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DAFTARISTILAH

I. Algoritms Genetka: (Dani terjemahan : Genenlc Algorithm) Merupakan
metode komputasional yang terinspirasi oleh teori evolusi dan seleksi alam
untuk menemukan solusi optimal untuk masalah yang kompleks.

2. LSTM (Long Shon-Term ¢ Jenis arsitektur jaringan  saraf
rekurensial {RNH} yang d] il ik mengatasi masalah vanishing
aradient dan memnt : i

. Bi-ls

wwﬁmmmmm&
Hutan: Kejadian dimiu#pi mﬂﬂy:hnr uﬂu

dmhﬂmmmmbnhmmndﬂsﬂnmpehum

12. Barch Size: Jumlah contoh data vang diproses dalam satu iterasi pelatihan.

13, Epoch: Satu iterasi penuh dari selurah damaset yang digunakan dalam
pelatihan model.

14, Layer: Struktur yang terdin dan sam atau beberapa unit pemrosesin dalam
jaringan saraf.

Xy



15. Regularisasi Kemel: Teknik uniuk mengendalikan kompleksitas model
mmmmmhwmmmum




Kebukaran hutan merupakan bencana vang sering terjadi di Indonesia dan
menimbulkan dampak vang signifikan. Deteksi dini lokasi dan wakiu kebakoran
hutan sangal penting untuk upoya pepangpulangan yvang efektif, Penelition ini
bertujuan untuk meningkatkan akurasi deteks: eotitas lokasi dan waktu pada data
teks bahasa Indonesia tentang keb dengan mengoptimalkan model
Bidirectional Long Short-Term M 1) mengpunakan algoritma
genetika (GA).

i anotasi dengan entitis

[efing dimensicon,

;. Eksperimen
; ehpan
‘senerasi serta 1250 evaluasi, d =i dan
gmmmllﬂﬂﬂawimsi.

litian secarn eksperimental menunjukks
GA dnpanmﬂum’La il
teks bohasa Indonesia tentang kebakaran
orma terbaik dengan FI1 Score 0,965 dan 0.
Skmﬂ-dﬂﬁflﬂm:ﬂ'!ﬁjdmﬁﬂi
946 dan Loss 0242, dan Skema 1 (Default)

herhedn,unmmmmkmd:ten@
keunggulan lebih baik daripada secara
l:l(l'mss Validation dengan K~5 dan K-
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ABSTRACT

Forest fires are o froguently occurving disaster [n Indoresta, causing
stgnificant impacts. Early detection of the location and timing of forest fires is
cricial for effective mitigation effort. This research atms fo improve the acouracy
of detecting docation and time entities in Indonestan text data abont forest fires by

Genetic Algorithm (GA). The Bi-LSTM ned on text data that has been
([wrorrithm s wsed fo optimize

e of 0,973 undlﬁrhj’ﬂwl. higher than
d Loss of 0.023, Scheme 3 with an FI Score.
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BABI

PENDAHULUAN

memerlukan wakiu yang cukup lama, dan daps oleh keterbatasan
sumber daya manusia (Fatayat dan Risanto,. 2020,
Penggunuan teknologi pemrosesan bahasa alami (Nameal Language

Processing - NLP) dalam mendeteksi entitas lokasi dan wakiu pada data teks

dapat membaniu dalam mempercepal pengumpulan informasi yang diperlukan



untuk penanganan kebokaran hutan. (Kumiawan dan Putra., 2020). Salah satu
metode yvang umum digunakan dalam NLP adalal penggunsan model berbagis
LETM (Long Shore-Term Memory), yang mampu menahami keoteks dan urutan
dalam teks (Pallavi,, 2022).

Meskipun LSTM telah terbukti cfelif dalam berbagai tugas NLP, perlu
ada upaya untuk mengoptimalkan. kin

model ini, terutnma ketika digunakan

(Sun dkk., 2020). Tendapat ani terkuit pemanfastan lain algoritma
penetika dalam masalah time serdes dengan mengoptimasi model CNN, LETM,
dan RNN unuk memprediksi PM2.5 dan polutan udars dengan hasil optimal,

metode vang divsulkan mengungguli konfigurasi lainnya, dengan kesalahan MSE



yang dikurangi sebesar 13.38% dan 5530% untuk kinerja pengujian (Erden,
€., 2023),

Terdapat banyak penelition menggunakan teks atau korpus  tweet
(terjemahan : cultan) yang diambil dari Twitercom ataw X.com menggunakan
algoritma deep leaming untuk pengenalan-entitas bernama pada beragam bahasa,
Terdapat penelitian yang menggunakon deep leaming untuk pengenalan entitas

ilmiah datam metode NLP dan optimasi hyperparameter yang
lebih efektif dalam buhasa Indonesia merupakan upaya dari penelitian ini.

Selain ifu, kontribusi



1.2, Rumusan Masalah

Penelitian ini berujusn untuk menyelesaikan beberupa masalah yang
terkait dengan deteksi entitas fokasi dan waktu dalam teks berbahasa Indonesia
yang berksiian dengan kebakaran huton menggunakan model Bidirectional Long
Short-Term Memory (Bi-LSTM) yang dioptim

kebakaran hutan?
c. Bagaimana perbandingan model Bi-LSTM secara default dan Bi-LSTM vang
parameterya sudah dioptimasi dengan algoritma genetika?



1.3. Batasan Masalah

Batasan-batasen penelitian termuat dalam poin-poin sebagai berikut ©

a. Datnset yang digunakan merupakan korpus seeer dori Xcom alau yang
sebelumnya disebut sebagai Twitter.com.

hyprerparameter.

i Pertimbangan pemilihan epoch berikut butasannya sebagai hyperparamerer
dalam ruang pencarian algoritma genetika tidak menggunakan jumlah yang
bunyak karena keterbatasan komputasi,



1.4. Tujuan Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan dengan tujuan sebagai berikut ©

0. Mengoptimasi hyperparameter Bi-LSTM dengan algoritma genetika.
b. Untuk mengetahn bagoimana corm algoritma genetika mengoptimasi Bi-

parameter-parameter yang mempengaruhi akurasi pada NER.
€. Manfuat vang bisa didapatkan masyarkat adalah potensi implementasi untuk

provek dalam mendeteksi kebencanaan secars dini untuk lokasi dan wakiu.



L6, Catatan Kepenulisan

a. Selanjutnya untuk istilah “pengenalan entias bernama™ sebagai terjemahan dari
“natmed entify recognition ™ akan disebut sebagai “NER™,

b. Selanjutnya untuk istilsh “algoriima genetika™ sebagai terjemahan dani “genetic
algorithm * akan disebut sebagai “AG"




BABI

TINJAUAN PUSTAKA

algoritma Bi-LSTM  (Pallavi dkk., 2022). Metode yang digunakan dalam

penelition  Pallavi dkk. (2022} mengeunakan LSTM  uniuk  efamking dan



mengekstroksi kata dan serangkaion teks. Penelitian tersebut dapat memperkuat

landasan pengeunaan LSTM dalam ekstraksi entitus bemama dan chunking.
Metode atsu model dalam NER tidak terbatas hanya pada LSTM saja.

Terdapat meode-meiode dalam NER yang dapat digunakan termasuk CNN, GRU.

LSTM, Bi-LSTM, BRNN, MLP, CRF, T ner, dan kombinasi di antaranya

enggunaan CNN pade dataset CoNLLO3 mencapa ebesar 89.86%,
eitara LSTM mencapai 90.10%, MLP 91.17%, Transformer 92.8%, GR

93.47%, dan ID-CND
Ldatuset ONTONOTESS.0 mencapai

ni juga mengungkapkan bahws algoritoa

menekonkan  pe g :
Perbandingan Algoritma untuk NER.
Tabel 2.1. Perbandingan Performa Algoritma NER
No Algoritma Drataset Performa (F1-Score)
I CNN CoNLLO3 B%.56%
2 LSTM CoNLLD3 90.1%
3 MLP CoNLLO3 91.17%
4 Transformer CoNLLO3 92 8%
5 GRU CoNLLO3 91.93%




1o

Tabel 2.1. Lanjutan

6 RNN CoNLLO2 93.47%
7 ID-CNN CoNLLOD3 H0.65%
8 BRNN ONTONOTESSS.0 87.21%
9 LSTM;tag CoNLLD3 93.5%

LSTM (Long Short-Term Memory) memiliki beberapa kelebihan yang

b dalam berbagai aplikasi pemrosesan
bahasa alami. Keterbatasan sumber daya komputasi menjadi pertimbangan

penting ketika memilih model untuk pemrosesan bahasa alami, terutama di
lingkungan dengan kapasitas komputasi yang terbatas. Meskipun model yang
lebih canggih seperti Transformer, contohnys BERT, menawarkan kinetja yang




11

luar biasa dalam berbagal tugas NLP, mereka sering kali membutuhkan perangkat

keras vang lebih kust dan wakiu pelatihon vang lebih lama. Dalam konteks ini,

LSTM menawarkan solusi vang lebih praktis dan efisien karens dapat mencapai
hasil yang baik dengan keburuban kompurasi yang lebih rendah. Oleh karena i,

Penelitian-penelitin yang dise 0 dalam tinjauan pustaka ini tidak
hanya menjadi Jandasan dasar dalam pemilihan Bi-LSTM untuk kasus NER,
berikut penclitian-penclitian terkini juga mencrapkan upaya peningkatan Bi-
LSTM dalam NER namun dengan cars mengkombinasikan NER. Contoh dari

kombinasi-kombinasi metode Bi-LSTM seperti BLSTM dengan CRF, Bi-LSTM
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dengan CNN, pengembangan ASTRAL ; LSTM modifikasi dengan CNN dan
lain-lain. Penckanon upaya peningkatan LSTM yang disebut pads parsgraf
selanjumya menekankan bahwa upays-upava peningkatan LSTM untuk NER
tidak melalui pendekatan Jyperparameter, Selanjutnys juga pembahasan terkait
Titeratur yang digunakan tidak menggunakan-korpus bahasa, sebagai pertimbangan

rja NER (Li dkk., 2020) secara

merinci implementasi AG dalam mengoptimalkan model Bi-LSTM unmuk kasus
#pesifil bahasa Indnnexia, mencalnp pemrosedan dain ieks yang helaitnn dengan
kebakaran hutan, dan mengatasi keterbatnsan yang mungkin belum terpenuli

dalam penelitian sebelumaya.
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Penelitian yang dilekukan oleh (Ronmn dan Lee, 20204 telah memberikan
wiwasan yang berharga terkait tugas vang menantang dalam pemrosesan bahasa
alami, khususnya dalam pengenalan entitas bermams (NER). Penelitian ini
menyoroti peran teknik deep neural nework (DNN), khususnya dengan

menerpkan  model  Bidirectional RF. dalam mengekstrak entitas

mengungguli hasil  stafe-of:the Chiu, menyoroti potensi
signifikan dari kombinasi fitur input yang diusulkan oleh penelitian ini. Meskipun
demikian, perlu diperhatikan bahwa penelitian ini tidak melakukan pra-
pemrosesan data dan tidak menggunakan leksikon mmbahan, sehingga ada potensi

untuk pengembangan lebih lanjut vang dapat dijelajabi untuk meningkatkan hasil
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lebih lanjut dalam mendukung togas NER misal dengan mengoptimasi
hyperparametermya dan OpHMEST pro-pemrosesannya.

Penelitian oleh (Wang dkk., 2020) menyajikan pendekatan baru uniuk
meningkatkan NER melalui pengenolan sistem Adversarial Trained LSTM-CNN

{ASTRAL}_ Pm#ﬂ.llﬂﬂ entitas berns e dindan d.llﬂ.'l.th yang ﬂdlk terstrukiur

kta biomedis melalui desain combinatorial feamure embedding. Model ini,
berbasis Bidirectional Long Short-Term Memory (bi-LSTM) dengan Conditional
Random Field (CRF), mengintegrasikan dua representasi tingkat karakter yang
berbeda yang diekstrak dari Convelutional Neural Metwork (CNN) dun bi-LSTM.

Mekanisme perhation diterapkan untuk fokus pada token-token yang relevan
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dalam kalimat, mengatasi masalah kelergantungan jangka panjang dari model
LSTM. Evalussi pads dataset benchmark, JNLPBA dan NCBI-Discase,
menunjukkin kinetja model yung relatif lebili tinggi dengan Fl-score sebesar
86,93% untuk NCBI-Disease dan kinerjo yang kompetitif untuk INLPBA dengan

Fl-score sebesar 75.31%. Studi ini berkentribusi pada kemajuan model NER

biomedis, terutama dalim penangzanan yan; terhadap jenis entitas baru dan

s hasil eksperimen dari studi-studi Il

: (PSE), Ant
and Harmony Search (HS)
ira khusus optimasi untuk
am sebuah arsitektur pembelajaran
mendalam (deep learning) dibahos dalam penelitian Bischl dkk. (2023), terdapat
berbagai algoritma yang dapat digunakan uniuk mengoptimasi hyperparamerer

algoritma deep Jearming seperti Grid search and random search algorithm,

afgorithmy (Halim dkk., 2

Evelution strategles, Bavesian optimization, Multifidelity and hyvperband, dan



I6

Gradieni-based optimization (Bischl dkk,, 2023), Upaya eksperimental untuk
mencari nilai optimal dor hyperparameter LSTM sebagai arsitektur deep learning
dilakukan melalui berbagan algoritma. Beberapa contoh dori penerapan algoritma
optimasi umtuk LSTM misalnya dengan Particle Swarm Optimization (PSO)
(Wang dkk., 2020), Grey Wolf Optimizer (Aufa dkk, 2020), Bayesian
Optimization (Thoppif, 2022, Tung

dan Algoritms i

mization (Tuerxun dkk., 2022)

an (Lee dkic 2021, Algoritma genetia merspakan lgoritma’y
B st cptimes (G dan Lin, 200 ageriolle
(Sahail, 2023), genetika

Pada penelitian yang menerapkan optinusi terhadap Bi-LSTM oleh Kara
(2021) yang memperkenal f wabah influcnza dengan
menggunakan jaringan Bi-LSTM dan algonitma genetika. Mereka menunjukkan
bahwa kombinasi model ini berhasil mengunggeuli metode pembelajaran mesin
wadisional dalam  memmalkan wabah influgnza, Penelitiun ini  mencakup
penggunaan Bi-LSTM dan slgoritma genetiks, yang relevan dengan aspek
optimasi dalam penelitian ini. Namun vang dibawa oleh topik ini optimasi GA
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terhadap peramalan berdasarkan waktu serial dan bukan sekuensial teks seperti
NER.

Selain kasus serial waktu juga ads penerapan algoritma genetiks untuk
mengopiimasi LSTM dalam konteks data koordinat 20 oleh (Palconit dkk., 2020),

dalam penelitiannya melakukan prediksi pengerakan ikan di perairan yang keruh

Husil penelitian imi menunjukkan

¢ Percentuge Error (MAPE) berkisar antara 2.

 penetika dan 3.33% hingga 12.74% untuk LSTN

\ algoritma GA-LSTM.
TM lebih akurai dan stabil

melibatkan penggunann LSTM dan algoritma genetika dalam konteks prediksi.
Dalam penelitian terkait prediksi beban listrik, peneliti menghadapi

permasalahan prediksi beban histrik dengan menggabungkan keunggulan Long-

Short Term Memory (LSTM} newral petwork, yang mampu merekam informasi



I8

jangka panjong dan jangka pendek, dengan algoritma genetika (GA) untuk
miengatasi kesulitan menentukan parameter LSTM. Pendekatan ini menggunakan
tingkst pembelsjaran dan jumlah iterasi sebagai kromosom, vang kemudian
dioptimalkan melalui proses seleksi, persilangan, dan mutasi GA. Hasil simulasi
menunjukkan peningkatan akurasi predikshsebesar 63% dibandingkan dengan
asan komprehensif

" adeteloni b inlamn RS

genetika dalam konteks pemrosesan teks dan lasifiki
B caslion duri penclition ini ditampilkan pada. sub’ bab

dulam penelitian ini.

1.2, Ringkasan Tinjauan Pustaka
Dar tinjauan pustaka ini selain memperkeat landasan dolam pemilihan
algoritma mm:'ukn dan alasan pemilihun LSTM secura literasi juga disebutkan

secara logis dan praktis algoritma.
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Algoritma LSTM dapat mengatasi vanishing wradient dan arsitekiumya
mampu memprediksi atos mengklasifikosi data sekuensial, secara prakiis dalam
data teks untuk NER. Dari komparasi studi fiterasi LSTM dengan metode lainnya
(baik LSTM yong berdiri sendiri {terpisah) maupun kombinasi) menunjukian

efekiifitas LSTM dan keunggulan dibandingkan CNN, GRU, BRNN, MLP, CRF

performa Bi-LSTM baik dengan hyperparameter, kombinasi Bi-LSTM, maupun
talap preprocessing. Penelitian dalam tesis ini berfokus pada upaya peningkatan
performa melalui pencarian hyperparameter terbaik dalam arsitekiur BiBi-LSTM

metalui algoriting genetika terkhusus NER dalam bahmsa Indonesia. Walaupun



sudah ada penelition optimasi  fperperameter untuk BrLSTM, tdak
memberikan wawasan terkait duta teks terkhusus untuk ugas NER.

Keaslian dari penelitian ini  menekankan pada  upaya  optimasi
dengan konteks kebakaran hutsn, Prelemnary experiment dilakukan scbagai




1.3, Keaslian Penelitinn

Tabel 2.
Optimalisasi Bi-LSTM dengan Algoritma ¢

= =T et

=

Enity Chuiraking and i i P'lllmn-dlk_.mmkmku

disjuln dalom tesis ini fiokus
pacds eks twitter (fweer) yang
merniliki jurmlah karskter
terhatas dalam 150 karakter

ition dan terdapat optimusi metode
(ICAITPRY. LETM dengan menggunzkan

2002 algortma genetika
2 | The Sy of NER AXu, €. Penolitian oleh A Xu dun
Merfuondy Based on Hi- Wung, CIBDA Wong membandingkan dus
LESTM+CRF Model 2022; 3rd moddal WER, vmitu Bi-
Intemationz] metoda NER ds T netive leaming ik LSTWHCRF dengan measdel
Confierence an mgpml.mmnd.ll ﬁpﬂmi@uﬁu mlmdwihn yang lidek memakai CRF.

21
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CRF for NER

dhatn teks yoo ahoan divakili
dengan vekior angka

menggunaknn metode Glove
dan Fasstext, Namu dolws




Puda penelitizn Wang dkk..

L kmbinnsi Adversarial
Sowr Mo Entiny Trined LSTM-CNN dupat
Recagrilici ineningkatkan perfoma
dalom kasus NER schinggn
h-'n.him menphinduri
| Penclitizn ini
dupn mmwede] lmisnya
|| fperprranmeres yang ferdapat
pada LETM.
Conmbsiitaroriod feaire. Penelitinn aleh Cho dkk.
enrbweliding beaved on A berfivkus pads preproceing
CNNand LSTM for | Pusk, 5, dittareet utuk e
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2.4. Landasan Teori
24.1. Kebakaran Hutan dan Permasaluhannya

Kebakaran Hutan adalah fenomena yang telah menjadi masalah serius di
seluruh dunia, Kebakaran hutan terjadi ketika api membakar di daerah hutan atau
lahan pambut, dan hal ini dapat memi
kerusakan habitar alam
dampak sosigl kanan n, Koh tan telah menjadi

oyl [i o '_._'.:.=-'.:'—- AT P!l'd.

pak ekologis yang serius, termasuk

dan emisi gas e

bakaran hutan jugs memiliki

dengan kualitas udarn, hilangnya habi
snifikan (Pasai, 2020).

panjangnya, dan analisis teks nveer memerlukan pema
digunakan dan konteks sosial di balik pesan-pesan tersebut.
243, Penggunaan Bahasa Indonesin dalum Twitter
Bahasa Indonesia, sebogsi bahasa  nssional dan  penvatuan  bangsa

Indonesia  (Saputrt dan Fitrd, 2022), menjadi  komunikusi utems  dalam



menyampaikan teks reeet di Indonesia. Meskipun variast dalam bentuk bahasa
resmi, slank, don alay banyak ditemui (Rosaling dkk. 2020). pemahaman
mendalam rerhadap Bahasa Indonesia, termasuk struktur kalimat, tata bahasa, dan
pengounaan kata-kata, menjudi krusial dalam menganalisis teks fwvesr yong
berkaitan dengan isu kebakaran hutan. Peclwditeknnkan bahwa ragam kat Bahasa
Indonesia sering mengalami perubalian makna melal

Keterkaitan antara 4/, ML dan Natural Language Processing (NLP)
muncul dalam pengembangan sistem yung dapat memproses dan memahami
bahasa manusia. NLP fokus pada interaksi komputer dengan bahasa alami, dan
pembelajaran mesin meningkatkan kemampuan sistem dalum memproses teks
(Khan dkk., 2016).



Numed Entity  Recognition (NER) adalah tugas dalam NLP yang
melibatkan identifikasi entitas bernama dalum teks. Pembelnjaron mesin, teriuma
model NLP, menjadi kunei dokam pengembangan sistem NER yang efeknf,
Dengan mengintegrasikan kecerdosan buatan, pembelajaran mesin, NLP. dan

menemukan dan mengklasifikasikan sepe

atiu lokasi dalam teks (Jurafsky & James, 2000). Dalam konteks ekstraksi
informasi. NER menjodi kegiatan vital di berbagai domain.
Terkait tren NER, pertumbuhan besar dan ketersedinan dats menimbulkan

antangan dalam mengekstrak informasi yang berguna dari dokumen berbahasa
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alami. NER dapat secarn otomatis mengklasifikosikan artikel dan mengungkap
individu, organisasi, dan tempat yang disebutkan dalam teks (Sharma dkk_, 2022) .
Seiring perkembangan dalam penelitian NER. teknik-teknik yang digunakan
dalam dekade terakhir menjadi fokus wiama. Sebuah kajian menyeluruh tentang
NER, seperti yang diusulkan oleh (J
perkembangan rerbaru dalam teknik-te

memungkinkan pengingatan informasi dalam  jangka panjang, LSTM  dapat
menangani masalah dalam bahasa yang melibatkan dependensi jurak jauh (Zhang,

2018). Selanjutnys akan dibahas terkait Named Entity Recognition (NER) sebagai

sub Nateral Languape Processing (NLPJ.
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2.4.6. Named Entity Recognition (NER)

Pengenalon Entitas Bemoma (Nemed Entity Recognition, NER) mewakili
sebual teknik mutakhir dalam ranah pemrosesan bahasa alami yang memfokuskan
wpayanya pada idemifikasi dan kategorisssi entitas tertentu dalam suatu teks (Sun
 protein biologis (Yaday, V., &

Ak, 200). Fatime g diac dapar Spliptian

lokasi, orgamisasi, waking prosedug klinis, hing;

V., & Bethard, §., 2019), Oleh ke

-s-ﬁjﬂi NER e JL i Pﬂ'ﬂmﬂ H-l
sama dan kumpulan data

yang dibusat khusus untuk NER. CoNLL 2002 (Tjong Kim Sang, 2002) dan

(Grishman dan Sundheim, 1996), telah banyak tugas be

CoNLL 2003 (Tjong Kim Sang dan De Meulder, 2003) dibuat dari artikel berita

baru dalam empat bahasa berbeda (Spanvol, Belanda, Inggris, dan Jerman) dan
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difokuskan pada empat entitas utama: PER (orang), LOC (lokasi), ORG

forganisasi), dan MISC {miscellaneous, mencakup semus jenis entitas lainmyu).
Tugas bersama NER juga telah diorgonisir uniuk berbagai bahasa fain,
termasuk bahasa India (Rajeev Sangal dan Singh, 2008), Amb (Shanlan, 2014),
Jerman (Benikova dkk., 2014), dan bahasa Slavia (Piskorski dkk., 2017), Perlu
R ke berbagai bahasa ini

i) Liya pﬁﬁﬂl‘lﬂ:ﬁnﬂﬂnm mencakup perpe

pada du I it Lekesih fituir & _.:._: S e .
: (Madeau dun Sekine, 2007). Dalam beberapa
'edjak karyn Collobert dkk. pada tahun

ati ontologi, menjadikannyn lebih e
dengan itu, beragam arsitektur saraf telah dius
didesarkan pada pengpunaan jaringan sarafl rekuren (RNN @ Recurren neural
meepwork) yang memproses informasi dari karakrer, sub-kats, dan/atau embedding
kats (Sun Jdkk., 2020). Dulam pencrapan RNN terdapat fyperparameter yang bisa

dioptiniast menggunakan algoritma optimisasi.
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24.7. Optimasi

Optimasi adalah disiplin lintas-bidang yang bertujuan untuk menemukan
solusi terbaik dari berbagal alternatif vang mungkin dengan menggunakin sumber
dayn vang terbatas. Dengan memanfuaikan konsep matematika seperii teon graf,
analisis kalkulus, dan program linier, bersama dengan algoritma seperti algoritma
genetika  dan ' ;

minimisasi, dengan menggunakan b k dan pendekatan. Proses
algoritma optimisasi melibatkan ruang solusi, di mana eksplorast dan
eksploitasi  digunakan untuk  menemukan  berbagmn  solusi  potensial atau
memperbaiki solusi yang sudoh ditemukan. Fungsi wjuan, sebagad kriteria yang
akan dioptimalkan, menjadi fokus dalum mencari nilai terendah atau tertinggi

tergantung pada jenis masalah. Selan itw, algoritma optimisusi harus memiliki
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Kriteria konvergensi untuk menentukan kapan proses pencarfan dapat dihentikan,
vung melibatkan pemantasan perubahun nilai fungsi tujuan atau perubahan dalam
ruang solusi. Jenis algoritma optimisasi bervanasi, termasuk algoritma genetika,
algoriima evolusioner, optimisasi gradien, dan metaheunstik (Kohenderfer dan

petici ) ol ek st sizcrvin cpeghS
evalusi. biologis. Dikembangkan oleh John Holk

solusi ierbak dari
 evelusi biologis (Lambora

dik., 2019).

Dalam AG. solusi masalah, yang disebut individu,
direpresentasikan sebagai kromosom. Populasi awal terdiri dar  kumpulan
individu, dan proses evolusi dimulal dengan reproduksi dan seleksi. Individu
dipilih untuk reproduksi berdasarkan pada fitmess, yang mencerminkan seberapa

buaik suatu individu dapat menvelesaikan masalah terentu. Proses reproduksi
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melibatkan pencampuron genetik antara individy untuk menghasilkan keturunan
iHluck, G_, 2019).

Operator ulama dalam AG melibatkan erossover, vaitu pemindahan
genetik antora dun kromosom, dan mutasi, yaita perubahan scak dalam gen.
Crossover memungkinkan kombinasi sifit-sifat baik dari dua individu, sementara

mencegah konvergensi terlalu dini.

Hal ini menarik perhatian baik dari segi ilmish maupun industri, karena menjadi
inti dari berbagai proses, seperti otokoreksi, pembangkitan teks, dan prediksi
ulasan, dan sebagainya. Saat ini, pendekstan yung paling efisien dan umum
digunakan adalah klasifikasi, menggunakan Jaringan Saraf Tiruan (ANNs), Salah



satu kelemahan utama dari ANNs adalah penyetelan fine-wning pada
hyperparumeter mereka, suatu prosedur yang sangat penting untuk kinerja model.
Di sisi lain, pendekatan yang bissanya digunakun untuk fine-tuning entah terlaly
mahal secara komputasional (misalnyn, grid search) atau kurang efisien {misalnya,

Besdasarkan diagram Gambar 2.1 yang Anda berikan, ini adalah alur
algoritma genetika yang dijelaskan langkah demi langkabh:

1. Mulai: Proses dimulai dengan titik awal di mana algoritma  genetika
dilaksanakan,
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2. Tentukan Jumlah Populasi dan Generasi: Langkah pertama adalah menentukan

Jumloh populasi awal dan jumlah generasi yang akon dievalussi. Ini mungkin

melibatkan keputusan tentang berapa banvak individu yang akan ada dalam
populasi awal dan berapa banyak generasi yang akan diperlakukan dalam proses

melibatkan  pertukaran informasi genetik antara individu, sedangkan  mutasi
melibatkan perubahan acak dalam gen-gen individu.
7. Evalunsi Populasi dan Ambil Individu Terbaik: Setelah operasi crossover dan

mutusi selesal, populasi generasi barg dievaluasi kembali untuk menentukan
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seberapa baik mereka memecahkan masalah. Kemudian, individu terbaik dalam
populasi ini diambil untuk dipertahankan ke dalam generasi berikutnya.

8. Selesai: Proses ini berlanjut secara neratif dengan langkah-langkah 5-7 sampai
Kriteria berhenti terpenuhi. Kriteria berhenti ini mungkin berupa jumlah generasi

vang teluh dievaluasi sty penemuan solusi yang memuaskan. Setelah kriteria

pinasi yang lebih baik. Proses
ini berlanjut secarn iterati hinggra kriteria berbenti terpenuhi, seperti jumlah
pgenerast vang ditentukan atay penemuan hyperparameter yang memuaskan,

Dengan demikian, algoritma genetikn memberikan pendekatan sistematis untuk
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mengeksplorasi ruang hyperparameter dan mengoptimalkan kinerja model Bi-
LSTM.
2410, Jaringan Saraf Tirvan (Aetiffcial Newral Network/NN)

Neuron atau node yang saling terhubung dalam [lapisan input, lapisan
tersembunyi, dan lapisan output, NN memproses informasi dengan mengalirkan

sutput yang diharapkan. Dalam konteks deep n
npleks linnya (Islam dan Jin, 2019),

dan Pengenalan Entitas Bemama (N
NN digunakan untuk N
memungkinkan aplikasi seperti penerjemahan otomatis, analisis sentimen, dan
pembangkiinn teks yang lebih canggih Dalam NER khususmya, NN telah

shami struktur bahasa manusia,

memberikan kontribusi besar dalam mengidentifikasi dan mengklasifikasikan

entitas bernima seperti niama orang, tempat, dan organisasi dalam teks. Model NN,



terutama yang berbasis arsitekiur deep learning, dapat mengekstraksi pola
kompleks don kontekstual dan data teks, meningkatkan skurasi pengenslan entitus

bemame dalam berbagai bohasa dan konteks. Implementasi ini tidak hanya
meningkatkan kinerja sistem NLP don NER, tetapi jugn membuka peluang baru
untuk aplikasi yung lebih canggih

Keunggulan LSTM terletak pada sifatnya yang lokal dalam ruang dan
wakiu, mengerungi kompleksitas komputasinya per langkah wakw dan bobot
merjadi O(1). Eksperimen dengan dats bustan menunjukkon bahwa LSTM

menghusilkan lebil banyak percobaun ving berhasil dan belajar lebil cepat
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dibandingkan dengan metode-metode pembelajaran rekurensi sebelumnya. LSTM
Jugn berhasil menyelesaikan tugas-tugas buatan yung melibatkan keterlambatan

wiktu yang panjang (Hochreiter dan Schmidhuber, 1997),

Sebagai  ilustrasi pada Gambar 2.2, pemabaman ini melibatkan
pemahaman terhadap peran masing-mosi

.

Gambar 2.2 Arsitektur Dasar LSTM
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Dalam struktur LSTM seperti yang tergambar pada Gambar 2.2, terdapat
tiga gerbang utama: gerbany masukan (i), gerbang lupa (f). dan gerbang keluaran
(o), yang bertugas mengatur aliran informasi masuk dan keluar dari sel memori,
Implementasi LSTM telah berhasil dalam berbagai aplikasi, tenstama dalam

fi = forget gate

o = fungsi sigmoid

W = nilai bobot untuk forget gate

Uy = nilai bobot berulang untuk forger gate
by -1 = nilai output sebelum orde ke ¢

X, = nilai input pads orde ke ¢
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Keterangan {lanjutan persamaan 2.1 :
by = nilui bias pada forget gate

Pada Gambar 2.3, tahap pertama dalam LSTM adalah menentukan apakah

informasi stau dats skan  dihapes stau disimpan oleh cell state (Cr-1)

Gambar 2.4. Langkah pada input gate layer dan tanh layer (Olah, 2015)



i = o(Wix, + Uihy_y + by) (2.2)
Ketérangan (persamaan 2.2):
iy = input gate
o = fungsi sigmeoid

W; = nilai bobot unt

€, = tanh(Wox, + Uh,_; + b)) 23)
Keterangan:
€, — nilui baru yang dapat ditambahkan ke cell state

tanh = fungsi tanh

Wi = nilai bobor untuk cell state
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Uc = ailai bobot berulang untuk cell siake
Rt—1 = nilai output sebelum order ke ¢
xt = milad input pada orde ke t

b = nilai baas untuk cell state




Gambar 2.6. Output Gate (Olah, 2015)
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oy = a{Waxy + Ushy_1 + by) (2.5)
Keterangan:
ot = oulpul gate.
o = lungsi sigmoid
Wa = nilai bobot untuk output gate

igmoid untuk memutuskan

! an (hi-1) dan (),
sehingga diperoleh informasi untuk dikirimkan sebagai hasil dan data masukan
pada sel selanjutnyn, Untuk menentukan gerbang keluwaran, daput digunakan
formula (25). Langksh terakhir adalah menghitung hasil keluaran yang
dimasukkan ke dalam fungsi tanh, kemudian hasil tersebut dikalikan dengan nilai
keluaran dari gerbang sigmoid mengpunakan formula (2.6).



hy = @, « tanh (c;) (2.6)
Keterangan:
ht = nila output orde ¢
ot = outpul gate
tanh ~ fungsi tanh

€t = cell state
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METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Bahasa Indonesia tentang kebakaran hutan. Dengan demikian, melalui penelitian
diharapkan dapat menyumbangkan wawasan yang lebih mendalam mengenai
pengaruh algoritma genetika terhadap peninghatin kinerja model Bi-LSTM dalam
konteks aplikasi deteksi entitas pada data teks yang bersifat kausal tersebut,



Pendekatan kuantitatif yang dipilih dalam penelitian ini berasal dan ilmu
alam. Kami menggunakon metode ini untuk memahami bagaimana sesuatu
dibangun dan bekerja. dengan membangun penjelasan dari dota numerik.
Pendekatan ini bersifar obyektif, berorientasi pada verifikasi, dan melibatkan

observasi yang dikontrol. Umumnya, metodeini juga melibatkan generalisasi dari

Setiap hweer yang memenuhi kritena filter diundub di
CSV untuk memudahkan onalisis. Data yang dikumpulkan akan diberikan tag
NER (Named Entity Recognition) dengan skema encoding BIO untuk menandai

wkiu dan foknsi pada setinp kota secara manual .
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Jenis data yang dikumpulkan melibatkan teks tweet, tanggal pembuatan
tweet, dan informasi lokasi geografis (jika tersedia). Data ini menjadi dasar untuk
analisis lebih lanjut terkait deteksi entitas lokasi dan wakiu pada data teks
berbahasa Indonesia mengenai kebakaran hutan.

ntn dalam penelitian ini dimuolai

aspek dari  rumusan Pertama-tama, fahap preprocessing  data
dilaksanskan untuk memastikan kebersihan dataset sebagai data latih, Langksh-
langkah ini termasuk konversi huruf besar ke huruf kecil dan penghapusan
karakter khusus, menghasilkan dataset yang terstruktur dengan baik dan siap

untuk digunakan dalam pengoptimalan.
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Setelah tahap preprocessing selesad dilakukan pengoptimalan model Bi-
LSTM dengan uslgoritma genetika. Algoritma genctika  digunakan untuk
mengeksplorasi dan menggabungkan solusi potensinl secarn iteratif. Proses and
menciptakan populssi model Bi-LSTM yang beragam, di mana setinp individu

seperth units, dropout,

dapat disesunikan secara spesifik untuk menangani tugas yang kompleks ing,
Langkah berikutnya setelal pengoptimalan model Bidirectional Long
Short-Term Memory (Bi-LSTM) dengan algoritma genetika adalah evaluasi

Kinerja model, Analisis data dilakukan pada dataset yang telah diberi label, dan
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performa model  diukor  terhadap  kemampuannya  dalam  mengenali  dan
mengklasilikasikan entitas wokiu dan lokasi pada data teks berbahasa Indonesia
yang berkaitan dengun kebokarmn hutan. Evalussi ini melibatkan penggunaan
matriks evaluosi, termasuk Confusion Matrix, Precision, Recoll, dan Fl-score,

yang memberikan gambaran rinci tentang hasil klasifikasi model. Selain itu,

......

eksperimen ini diulang berulang
pada masing-masing  parameter mempengarubi  kinerja model.  Rancangan
eksperimen ini perlu sistematis agar dapat mengevalussi setiap parameter secara

terpisal dan menghindari kompleksitas interaksi antar parameter.



Setelah melakukan eksperimen, metrik kinetja seperti akurasi, precision,
recall, Fl-score, dan fungsi kerugian dievaluasi pada setiop variasi parameter.
Hasil eksperimen dicatat don dinnalisis untuk mengidentifikasi tren atau pola vang
muncul. Melalui onalisis statistik dan visunlisasi, ditelusuri apakah rerdapat

"puncak” atau "lembah” dalam kinerja model terkait dengan kombinasi tertentu

| anolisis sensitivitns  uniuk

 lebih dalam tentang varisbel mana yany memiliki dampk sip

il deteksi entitas lokasi dan waki dalam babiss

tahapan-tahopan CRISP-DM (Kustini, 2009) slur penelitian ini diilustrasikan pada
Gambar 3.1-12. CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining)

adalah metodologi yang umum digunakan dalem proses penggalion data sty data
mining. Metodologi ini terdini dari enam tahap utami, yaitu pemahaman bisnis,
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pemahaman data, persiapan data, pemodelan, evaluasi, dan penyiapan. Pada tahap
pemahaman bisnis, tjuan dan kebuuhan bisnis yang ingin dicapai dengan
unalisis datn ditetapkan. Tahap pemohaman data melibukan eksplorasi awal
terhadap dataset yang ada. Kemudian, pada tabap persiapan data, data disiapkan
don dibersihkan untuk analisis lebih lanjut. Tahap pemodelan melibatkan




pertuma wdalah pendeskripsian data dengan tujunn memahami karakteristik dan

nn&mrdm?min‘iﬂmminhhmpmkmimimm.dimmdmdw
mengeksplorasi pola mau tren yang mungkin terkandung dalom  dataser.
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Belanjuinyn, verifikasi data dilokubkan untuk memastikan bahwa data memenuhi
kriteria. yang diperlukan, terutama terkait dengan peaggunaan Named Entity
Recognition (NER). Jika data tidak memenuhi verifikasi, penelitian akan kembali
ke tahap business understanding untuk penyesusian. Dalom dingram tersebut,
terdapat suatu lingkaran yang mengarmhoke alur "mulai” dengan angka 3,

] yebabkon kembali ke langkah 3




Gambar 3.2. Alur Penelitian Bagion 2



Pada Gambar 3.2 bagian data preprocessing pada action planning
merupakan fase krusial dalam mempersinpkan datsset sebelum memasuki tahap
pemodelan, Tokenisasi data menjadi langkah awal di mana teks awg dats non-
struktural dibagi menjodi umit-token, mempermudah analisis don pemrosesan
selanjutnya. Labelling dan tagging dilakukan untuk memberikan label stau tanda

Fld-l data, khususnya: terkai

Short-Term Memory) dan Hyperparameter Selection. Bi-LSTM, sebagai model
rekurensi vang efektif, memungkinkan penanganan mformasi temporal dan pola-
pola kompleks dalam dataser. Hyperparameter Selection, ditkuti oleh peaggunaan
Algoritma Genetika, menjadi kunci dalam mengoptimalkan parametér-model

untuk meningkatkan performa dan ketepatan prediksi. Alur dengan panah dua



arah dalam ilustrasi mencerminkan pentingnya validasi data, memberikan
fleksibilitas untuk kembali ke whap preprocessing jika terdapat kebutuhan
perbaikan atay penyesusian. Dengan demikian, Pemodelan Metode menjadi fase
kntis dalam menggambarkan bagaimana pendekatan ini tidak hanya mengadopsi
model pemodelan yang canggih, seperti Bi-LSTM, tetapi juga menitikberatkan
pada pengoptimalan pammeter unuk meraih hasil yang opiimal




61

Gambar 3.3 Alur Penelitian Bagian 3

Pada Gambar 3.2, Alur Penelitian Bagion 3, fokus terletak pada evaluasi
model dengan sub model evaluation yang mencakup sejumlah metrik penting,



Pengujian akurasi dan pengujian loss digunakan untuk mengukur sejauh mana
model mampu memberikan prediksi yung tepat dan efisien. Waktu komputasi
dievaluasi untuk memahami performs wakiu dari model tersebut, sedangkan
KFOLD digunakan untuk menilsi seberapa baik model dapat menyesuaikan diri
dengan datuset yang berbeda, Perbandingan antara model Bi-LSTM dan Bi-
LSTM-GA juga diterapkan untuk mendapatkan wawasan tentang kemungkinan

entitas woktu dan lokasi kebakaran huiton.
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HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1, Perencanaan Aksi (Action Planning)

Pada sub bab ini akon membahms terkait perencanasn aksi untuk
menyelesaikan
ma yakn! datet prsprocessing dan data

an oksi (terjemoban dori © Action

bagian ini tidak memuat pembahasan sumbes

i diberikan tag secara manual untuk entitas lokasi dan Wk

Pandas, Matplotlib, Numpy, Tensorflow d:
4.L.1. Data Preprocessing
Data yang diperoleh dan diakuisisi disimpan dalam bentuk format Comma

Seporated Values (CSV) aton OS5V, Selanjutnyy data dinkuisisi menggunakan

bahasa pemrograman Python dan menggunakan library data akan berada dalam



format encoding pandos dengan nilm “lotinl ™. Tabel 4.1, benkut merupakan
cuplikon dari data dari dataset vang digunskon, di mana kaidah Tag menggunakan
BIO dengan total 1103 sensence. data selengkapnya ada di Lamparan,

Tabel 4.1, Cuplikan Dataver dengan Togma

Sentence Word Tag

l Azkiya l-per

I Dihni [-per

L Vika B-per

1 Aria B-per

i 0.2 I=tim

i) Yudhistira I-per

2 11712022, B-tim

2 2021 B-tim

2 20 B-tim

z Indonesia B-geo

2 di 8]

¥ win L@

k! hektare T-gry
1102 juta l-qty
1102 bkt gty
1102 2.6 B-gty
102 Indonesia B-zeo
1103 miiliar [-gty
1103 triliumn. [-gty
1103 US516 B-gty
1103 Rp224 B-qty




Berikut merupakan baris kode pada tahap akuwisisi dan pemanggilan
library.

fBari= Eode Berikot inl untok mengambll Iibrary yang dibutuhkan
imatpletlib inlinse # Perintah Ehosus untol Jupyter Wotsbook
agar plot matplotlibh ditampilkan secars lang=ong df dalam
notebook

import matpleotlib.pyplot as plt  §# Modol sotuk membuac plot
impert pasdaz gs pd § Modul ontukimSnipulasi dan sanalisis dats
impeort pumpy &4 np _§ Modol ol

npirandom.seed(d) et A pih ARF ha=il random dapar
alreprodikal

kemudian ditampilkan menggunakan date head({20), vang menampilkan 20 baris
pertama duri data tersebut.

Selanjutnyn data akan  disesunikan labelmya dengan  mengkonfirmasi
bentuk tag secarn munual, adapun data yang kosong akan diberikan nilai 07 yang



berarti statusnya Outside dalam skema B1O. Berikut adalah baris kode untuk

mengisi data kosong dengan label “07.

data{"Tag"].:f1i11na{"0", inplace=True) § Mengisi nilai-nilal
yang hilang (WaM} dalam kolom "Tag" dengan "O%

data.head(20) § Menampilkan 20 baris pertama dari datsa setelah
penglaian nilal yang hilang

Komentar ini menjclaskan bal il pertama mengisi nilai-nilai
yang hilan g i Kemudian, perintah
| yang hilang.
jiupemisahkan dan

kilal unik dard kelom "Werd® dalam dsTHjGaR
ey adl '-l_i,':,_ Llaly mengubashnya meniadiSe

duplikan i .

{date ["Hord"] Lvalues)) |

en khtsgs "ENDPADT ke dalam(3Bec

tung jumlah kata unlk ‘@alam datas
B s = Ten (Wworda)

§ MenghTrong LM IAP
num tagy = lenitage)

Koding ini bel
tugas terkait NLP lainnya: Pertama, langkah-langkah sntuk mempersiapkan foken

kata ('words') dilakukan dengan mengambil nilai unik dari kolom "Word" dalam
dataser. Setelah i, token khusus "ENDPAD" ditambahkan ke dalom list kata
tersebut. Ini bertujuan untuk menandai akhir dari sebuah urutan kata dalam data.
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Jumlah kata unik dalam dataset dihitung untuk keperluon penggunaan lebih lanjut
dalam pemodelan. Selanjutnyn, langkah serupa dilokukan untuk menyispkan
token tag (tags’), dengan mengambil nilai unik dari kolom "Tag" dalam data,
Jumlah tag unik dalam dataset juga dihitung. Dengan langkah-langkab ini, data
menjadi siap untuk digunakan dalam proses pelatihan dan evaluasi model

_: Inlals Indeks
E data § W ELY idatasat i
pty - False § Tndikator untuk uatqﬁﬁx
pEfasd untok mengambil pasanoan

dalam dstassg

ane = lambda 2: [(¥, Lt} for Wik
arjLuvalues roliat i), =["Tag"].vels

it berdazagk

self,zentencll

def get pext (self):
try:
f Mepgambll kalimsat berlkotnys dari dsTaset
s = mell arouped["Sentence: | " formac(sell.n-asnt)]
aalf.n_sant 4+='1 # Msnambahkan indoks kalimat
retarn &
BRCERT
retorn Hons
# Membzst objek SentenceGetter dengan dataset yang diberikan
getter = SentenceGetter (data)
# Mendapatkan list kalimat dari objek SentenceGefrer




sEntences = getter.sentences

word2ldy = (w: 1 + 1 far 1, W in enumerate{words) ] § Membuat
kamus untuk memetakan Kats ke indeka

tagdidy = {t1 1 for 4, t in snomsrate(tags)| § Hembost Xamus
untuk memetakan Lag ke indeks

Kelas SenmienceGetter digunakan untuk  memfasilitns:  pengambilan

kalimat-kalimat dari doataset. Dolam Anit_ ., dorsset disimpan dalam

an berdasarkan kalimat dan

tn dan tag dari setiap

HEnoes,

ersedia, metode ini meagembalikan None

untuk digunakin dalam proses pembuatan model pemrosesan bahosa alami
berikutnya.

Pado tahap validasi dota, dats sebelumnya sudah dikonfirmasi dan
divalidasi bentuk, skema dan pelabelannya menggunakan software Google
Spreadsheet. Dengan menggunakan perintah untuk melihat keunikan data maka



data yany nilainya unik atau berbeda dan ketentuan akan nampak. Koreksi bentik
kesaluhan misalnya “B-pet” menjadi beatuk “B-per”. Kasus ini terjadi karena
ketiduktelitian atau kesalahan ketik (fypo).
4.1.2. Algoritma Sistem

Algoritma  dalam  penelitian
hyperparamerer  terbaik dori model Bi-LSTM melalui serangkaian langkah

Gambar 4.1, Algoritma Sistem (Optimisasi Huperparameter Bi-LSTM dengan AG)



TO

4.1.% Pemrograman Metode

Pada tahap ini perencanasn model algoriima akan menggunakan beberapa
pengaturan, pertama pada implementass Bi-LSTM vang hasil performanya nanti
okan dikomparasi dengan Bi-LSTM yang sudah diseleksi mjperporemeternya
dengan Algoritma Genetika

Implementasi BELSTM yailg digunakan adalah bidirectional Bi-LSTM

(Bi-LSTM). Dengan konfigurasi berikul secam o fairft,

Gambar 4.2. Konfigurasi Myperparameler Secarm Defwult

Adapun penntah pengkodeasn im dengan bans kode sebagni berikut

m L& r iy KB impaet Model, Tnput f Impor Jul Yrang
arlukan darl TansorFlaw Kers:
Sorflonw . Esris layses import LETH, Embafuirg, Defnbhe -
1enils layer yang akan diguiakan
tensarTloN. kéras _laysrs Import TinsDisStelbdt=d,
t 1 llropoat-l Dy Bildiressrisnas] f Impor eniscdayvar T ahian
i akan digunakar
1 Wi - LichADs=(man l1en,)) § Mapderinlis:igan Lo
layEer Tk T -
fyhe —2ayel d
yer diopout panisl
eguancea=Trae,
E EE E = mcd # Lay LETH 1 lus sl
L = TimeDlatribuoted (D a. | tag
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activation-"softmax™)) (medsll § Layer Fully soanscetad dangan
disteribuys] waktu

model = Model(inpot word, oot) # Menginisiaiisasi mods]l dengan
input dan outpat layer

frem tenssrflow.¥sras.callbacka impsrt MedslCheskpoint,
EariyStopping # Impor callback yanhg akKan diguhakan

frem liveloasplet tf keras import PlotLoessesCallback #§ Imper
untok plotting intersaxtis mengounakan livelosaplot

model . complle loptimlzer="adam", By kimpllasl model dengan

mentropy”, #
ey oasantropy

= EarlyStoppingimonitor-*val A

A patisnca=1, UVET

mengpunakin  layer-laver yang telah diimpor, termasuk “Embedding’ untuk
representasi  kata, “SpatalDropout!D” uniuk  mengurangi  overfitting, dan
"Bidirectional LSTM' untuk memproses uritan secars dua arah, Output dari Bi-
LSTM kemudian dihubungkan ke laver TimeDistributed Dense’ untuk

miemprediksi tag untuk setiap token dalam kalimat.
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Selanjutnya, model dikompilasi dengan pengoptimal Adam dan fungsi loss
“sparse_categorical_crossentropy’, serts metrik akurasi untuk evaluasi model.
Callbacks juga ditentukan untuk memantau pelatiban, seperti “ModelCheckpoim®
untuk menyimpan model dengan bobot terbuik, dan “EarlyStopping’ untuk
menghentian pelain ik tdak ada paiag

Setelah pengatiitim proses: pelatiban. dimulai dengan memanggil

katan dalam metrik yang dimonitor,

er. Selmma

lapisan Bi-LSTM atau B

dropout mengonirol tingkat dropout yang
mengurangi everfitting. embedding dim adalah dimensi representasi kata dalam
lapisan embedding. leaming rate adalah laju belajar yang mengonirel seberapa

cepat model mengubah bobotnya selama pelatihan. baich_size menentukan jumlah

diterapkan pads model untuk

sampel yvang digunakan dalam satu iterasi pelatihan. epochs adalah jumlah iterasi
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vang dilakukan seloma pelatthan model loyers adalah jumlab lapisan dalam
model, termasuk lapisan Bi-lSTM dan Dense. Terakhir, kemnel regularizer
regularisasi, regularisasi L1, atau regulorisasi L2,

performa  secara  signifikan makn earfiop  akon  menghentikan - proses

pembelajoran. Jumlah epoch dari pembelajoran aken diimplementasikan dalam
kudiug Bi-L5TM berikutnya dan dievaluasi. Berikut cuplikan koding pasca epoch

dari early stop diketubui,
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§# Malakukan pelatinan modal d=ngan data yang telah disiapkan
spbelumnys
history = model . f1t(

x=x_tralm,

¥~y train,

valldatioan data=-(x test, y test),

batch alze-32,

spocha=10,

callbacka=callbacks,

verbosg=1

j.i&i;#upmt tf keras impart PlotLoss
gw.¥sran.modals impart Madsl

menggunakon TensorFlow Kerus. Modul mumpy dan pandas digunakan untuk
manipulasi data, tme digunakan untuk meagukur waktu eksekusi, sedangkan
train_test split dan 1 _score dari modul sklearn digunakan untuk pemrosesan data
dan evaluasi Kinerja model. Selanjuimya, modul ModelCheckpoint, EarlyStopping,

dan  PlotLossesCallback  dari  tensorflow keras.callbacks  diimpor  untuk



mengaktifkan callback selama pelatihan model, seperti menyimpan model terbaik,
menghentikan pelatihan jika tidak sda peningkotan, dan memonisy kerugian dan
meirik  secars  langsung  selama  pelaihan.  Modul  Model  dari
tensortlow keras. models  digunakan umuk mendefinisikan  staktur - model,
sedangkan tensorflow keras layers digun:

t _untuk menambahkan layer-layer ke

mendefinisikan

N selam r-i'll_l T AT MEngumpsor

TM mudel srsarien and trainig
B train lﬂtﬂ medel junits, dropod
ate, batch 5.1.2:, epoohe, layers, K

¥ rt;ain, ¥ Test, y tesr):
ApiLT my.l = Input (ahape—(max 1&fi, )}
i [=rilim ok
f weard)
opout ) (mol

2
1 et ional LM Lo

:etuzn_sequun:u-'rt‘ue, rasurrant d.i'ﬁ

it} ) [medal)

aEt = Timedlstrl e ? SRl varion="softmax™,
kernel regu.‘l&ri:er-kz:ne _regu )
model = Model (inpot word, out)

optimizer = Adam{learning rate-lsarning rate)
model, complile{optimizer=-opt imizer,
loas="sparae categoricidl crossentropy", metrics=-jacouracsy™])

chkpt = ModelCheckpolnt ("model welghts.welghta.hS5",
menltor="val loga', yerbpae-1l, sawve beat only=-Trus,
save welghts only=Tros, mode='min')

sarly stopping = EarlyStoppisgimonitor='val sccuracy®,
min delta=0, patiencs=1, verbose=0, mode='max', bessline=None,
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restore hest weights—-Falae)

start time = time.time{)
fhlatory = modsl. fit|
X=¥_Lraimn,
Y=y trainm,
validatilon data-(x_T=st, § Testi,
batch gize=bkateh =irze,
epocha=spochs,
callbacks=[PlotLossesCallbagk(), chipt, early stopping],
verbose=1

M, sccuracy, £1, history.nistory[VSSSU[=Siy
tory ['acouracy ] =1, history.hi SEARYITHEY Ty
n_lstnry['vu‘mt”__”r p_-ml_ & — ACS

dropout yang diberikan, dan jumlah lapisen Bi-LSTM ditentukan oleh parameter
“layers’. Output dari Bi-LSTM dihubungkan ke layer TimeDistributed Dense
untuk melikukan klasifikasi untuk setiap token dalam kalimat. Model kemudian
dikompilasi deagan menggunakan pengoptimal Adam dengan laju belajor yang
telah ditentukan, serta fungsi loss sparse categorical crossentropy dan metrik



T

akurasi. Callbacks juga ditambahkon untuk memantan pelatihan model, termasuk
“PlotLossesCallback” untuk memantau kerugian dan metrik secara langsung
selama pelatihan. Setelah pelatiban selesad, wiktu eksekusi, akurasi, dan skor F1
dari model dihitung dan dikembalikan bersama dengan beberapa statistik lainnya.
Dengan fungsi ini, proses pembuatan dam. pelatitan model Bi-LSTM dapat
dilakukan secara

114 r}llns sem.ni

il ‘bl.l'i!hﬂdﬁ‘ll

s ciatem Fltness functien
Sritness (accardeyy f1);

il modify this funetion based on yoir Rpeetcie e
ria

tersebul. Namun, fungsi ini dapat dimodifikasi sesuni dengan kriteria kebugaran
khusus yang diperfukan untuk twjuan tertentu. Dengan cara im, skor kebugaran
dapat disesunilan dengan kebutuhan spesifik dalam mengevaluasi dan memilih
model terbaik



# Dafine the genstic algorithm
def genetic algorithmi{) s
population size = 25
generations = 50

l Define the search spacelfc fyperpsrametsrs

popalation
Eitness =cy

[creata and | t::ain 3

individual ["dropout” ]II :|.1:|.d.i.vidual.

individual['learning rate'), individusl['bstch =ize'];
individual [ *epochs*},

individual ['layers*], individual['kernel regulariger'],

x_train, ¥ train, x teat, ¥ tesr)] for indiwidual in
popalation]

# Calculate cuatom fitnesa scores




custom fitness scores = [custom fitnesslacturacy;
£1) for accuracy, tl, & _» _# _a _ in fitnesa scores]

# Select top individuals based on their custom
Fitness scores

top individusala =
gorted (range {len (custom fitness scores) ), key-lambda ki
custom fitness scoreslk],
rewverse—True] [:int (population aize * 0.2}

and performance

: u_'g(g{_q%__su[i] [2], Tacouracy wal®y
= acoresfi][3

range (population |
1

# Crossover and mutation to create new individuals
peW _population = [] )
for _ in range{populaticn size):
parentl =
population{np.random.choice ({top individuals) ]
parant? =
popalation[np.random.choice (top: individuals) ]

# Apply prosacver and mutation to create a new
individuasl




child = []
for param in search space:
if pnp.random.rand({] > 0. 5:
child[param] = parentl{param]
ala=:
child[param] = parent|[param]

1f np.random.rand{} <€ 0.1x # Mutation
child|{param
np.random.choice {search_space |gisr

m] |

newdipopnl atigdlSpy -

Penerupan epoch dibatusi d
karena pada preliminary exp .

i 15, Alasan spesifiknyn
hwis époch terhenti pada epoch
ke tiga ketika nilai patience = |, terhenti pada epoch ke 7 ketika nilai patience = 5,
don terhenti pada angkn 65 ketika patience — 10, Angka 5,10, dan |5 ditentukan
secara acak dan tidak berdasarkan jumlah pada early stopping.

Populasi awal dibangkitkan dengan mengambil sampel scak dari ruang
pencarian hyperparameter. Setiap individu dalam populasi dievaluasi dengan
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menggunakan fungsi “create and train_lsim_model’. yang membuat dan melatih
model Bi-LSTM dengan hyperparameter yang diberikan, serta menghitung kinerja
model berdasarkan skor kebugaran yang ditentukan. Setelab evaluasi, individu-
individu terbaik dipilih berdasarkan skor kebugaran mereka.

‘Selanjuinyn, proses crossover danomutasi diterapkan unmik menciptakan

menentukan jumlsh popul ses determinnsi ukuran
populasi secara acak diabaikan (Lobo dan Lima, 2007), Ukuran populasi tidak
dapat ditentukan secara praktis kuantitaisnya, sehingga perly skema pembanding
antar satu populasi dalam sebuah skema dengan yang lainnya (Eiben et al., 1999),
Alporitma  odaptasi  adaptif lebih  baik  digunakan dolam  sebuah  skema



berkelanjutan sehingga dapat ditemukan konvergensi darl pencarian optimal
algoritma genetika.

Eksperimen ini dilakukan depgan empat skema yang dirancang uniuk
mengevalunsi pengaruh ukuran populasi dan jumlah generasi dalam kinerja GA-
Bi-LSTM dalam mendeteksi entitas teks kebakaran hutan. Ukuran populasi kecil
(10 individa) memiliki wakiu ekselusi cepat fetapi nisiko konvergensi premaiur
tinggi (Reeves, 1993) ‘Ukuran menengah (25 fndividu) memberikan
keseimbangan aniam diversitas dan kecepaion konvergensi (Eibenver al.. 1999),
Ukuran besar (50 individu) memungkinkan eksplomsi lebih luss tetapi dengan
wakiu komputasi lebih lama (Goldberg, 2006; Lobo dan Lima, 2005), Generasi
yang lebih banvak memungkinkan pencarian lebih mendalam, meningkatkan
pelmhg_ﬂumka.n solusi optimal meskipun membutuhkan I:hiﬁ"hl_p;uk.—_wnktu
Romputasi (Lobo & Lima, 2005). Adapun eksperimen ink dilakukan defgsn empat
skema < imen yang ditunjukkan dalam Tabel 4.2, sebigai berikut.

Tabel 4.2 Skema Eksperimen Penelition

No Algoritma Populasi M Evaluasi
|| Default BI-LSTM i i :

2| GA-BiLST™M 10 25 250

3| cA-Biasm O 25 50 1250
4| OGA-BiLSTM 50 20 1000

Tabel 4.2, menunjukkan empat skema eksperimen vang dilokukan untuk
membandingkan kinega model Bi-LSTM default dengan model Bi-LSTM yang

dioptimalkon menggunakan algoritma genetika (GA). Eksperimen ini dilakukan



hanyn satu kali uji coba dengan mempemimbangkan keterbatasan komputasi dan
waiktu yang diperiukan sangat lama.

Eksperimen pertama, "Default Bi-LSTM," merupskan kontrol di mona
model Bi-LSTM dibangun dengan menggunakan konfigurasi default tanpa

penggunaan GA. Tidak ada populasi atau generasi yang dihasilkan dalam

4.2. Pelaksanann Aksi (Action Taking)

Sub bab pelaksanaan aksi berisikan eksekust dan implementasi rancangan
pada tahap perencanaan aksi (action planning). Pada sub-bab ini bagian-bagian
eksekusi terdiri dori implementasi dari ketign skema di tinp bahasannya. Pada



bagian ini terdapat tahap data splitting dengan komposisi 80% untuk data training
dan 20% data testing untuk setisp skemannya.

Hasil dari pencarian myperparameter terbaik dilampirkan pada lampiran,
Adspun untuk memberikan gambaran, sekilas dan setiap pencanan ditampilkan
dalam bentuk cuplikon tabel di tiap $

from tensorflow,keras.callbacks import ModelCheckpoint,
EarlyStopping
Vicime

chikpt = ModelCheckpoint (Tmodel weights h&",
monitor="val loss',vearbose=1, save best only=Trus,
save waights only=True, mode-"min'}

early stopping - EarlyStopping{monitor-'val accuracy’,




min_delta=0, patience=10, werbose=0, mode='max®,
baseline-None; restore beat-weighte-Falae)

callbacks = [PlotLosseaCallback(); chkpt, early stopping]

higtory = model.fitc(

¥=x train,

y=¥_train,
validation data=—{x teat,y teat},
batch size-=32,
epochs=200,

tung pada kondisi pelatiban.
ul .apuch dalam pelatihan
model didasarkan pada hasil eksperimen ini untuk memastikan penggunaan yang
efisien dani sumber daya komputasi tanpa mengorbankan kualitas hasil,

Dan cksperimen ini tidak dopat menjadi permtimbangan jumlah epoch
dalam parnmeter searching space karena terdapat perbedoan signifikan jumlah
epoch  dalam  percobaan jumlah  patience yang berbeds, Sehingga dalam



implementasi selanjutnya jumlah epoch diterapkan pada seacing space secara
ocak antara 5,10, atau 15, Schingga model dinsumsikan dengan jumlsh epoch
tersbut sudah signifikan dan mempertimbangkan hyperparameter laimnya, Hal ini
hyperparameter terbaik, namun menjadi penyelidikan selanjutnya terkait dataset




Skema Elsperimen 1 - Default Hyperparameter

Cinmbar 4.5 Implementasi Koding Rancangan dalam TDE Jupyter Motehook

Pada tnhap pelatibon, teramati balwa akurasi pada kampolsn data
pelatihnn meningkat secara sigmifikan seiring dengan berjalannya iterass. Dhmulag
dari 943% pada epoch pertama, sEurnsi @rus memingkal ogga mencapai
puncaknya pada 94.9% pada epoch terakhir. Sementara i, akurasi pada
kumpulon dats validasi mencapat 94.3%, dan tewp stabil di sekitar 94.6% pada
nkhir proses pelatilion,

Kurva kerugian (fosy) pada kumpulan demy pelatihan - menunjukkan
penurunan yang konsisten selima selurh iemsi, mencapal niln minimum pada
0.150. Hal im mencerminkan kemampuan model dalam mengurange tngkat
kesalahon pada dotn pelatihan. Fenomena serupa juga tenadi poda kurva kensgian
pada kumpulon data validasi, yang menurun hingga mencapal nilal mimimum d
bawah 0154, Ini menunjukkan balwa model mampu melakukan generalisas:

dengan baik terhondap data vang tidak pernah dilihat sebelumnya.



Ketika model dievaluasi padn data wji, ditemuokan bahwa kerugion pada
dats uji adalah sebesar 0.154, sementars akurasi mencapai 94.6%. Ini memberikan
gambaran tentang seberapa baik model dapat melakukan generalisasi informasi
dari data pelatihan ke data yang baru, Visualisasi dari metrik-metrik ini dapat
lussi model. Hasil eksperimen ini

ditemukan pada Gambar 44, yang

l.ﬂl'llgiﬂll selama proses pelatihon
memberikan_ AW '

Grafik pada Gambar 4.4 merepresentasikan secarn visual metrik-metrik
tersebut selama proses pelatihan dan evaluasi model, yang membanty dalam
pemabaman yung lebih baik terhadap kinerja model secara keseluruhan.
Selanjutnys model dievaluusi dengan taraf F1 Score, husil F1 Score menunjukkan

sebesar 991 7%. Pada preleminary experiment uniuk menentukan epoch, tidak ada
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stgmifikansi yang berarti pada epoch ke 3. sehingga wji Bi-LSTM kontrol untuk
pembanding algorima genetika ini hanyalah gambaran dan hasil defoudr.
4.1.3. Implementasi Algoritma Genetika pada B-LSTM (Skema 2-4)
Implementas: algoritma genetika pada model Bidirectional Long Short-
Term Memory (Bi-LSTM) secara Bidirml dalam konieks deteksi entitas
terkait kebokaran hutss dilakukan dir skems eksperimen kedua hingga keempat.
Algoritma genetika diterapkan pada skema ini untuk mepemukan kombinasi
hyperparamerer optimal vang menghosilkan model dengan kinerja terbaik,
berdasarkan skor kebugnran vang telah ditem;ql;un ﬂdm:,n Perbandingan
generasi terbuik di tiap skema ditunjukkan pada Tabel 4.3,

Tﬂﬂi#ﬂ,.ﬁh!l Kmﬁgm‘k}.l "{"Fl"l"p'umuiﬂr_-r h:l'bmk I:I].u_",.h l]l ; I mi i

 Wakiu
1 Konfigurasi Finess ;-
No, Fi Score | Loxs | Womputasi
Hyperpavamerer terbaik Raye (detik)

{funits’: 50, ‘dropout’: 013,
‘embedding dim"- 50,

leaming rate": (L1, I

1 || Tbatch size': 64, ‘epochs”: 9T.45% 9a.75% | 0025 T

Husits" 150, 'dropout’:
0.2, 'embedding dim":
150, learning_rote®y 0L, [ B
‘batch_size': 16, ‘epochs’ | 97.72% | 93.76% |0.169 29,49
10, "layers': 2,
kerniel _regularizer’:
MNone |

bd

{unies" 150, “dropout':
0.1, 'embedding_dim'":
1 50, learming rate’: 0.01,
tateh_size': 16, 'epochs’:
15, lavers's 2,
kemnel_regularizer’:None

97.74% 9736 (.03 £




Pada skema kedua (No. | pada Tabel 4.3), digunakan populasi sebesar 10
individu dengan 25 generasi evaluasi, menghasilkan total 1250 kali evuluasi
model. Hasil evaluasi pada generasi ke-10 menunjukkan bahwa kombinasi
hyperparameter terbaik mencapai akurasi sebesar 97.15%. dengan skor F1 sebesar

96.75% dan loss schesar 0.025. Selain itugakurasi pada dota validasi mencapai

meningkatkan kinerjn model Bi-LSTM  dalan
terutama dalam hal akurasi dan generalisasi techadap data validasi. Variasi dalam
ukuran populasi dan jumlah generasi evaluasi juga memengarohi efisiensi dan

kuoalitas hasil algoritma penetika. Oleh karena itu, penyetelan hvperparameter



9

dengan al
) eoritma genetika merapakan pendekatan
e katan efekiif’ untuk meningkatkan
Padn Tabel |
4.4, ditampi dari
dmmpulkmhlﬂtdmhypupanmﬁu
| Bi-LSTM
| 7
i mana yang pertuma adalah s
secari




Tabel 4.4, Hasil Komputasi Mengy

Waktu Komputast
T (detik)
0934 25.055
0.946 21,666
0.963 44553
0.965 62.080
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Meskipun performa model padn keempat skema hyperparameter tidak
menunjukkan perubahan yang signifikan, tetapi tetap mengalami peningkatan

dalam skurasi, foss, dan FI Score. Meskipun tidok ada perubahan yang signifikan
dalam hyperparameter, model masih mampu meningkatkan performanya. Namun,

4.2.5. Uji Model dengan K-Fold Cross Validation
Untuk memahami keandalan, konsistensi, dan  generalisasi model,
dilekukon uji K-Fold Cross Validatfon dengan dua nilai K (5 dan 10). Pada K=5,

data dibagi menjadi lima subset dan model dilatih dan diuji lima kali dengan



setiap subset sebagni set pengujian. Hal ini memberikan evaluasi rinct kinerja
maodel di hethlgﬂ bagian data. Pada K=10, data dihlglmulpd! sepulub subset
dan model dilatih dan divji sepulub kali dengan setiop subset sebagai set
pengujian. Nilai K yang lebih besar menghasilkan estimasi performa model yong
lebih akurat dan kemampuan genemlisasinyn ke data baru, Uji K-Fold Cross




Tabel 4.5, Uji Silang ( Cress Validation) dengan K -3

kernel Wakiu
Sk;:“ units | dropout | embedding dim | learning rate | batch size | epochs layers rrguh; Loss | Akurasi S::]lre Komputasi| fold

izer (detik)
1 50 03 30 ol (2 15 #| None |0.221| 0936 0.95 2742 I
I 50 03 50 .1 64 15 2 None |0.226] 0.945 0.95 2579 2
1 30 50 0.1 4 Is 2 None |0.117| 0.965 097 2216 3
I 30 03 S0 o1 (= 15 2 None |0.247| 0.943 0.95 2462 4
l 50 03 S0 0.1 (5 15 2z None |0.136] 0.956 0.96 2128 5
2 150 02 1560 0.1 16 10 2 None |0253| 0.937 095 60,06 I
2 150 0.2 150 .01 16 10 2 None |0235| 0947 0.95 58.71 rd
2 150 02 150 001 16 10 2 Mone JLOB3| 0978 098 4534 3
2 150 0.2 150 (.01 [ 10 2 Nong [R167| 0.963 0.96 51.74 -
2 150 02 150 0.0l 16 L 2 Nope |0.173] 0.958 0.96 4575 5
3 150 01 130 .01 16 15 2 MNone | 0.264) 0.942 0.95 TE.60 |
3 150 0.1 150 0.01 16 _15 2 Mone (0199 (0.954 0.96 6543 2
3 150 0.1 150 0.0l 16 15 2 MNone |0.101] 0979 0.9%8 T5.71 3
3 150 0.1 150 ] l& 15 2 None |0.175] 0.962 0.96 6339 +
3 150 0.1 150 001 16 15 3 Mone (0163 (0.960 0.96 62.0% 5




4 104} 0.1
4 100 0.1
4 100 ol
4 100 0.1
4 100 0.1

0.937 | 095 29.90 I
0937 | 094 2873 2
0969 | 087 3125 3
0955 | 086 | 2610 4
0955 | 096 2756 5
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Tabel 4.5 menampilkan hasil wji silang dengan K=5 untuk mengevaluasi
performa empat skema hyperparameter model Bi-LSTM. Metrik performa yang
dianalisis adalsh F1 Score, Loss, dan Wakm Komputasi, Secars keselurahan,
Skema 2 (demgan hyperparameter diopiimasi algoritma genetika) menghasilkan

Fl Score rata-rata tertinggi (0.961) dan loss mta-rata terendah (0.180). Skema 3

ata 0,962 dan loss rata-rata

algoritma genetika) menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan Skema
I (tanpa algoritma genetika) dalam hal akurasi (F1 Score) dan efisiensi (loss)
Skema 2 memiliki FI Score ratg-rota 0.96] dan loss rata-rata 00182, sedangkan

Skema 1 memiliki FI Score rats-rata 0954 dan loss rata-ratm 0189, Hal ini



menunjukkan bahwa Skema 2 lebih akurat dolam memprediksi kategori teks dan
lebibh  baik dalam  meminimolkan  kesalohan prediksi. Namun, Skemas 2
membutulkan wakiu komputasi rta-rat 52,92 detik, dua kali lipat dibandingkan
Skema | yang hanys 24.25 detik. Peningkatan performa Skema 2 menunjukkan
babwa optimasi hyperpammeter dengan algoritma genetika efekif, namun perlu

dipertimbangkan trade-off antar akiur cdan wakiu kompotasi. Skema

tasi tercepat. yuitu 2871 defi

ehih detml. Dengan K-10,
maodel dievaluasi pada lebih banyak subset data, meningkatkan kepercayaan pada

hasil dan mengurangi kemungkinan overfitting. K=10 jugza menghasilkan estimasi
F1 Score, Loss, dan Waktu Komputasi yang lebih stabil dan mendekati performa

maodel pada data baru. Pengujian K=10 akan memberikan informasi yang lebih



komprehensif tentang skema Myperparameter terbaik untuk model bi-LSTM.
Meskipun K=10 membutubkan wakiu komputasi vang lebih lama dibandingkan

K=5, K-10 dipilih uniuk menveimbangkan kebutuhan skurasi dan efisiensi
komputasi. Hasil pengujinn K=10 akan disajikan pada wbel selanjutnyn.
Pengujian K-10 ini penting untuk men




Tabel 4.6, Uj Silarig (Cross Validuation) dengan K = 10

5";::“ units | dropout | embedding_disn k:::::g ﬁ epochs | Tayers """""%"'_’ loss | Akurasi | F1 Score ['.{;nli:ﬁ:;ul fold
1 0 | o3 50 0.l 64 | 15 2 None [0291| 0920 | 0929 26.672 1
1 0 | o3 s0 0.1 64 | 15 2 None |0.062| 0861 0.964 26,023 2
1 50 0.3 50 .1 4 15 2 None [0.295( 0927 | 0923 22387 3
i 50 | o3 30 0.1 64 | 15 2 None |0.126| 0968 | 0978 24,079 4
I 0 | 03 50 0.1 64 15 2 None |0.080| 08975 | 0980 21.888 5
1 0 | o3 50 01 64 | 15 2 None. |0080| 0876 | 0974 22.140 6
| 50 03 50 0.1 64 15 3 Noge 0148 0955 0,957 28001 7
1 0 | o3 50 0.1 64 15 2 Nong |0.260 | 0941 0.945 25742 8
1 o0 | o3 S0 0.l 64 | 15 2 Wope [(0.213| 0936 | 08937 26,958 9
I s0 | o3 50 0.1 64 | 15 2 None [0077| 0973 | 0973 26.392 10
2 150 02 150 001 la L[] 2 MNome (0324 0926 0.940 B7.751 1
2 150 | 02 150 0.01 16 | 10 2 Nope [0.130| 0967 | 0969 57.638 2
2 | 1s0| o2 150 001 | 16| 10 2 Nome |0259| 0940 | 0939 48063 3




Tabel 4.6 Lanjuan

2 150 | 02 150 0oL | 16 mn z None. 0083 0983 0.983 53.96] 4
2 150 | 02 150 o0 la | 10 z Nose |0@61| 0974 | 0980 48.762 5
2 150 | 02 150 0ol 16 | 10 2 Noge (0077|0972 | 0976 47.88% 6
2 150 | 02 150 001 |16 10 2 Nene [0:433] 0963 0.967 60.422 7
2 | 150 | 02 150 o0t | 16 | 10 None [0259] 0944 | 0949 62.583 8
2 150 [ 02 150 001 16 10 3 None | 0.180 0957 0,959 60.772 9
2 150 | 02 150" 0.01 16 10 2 None [0.106| 0876 | 0974 60340 10
3 |1so| o1 150 001 | 16 | 15 | 2 | wNome |0371] 0836 | 0548 92519 I
3 150 | 0. 150 0oL | 16 | 15 2 None (0.122| 0871 | 0972 71.546 2
3 150 | ol 150 001 I6 15 2 None |03i5| 0931 | 0931 73018 3
3 150 | 0 150 0.01 I6 15 2 Nose |0.084 | 0982 0.985 665248 4
3 150 [ o1 150 001 16 15 2 Nose [0.032( 0992 0.993 65.114 5
3 150 0. 150 0.01 & | 15 2 None [0.105( 0979 0,981 66,893 6
3 150 [ o1 150 0ol | 16 | IS 2 | None [0.139| 0969 0.971 84822 7
3 150 | 0. 150 0.01 16 15 2 Nope | 0.195| 0955 0.954 B4.174 ]
3 150 [ 0. 150 0.01 16 | 15 3 None (0159 0963 0.963 84.116 9
3 150 [ o1 150 0.01 16 15 2 None |0.091| 0976 0.975 85678 10

1ol




4 o0 | ol
4 100 0.1
4 loo | o
4 1000 | 01
4 w0 | ol
4 00 | 0l
4 wo | ol
4 1w | 0l
4 100 0.1
4 loo | o

0939 32.950 1

0.962 27415 2
0.926 30.642 3
0.981 27.083 !
04976 26795 3
0.969 29314 6
0.962 33.219 7
0955 32.099 8
0,953 33259 9
0.966 32,506 10




Pada tabel 4.6, disajikan hasil pengujian K-Fold Cross Validation dengan
K-10 untuk keempat skema hyperparaméter. Pengujion ini dilakukan untuk
memperkuat  validitas  hasil, meningkatkan skurasi estimasi performa, dan
memungkinkan perbandingan antar skema dengan lebih detail,
Berdasarkan hasil pengujion K-Fald Crosy Validation dengan K-10,

komputasi yang lebih lans

parameter) menunjukkan performa
(0.161). Mamun, Skema 3 memiliki wakty komputasi yang jauch lebih lama
(77.813 detik) dibandingkan Skema | dan Skema 2, Hal ini menunjukkan bahwa
penantbahan parnmeter dapat meningkatkan akurasi model, namun dengan trode-

off wakiu kemputsi vang signifikan, Skema 4 (dioptimalkan genetika dengan



pengurangan  parameter) menunjukkan performa yang sedikit lebih rendah

dibandingkan Skema 2 (F1 Score 0.959, Loss 0.186). Namun, Skema 4 memiliki

watktu komputasi yang lebili cepat (32,728 detik) dibandingkan Skema 2. Hal ini

menunjukkan  bahwa pengurangan parameter dopai  meningkatkon  efisiensi

kebutuhan spesifik. Skema 2, yang dioptimalkan dengan algoritma genetika,
menunjukkan peningkatan signifikan dalam F1 Score dan Loss dibandingkan
Skema | (tanpa optimasi). Hal ini menunjukkan bahwa algoritma genetika marmpu
menemukan kombinasi hyperparameter yang menghasilkin model yang lebih



okurat dan efisien. Skema 3 dan 4, yang juga dioptimalkan dengan algoritma
genetika, menunjukkan performa terbaik dalam F1 Score dan Loss. Skema 3
memiliki FI Score 0.967 dan Loss 0.161, sedangkan Skema 4 memiliki F1 Score
0.959 dan Loss 0.186. Performa Skema 3 dan 4 menunjukkan bahwa algoritma

inasichyperparameter yang  menghasitkan

bi-LSTM dengan algoritma
genetika ini mungkin mengalami banyak kesalahan teknis maupun non teknis,
adapun hasil yang ditunjukkan merupakan sebenarnya dari wrutan metodologis
yang disampaikan. Namun demikian, pemilihan dataset, pengeodingan, alur



algontma mungkin tidak sempuma, sehingga terdapat pernyataan dari penelinan
ini bahwa

L. Gemeralizabifiy: : Hasil penelitian ini diperoleh dengan menggunikan datnset
dan konfigurasi model tertentu. Penpujian dengan datsset dan konfigurasi
rnnghﬂhﬂhdapumenghnsiﬁmhmﬂyaughuhmumdmmmg

Walau demikian peneliti juga menyediakun replicable package dalam
lampiran vang tersedio sebagai bahan untuk uji lunjut dan koreksi bersama demi

kemajuan penelitian dan secarn general ilmu pengetahuan.



BAB Y

n percobaan evaluasi terhadap
hyperparameter yang dioptimasi membutubkan waktu yang laoma dan komputasi
yang besar, Untuk uji coba skema dengan jumiah populasi yang banyak memakan
wikiu yang banyak. Selanjutnya untuk pengujion model baik implementasi
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langsung maupun uji secara croxs validation juga memakan waktu yang banyak,
beban komputasi semuokin berat.

Penelitian terhadup upaya peningkatun performa algoritma genetika ini
juga menunjukkan bahwa perbedaan FJ Score, Loss, don wakiu komputasi antara

hyperparameter defauls dan yang  dig

Keterbatasan epoch yang
penclitian ini. Walau algoritma genetika secara eksperimental berhasil mencari
nilai terbaik dori kombinasi hvperparameter, namun fperparamerer jumlah
epoch hanya sedikit dengan kombinasi 5,10,15 dupat menjadi kekurangan dari



pembelajoran model  Bi-LSTM.  Permasalahan  sumberdaya  kompuiasi
dipertimbangkan jika ingin membangun epoch lebih dari 15

Waktu yang dibutuhkan dalam pencarian optimasi ini sangat lama. Peneliti

atau pengguna model boleh tak menggunakan algoritma yang dioptimasi atau

tidak perlu mencari algoritma optimasi jika sumberdaya komputasi terbatas,

i ar dari algoritma secara

Namun juga perlu memperti

Algoritma optimast sangat banyak, baik Puolusi maupus hewistik.
Peneliti menyarankan untuk mencoba alg un, baik pengembangan
algoritma genetika (GA) maupun algoritma lain seperti PSO (Particle Swarm
Optimization), Differential Evolution (DE), dan Firefly Algorithm (FA),
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52, Replication Package

Replication package yang tersedia sdalah dataset. kode pemrograman
dalam bahasa Python, dan hasil analisis atau hasil uji sebagai pembanding. Segala
replication package tersedia di lampiran,
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