadinya overfitting karena nilai metrik yang didapatkan malah menjadi
tidak baik khususnya pada evaluasi data di luar dan dataset training. Fungsi dropout
dengan pengaturan nilai yang sesuai dapat membantc mengurangt overfitting
(Rizki, 2021). Penggunaan nilai dropout- {8 pada Skenario 2 diketahui dapat
mengurangi overfitting secara SiWJmﬂﬂqﬂmh ke-50 dun seterusnya jika
dibandingkan dengan training model pada Skenario | yang menggunakan nilai
dropout lebib kecil yaitu 0.5, Visualiszsi ini tampak pads, Gambar 4:13.

Beberapa. penyehubl yng mermbuat nila metele daivloss pada proses
training Jebih baik dibandingkan dengan testing. Salah satunya adalah kualitas dari
datasel yang perlu ditinjau lebih lonjut sebab banyak ditemukan kesalghan
pengetikan, kesalahan ejaan. singkatan, serta bentuk kata dalam beragam dialek
yang pada m'tfgn menyebabkan duplikasi pada komus kata | veeebelary).
M&n kata dalam kalimat percakspan juga Ie-rllhﬂ.t’bﬂhht,m slruhuml atuu
tidak mengikuti tatanan subjek. predikat, objek. dan keterangan {SPOK). Selain itu,
percai&w_m;gm tidlhm.i dengon W::ﬂleh karena ita, perlu
penelitian lebih lanjut untuk penggunaan dataset ini.

4.9, Hasll Percakapan
Pengujian model percakapan dalam bentuk generasi respon dilakukan
menggunakan antarmuka pada Jupyter Notebook. Hasil penerasi respon

ditampilkan dalam bentuk teks mengeunakan bahasa pemrogroman Python.



85

Tampilan antarmuka program beserta respon yang dihasilkan oleh model seperti
yang ditunjukkan pada Gambar 4.19.
Z Jupyter 4_Chatting jaussemd; A s

Fie Edf Ves  inset el Memsl  Help e |Pyfend O
NS JE I NS I AN I 3T

WO ngaran pian slapa
BOT: adll wiun lulo .
WRIL pian kullah cleEns

b oskelpsi tih masll pe
i khé tw napa 7

; ichs tu karte hasil
t'krs pang napa ¥
g Tu WAty rencane §Tedl
it siapas gosen basls data )

Gambar 4.19. Contoh Hasil Percakapan
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5.1. Keslmpulan
Sesuai dengan hasil yang telah dicagiai dalam penelitian ini yang dilakukan
dﬁﬂﬂﬂﬁm 1

dengan pengaturan nﬂnidmhﬂch size yang sesuai dapat menurunkan
overfitting dan meningkatkan kinerja model.
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Beberapa saran yang perlu untuk dipertimbangkan dalam pengembangan
1. Perlu
penambahan dataset percakapan Bahasa Banjar dengan jumlah yang
lebih besar untuk meningkatkan kinefja model yang dilatih menggunakan
lﬂm‘md -'-|-._:. ||

% vocabulsr SEER IR S RV rd2 Ve, Ferag

dinamis
yang lebih
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LAMPIRAN 1. PSEUDOCODE FOR FUNCTION

Load Paired Dataset
DEFINE FUNCTION load clean sample data{fclder, file):
BET lines filepabh TO (folder, filej
with upanl:llnzs_fﬂﬂpa:thl as reads
SET reader TO read{delimiteg="tazb")
SET dataset TB [T

mim | nIasﬂa5=v1:u:ah _=ize)
_ yvlist, append {encoded)
SET & TO array{ylist)
SET y TO y.reshape(seguences,shapeil], seguences.shapefl];
vocsh size)
RETOURN ¥y
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