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2.1 Studi Literatur
Penelitian-penelitian - sebelumnya  tefah  menunjukkan  perkembangan

signifikan dalam penerapan metode machine learning dan deep learning untuk
tugas klasifikasi berbasis data teks: Dalam konteks machine leaming, algoritma
sepertl Support Imﬁk{mm {SM dan Rundem_Fores: masih digunakan
sebagai pembanding dalam pengujian performa medel. meskipun cenderung
mem-lﬁi hﬁmtnﬂiﬁm menangani data sckuenisia mlﬁﬁ teks alami [3].
eh ' selitian kiasifikasi aktw SVM dan
%ﬁw Fm.n‘ lebih rmduh dibandingkan LSTH., W LSTM berhasil
mencapai kurasi 95%. precision 96%, recall 95%. dan Fi-score 95% [3]:

Sementars itu, pendekatun deep learning dengan arsitekiur Lomg Short-
Term Memary (LSTM) felah banyak digunakan karena kemampusnoya dalam
mnw m}cs dan dependensi jangka panjang dalam datn teks
[Z]{i]jd][fﬂ‘ﬁ][’?] Model LETM terbukti efuktll'umukwmm klnsifikasi,
seperti deteksi pelanggaran hukum dalam komentar media sosial dengan akurasi
schesar §0%, precision 53,3%, dan fecall 58% [2], klasifikasi akivitas manusia
E:leﬂ:ﬁ mmmmﬂl, deteksi mpﬂu judul berita dengan
akurasi 79%[4]. serta deteksi wjaran kebencian dalam fwer berbahasa Indonesia
dengan akurasi hingga 74% [5]. Selain i, WEI:E berita menggrunakan
LSTM menghasilkan F/-score sebesar Wffﬁ [b] B urtuk: analisis seatimen
jpada berita ekonomi di media online, LSTM mencatatkan akurasi sebesar 62% [7)].

Penggunaan teknik balancing data seperti Synthetic Minority Oversampling
Technigue (SMOTE}) juga terbukti membantu meningkatkan performa klasifikasi
dengan mengatasi  kelidokseimbangan kelas dolam  dataset, sebagaimana
ditunjukkan dalam



penelitian kiasifikasi aktivitas manusia [3]. Di sisi lain, teknik preprocessing seperti
moving average diterapkan untuk mereduksi dimensi data tanpa menghilangkan
informasi penting pada data sensor [3], sedangkan representasi katn menggunakan
Word2Vec banyak dimanfastkan dalam lasifikasi sentimen pada berita ekonomi
untuk menyajikan makna semantik dari katgke dalam vektor numerik yang dapat
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Tabel 2.1 Keaslian Penelitian

Mo | Judul penelitian Nama Penulis FTImI] i Husil Menelitian Perbandingan Penelitian

1 K lnsfikus Latmnse Mury brm 2023 Akurns LSTM (datusct Penchiinn it mengeunaksn data sensor,
Aktvitas Afda, Fitr sebunderjd 97 seduengkan penelitian sayo mengpunakan
Maonusia Abdurrachman Akursi LSTM | dataset data tcks narani kecelaknon. Keduanya
Mengeumakan Bachtgr, Imam prmer): ¥5% aamp-sarmn mengeunakan LSTM.
Metode Long Cholizsodin Adomsi BVM: 96.33%

Fhort-Term Ak Random Foresi:
Memary To,E9%

2 Elasefikas Widi Afnddi. Sums .| 7.8 Adouras; RNN-LSTM: Penchtion mi fokus pada judul benta
Judul Bertn NurSapuire, Andini T9% sinzknt. sedangkon penelition sayva
Chckhai Mulia menzzunakin desknpsi kecclakann yang
mengEumnkan K usumaningrm, kebth panpang. Arsitekiur LSTM scrapa
RMNM-LETH Hiknm Ardmngyah, namun fitur dan konleks berbeda
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3 Penerapan. Metnde Madan Qurniul Hiz4 Akurasi LSTM: R0%% Soma-samn klesifikas: weks dengon LSTM.
LSTM Padn A E‘lﬂm Procision 4339 mamun fokus dan label berbeda, Penelition
Sistem  Klasifikas B AnHurt saye lebih fokus poeds klasifikas boglot
Komentur  Pubhk Wihérwis Recall’ S8% kcpamhon deri teks deskripsy kecelakann
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hi Judul penelitinn Nama Penulis Tahug Husil Penelitian Perbandingan Penelitian
Puhlilasl
] Pencrupan Lemg Mi Putu  Sipns A Precision: Fekus pada klzsi fikas: waran kebencian, sama-sama
T4 3
Short-Term  Memaory Walti  Cokorda b menfgunpkon LSTM, nomun dataset dan tupoon
dalam Pramunhah Recalldiime klasihkns: berbeda.
Mengklasifikasi Jenis
Fl-Score: 73%
Ujaran Kebencmmn
pada: Tweer Bahasa
Indonesia
B Alponiima LSTH- Dt Tn W2l Model lerbuk: Sam-sama NLP dan decp leaming, tom embedding

CHN untuk Sentomes
Klastfikasn  denpan
Word2ver pada Mediz
COnlime

Hermanto, Anel
Scovante, Emha
Taufiq Lutidi

CHNN-LSTM
Akurast 62%
Recall: 765

Precisuon; 66%

yumg dizmukon Word2Vee, bukan GloVe, dan
fuges klasifikaz adaloh sentimen, bokan kepornhon
keccinkaan.




2.2 Dasar Teorl
2.2.1 Kecelakaan kegja
Kecelokaan kerja menurut OHSAS [18001:2007, didefinisikan sebagai

kejadian yang berhubungan dengan pekerjoan yang dapat menyebabkan cedera atau
kesakitan (tergantung dari keparshannva), kejadian kemation (farefitv). atau

Dalum konteks lingkat keparahan, OSHA membagi kecelakaan kerja ke dalam tiga
kategori utama, yaitu:
. Law Severity (Ringan)

membuetuhkan perawatan medis sederhana.



2. Medium Severity (Sedang)

Cedera atau penyakit dalam kategori ini memerlukan perawatan medis
lanjutan dan mungkin memerlukan rawat inap dalam jangka wakiu tertentu, namun
dengan kemungkinan pemulihan penuh tanpa menimbulkan kecacatan permanen.
3. High Severity (Berat)

Merupakan cedera atau penyak s yang dapat mengakibatkan

" model komputasi yang
kompleks. Dengan menggunakan beberapa lapisan ini, deep learming mampu
mengekstraksi fitwr-fitur penting secara otomatis dari dota mentah, sehingga
memungkinkan sistem untuk belajar dan membuat keputusan tanpa banyak
intervensi manusia[ 1 1],



2.2.4 Natwral Language Processing

Natiral Language Processing (MLP) merupakan bidang imterdisipliner
dalam ilmu komputer, linguistik, dan kecerdasan buatan yang bertujuan untuk
memungkinkan komputer memahami, menafsirkan. dan menghasilkan bahasa
alami secara efektif. NLP mencakup berbagai proses yang memungkinkan mesin
untuk memproses data linguistik, baik dalamebentuk teks maupun suara. dengan
cara yang menyerupai pémahaman nsanusia.

Natural Language Processing (NLP) terbag mﬂuldlm komponen utama,
yaitu Natural Lanzuage Understanding (NLU) yang berkaitan dengan kemampuan
m mmhmtﬁﬁmml‘swkm makna duﬂhmnnnush serta Natural

w teks tau weapan dolam babasa alami. B&uﬂpmm dalam
NL!? mhlp tokenisast, pari-of-speech fogging, named @NIY FECoERition

iNERLM,Hm penerjemahan mesin (machine translarion)] iﬁ]

Mml teknologi, khususnya dalam bidang pembelajaran mesin
fwinr ﬁ-m-n.r‘ng} dan pe'mbel.ujn.mn mendalam {dpep*ML‘inlﬁhﬂrbdﬂmng

mennnglm imﬂﬂ&:ﬁtﬂ & lﬂbigum I:u'n‘m hhml lnnla.n.imn sepertl
keth:lukjehnu semantik. konteks pragmatis, sﬂtwtﬂsn pengetahuan tetap

menjadi fokus penelitian lanjutan dalam m sistem NLP* yang lehih
cerdas dan adaphif.

2.2.3 GloVe

GloVe (Global Vectors for Ward Representation) merupakan salah satu
metode representasi kata dalam bentuk vektor vang dikembangkan untuk kebutuhan
pemrosesan bahasa alami stau Netwe! Language Processing (NLP). Model ini
dikembangkan oleh Pennington et al (2014) dengan pendekatan vang



menggabungkan keunggulan model berbasis statistik global dan model prediktif
lokal seperti Word2Vec[12],

Berbeda dengan Word2Vec yang hanya memanfaatkan konteks lokal
(windew kecil dolam sebuah kalimat), GloVe secara eksplisit memanfaatkan
mm&gwmmwmm&m Inti dari
pmdﬁnmnﬂh\fe adalah ide bahwa n

Xu-fx“: Uﬂlﬂk merep
meminimalkan fungsi kerugian berbasis MRWHWME}M telah
dimodifikasi sebagai berikut:

¥
I = Z FOX) (w iy + by + By — Log X;)*
=]



Dengan:
X;; = jumlah co-occurrence antara kata § dan konteks j
wy. @y = vektor kata dan vektor konteks

by , b= bias kata dan konteks

{ﬁ.ddeu:m}ymgmmpa‘bm selama proses propagasi. Hal ini membuat
RNN cocok untuk tugas seperti NLP, pengenalan suara (speech recognition), dan
ﬁmsﬂfﬂﬁfﬁmﬁm{lﬂ-

Namun, ENN memiliki kelemahan dalam mensngani dependensi jongka
panjang karena masalah vanishing gradient, sehingga sulit mempertahankan
informasi pada urutan yang panjang.



2.2.7 Long Short Term Memoary

LSTM (Lang Short-Term Memory) dikembangkan sebagai solusi untuk
mengatasi masalah vanishing gradient pada RNN dengan menggunakan mekanisme
memori khusus yang terdini dari forget gaie, imput gate, dan owiput gote. Dengan
arsitektur ini, LSTM dapat mempertahankan informasi penting dari data berurutan
dalam jangka panjang(14].

Gambar 2.1. llustrasi Forget Gate
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2.2.7.2. Input Gate
‘menghasilkan vektor kandidat nilai baru yang dapat ditambahkan ke cell state[ 14].

Gambar 2.3 Hustrasi Celi Stare Update



2.2.7.3 Qutput Gare

Output gate menentukan bagian dari cell state vang akan dijadikan output
pada waktu tertentu. Nilai output diperoleh dengan mengalikan hasil aktivasi
sigmoid dari output gate dan hasil fungsi tanh dari cell state, untuk menghasilkan
output vang terkontrol dan berskala] 14].

hwmﬂdnhmnmnmﬂmhmkmmm“ﬂjmghpmumg serta memberikan
fleksibilitas dalam mengatur aliran informasi melalui mekanisme gate yang
terstruktur, sehingga sangat cocok untuk berbagai tugas pemrosesan data sekuensia
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