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ABSTRACT

PERFORMANCE ANALYSIS OF BACK TRANSLATION AND SYNONYM
REPLACEMENT TEXT AUGMENTATION IN MENTAL HEALTH

STATUS CLASSIFICATION USING DISTILLED-BERT (DISTILBERT)

By

Lusiana Ferisca

Mental health is an important aspect that supports the overall quality of life of
individuals. In today’s digital age, social media has become a space for people to
express their psychological conditions. This phenomenon opens up opportunities
to utilize text data as a source of information in the process of identifying mental
health disorders. This study aims to analyze the performance of two text-based
data augmentation techniques, namely back translation and synonym replacement,
in improving the performance of mental health status classification using the
DistilBERT model. The study was conducted on English-language text data labeled
according to the type of mental disorder. The synonym replacement and back
translation augmentation techniques were applied to balance the data distribution
in the minority class. The dataset was divided into 80% training data and 20%
test data, with 20% of the training data used as validation data. The classification
process was performed using a fine-tuned DistilBERT model. The results showed
that the DistilBERT model with synonym replacement augmentation achieved the
highest accuracy, namely 87%, while back translation achieved an accuracy of
86%. This indicates that the synonym replacement augmentation technique is more
effective in increasing data variation and classification model performance on the
dataset used in this study.
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ABSTRAK

ANALISIS KINERJA AUGMENTASI TEKS BACK TRANSLATION DAN
SYNONYM REPLACEMENT DALAM KLASIFIKASI STATUS
KESEHATAN MENTAL MENGGUNAKAN DISTILLED-BERT

(DISTILBERT)

Oleh

Lusiana Ferisca

Kesehatan mental merupakan aspek penting yang menunjang kualitas hidup
individu secara menyeluruh. Pada era digital saat ini, media sosial telah menjadi
ruang ekspresi bagi masyarakat dalam mengungkapkan kondisi psikologis yang
dialami. Fenomena ini membuka peluang untuk memanfaatkan data teks sebagai
sumber informasi dalam proses identifikasi gangguan kesehatan mental. Penelitian
ini bertujuan untuk menganalisis kinerja dua teknik augmentasi data berbasis
teks, yaitu back translation dan synonym replacement, dalam meningkatkan
kinerja klasifikasi status kesehatan mental menggunakan model DistilBERT.
Penelitian dilakukan terhadap data teks berbahasa Inggris yang telah diberi label
berdasarkan jenis gangguan mental. Teknik augmentasi synonym replacement
dan back translation diterapkan guna menyeimbangkan distribusi data pada kelas
minoritas. Dataset dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji, dengan 20%
dari data latih digunakan sebagai data validasi. Proses klasifikasi dilakukan dengan
model DistilBERT yang telah di fine-tuning. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
model DistilBERT dengan augmentasi synonym replacement mencapai akurasi
tertinggi, yaitu sebesar 87%, sedangkan back translation mencapai akurasi sebesar
86%. Hal ini menunjukkan bahwa teknik augmentasi synonym replacement lebih
efektif dalam meningkatkan variasi data dan kinerja model klasifikasi pada dataset
yang digunakan dalam penelitian ini.

Kata kunci: Kesehatan Mental, Augmentasi Teks, Klasifikasi Teks, DistilBERT.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Kesehatan mental merupakan suatu keadaan di mana seseorang tidak mengalami
gejala-gejala gangguan mental. Menurut American Psychological Association
(APA) kesehatan mental dapat diartikan sebagai keberhasilan dalam menyesuaikan
diri atau tidak adanya psikopatologi dan sebagai kondisi di mana individu tidak
mengalami gangguan dalam aspek psikologis, emosional, perilaku, dan sosial (Nur
dkk., 2023). Gangguan mental adalah kondisi kesehatan yang memengaruhi pola
pikir, perasaan, perilaku, suasana hati, atau kombinasi di antaranya. Gangguan ini
dapat dipengaruhi oleh berbagai faktor di antaranya adalah faktor genetik, biologis,
psikologis, dan lingkungan (Vitoasmara dkk., 2024).

Saat ini, jumlah orang yang mengalami gangguan kesehatan mental terus
mengalami peningkatan dan menjadi suatu perhatian yang serius. Menurut Laporan
Survei Kesehatan Indonesia (SKI) Tematik oleh Kementerian Kesehatan (2023),
sekitar 450 juta orang di dunia menghadapi masalah gangguan mental, neurologis,
serta penyalahgunaan obat, yang menyumbang sekitar 14% beban penyakit
global, berdasarkan jumlah tersebut, sekitar 154 juta individu mengalami depresi.
Gangguan mental di kalangan remaja juga cukup tinggi, dengan 1 dari 7 remaja
berusia 10-19 tahun mengalami masalah psikologis. Depresi menjadi penyebab
utama disabilitas pada remaja dan juga dapat memicu bunuh diri, yang merupakan
penyebab kematian ke-4 pada remaja di seluruh dunia. Lebih dari 90% kasus bunuh
diri dikaitkan dengan gangguan mental.

Seiring dengan peningkatan gangguan kesehatan mental yang dialami oleh
masyarakat, di sisi lain makin banyak juga orang yang memanfaatkan media
sosial untuk mengekspresikan perasaan dan pengalaman pribadi mereka. Melalui
berbagai media sosial atau komunitas kesehatan sosial daring, orang-orang sering



kali memilih untuk menyampaikan masalah atau keluhan kesehatan mental mereka
secara anonim. Selain sebagai ruang berbagi, media sosial sering digunakan
untuk memperoleh informasi kesehatan yang berkaitan dengan gejala yang mereka
rasakan (Kim dkk., 2020). Karena banyakanya individu yang menggunakan
media sosial untuk mengekspresikan perasaannya, mengakibatkan unggahan terkait
kesehatan mental di media sosial sangat bervariasi. Unggahan ini dapat dijadikan
sumber yang berharga untuk memahami masalah kesehatan mental yang dialami
oleh masyarakat.

Berdasarkan analisis dan pengelompokan unggahan di media sosial, kecenderungan
spesifik dari gangguan kesehatan mental yang dialami oleh pengguna media sosial
dapat diidentifikasi sehingga memungkinkan para profesional untuk mengenali
pola umum dan jenis gangguan yang sering muncul di media sosial lalu dapat
memberikan penanganan yang efisien. Melalui pemahaman yang lebih baik
mengenai gangguan kesehatan mental diharapkan dapat dikembangkan kebijakan
yang lebih efektif untuk mengurangi permasalahan kesehatan mental yang ada
(Tanugeraha dkk., 2023).

Klasifikasi teks adalah proses mengelompokkan teks ke dalam dua kategori atau
lebih. Maka untuk melakukannya, model perlu melalui proses pelatihan terlebih
dahulu dengan memanfaatkan dataset yang sesuai untuk mendukung pembelajaran.
Namun, pada kenyataannya data yang diperoleh terutama data yang bersumber
dari media sosial sering kali tidak sempurna, sehingga memerlukan pemrosesan
tambahan sebelum data dapat digunakan. Salah satu masalah yang sering ditemui
dalam klasifikasi teks adalah ketidakseimbangan data, di mana jumlah data pada
kelas tertentu jauh lebih rendah dibandingkan jumlah data pada kelas lainnya
(Rahma & Suadaa, 2023). Dataset yang tidak seimbang dapat menyebabkan
kesalahan dalam menentukan hasil klasifikasi di mana data dari kelas minoritas
sering diklasifikasikan sebagai kelas mayoritas. Penerapan algoritma klasifikasi
secara langsung tanpa memperhatikan distribusi kelas yang tidak seimbang dapat
mengakibatkan hasil prediksi yang baik pada kelas mayoritas namun kurang baik
pada kelas minoritas. Jika algoritma klasifikasi tetap diterapkan tanpa melakukan
resampling terhadap dataset yang memiliki kelas imbalance maka akan mengalami
penurunan kinerja dalam klasifikasinya (Gumelar dkk., 2023).

Pendekatan oversampling dapat digunakan untuk mengatasi masalah
ketidakseimbangan data. Teknik oversampling yang umum digunakan adalah
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random oversampling dan synthetic minority oversampling technique (SMOTE)
tetapi keduanya tidak mempertimbangkan pola atau struktur asli dari distribusi
data saat menambahkan sampel baru sehingga rentan menyebabkan overfitting.
SMOTE sering digunakan untuk mengatasi ketidakseimbangan data pada
klasifikasi teks. Pernyataan ini didukung oleh penelitian yang menunjukkan
bahwa, penambahan jumlah data dengan menggunakan SMOTE lebih efektif
dibandingkan random oversampling (Sanya & Suadaa, 2022). Akan tetapi
SMOTE memiliki beberapa kekurangan, seperti menghasilkan sampel yang kurang
informatif, menimbulkan noisy atau data yang tidak relevan dan meningkatkan
overlapping karena oversampling dilakukan secara berlebihan (Soltanzadeh &
Hashemzadeh, 2021). Oleh karena itu diperlukan alternatif lain untuk mengatasi
masalah ketidakseimbangan data ini. Salah satu alternatif yang dapat digunakan
untuk meningkatkan kualitas data sambil mempertahakan informasi yang ada pada
teks adalah teknik augmentasi teks. Augmentasi teks adalah teknik yang digunkaan
untuk menghasilkan teks sintetis berdasarkan kumpulan data teks yang ada (Rahma
& Suadaa, 2023).

Teknik augmentasi teks yang sering digunakan untuk menangani
ketidakseimbangan data adalah back translation dan synonym replacement.
Hal ini didukung oleh penelitian yang menunjukkan bahwa teknik augementasi
back translation dan synonym replacement efektif dalam meningkatkan kinerja
model klasifikasi pada data informal (Oktariansyah dkk., 2024). Back translation
digunakan dengan memanfaatkan model penerjemahan mesin di mana teks
diterjemahkan ke bahasa perantara dan kemudian dikembalikan ke bahasa asli
sehingga menghasilkan teks baru yang memiliki variasi dalam struktur kalimat
dan pilihan kata (Beddiar dkk., 2021), sedangkan synoym replacement digunakan
untuk menghasilkan variasi kata baru dengan mengganti suatu kata dengan kata
sinonimnya.

Selain mengatasi ketidakseimbangan data, pemilihan metode klasifikasi yang tepat
juga sangat berpengaruh pada kinerja sistem klasifikasi. Saat ini model berbasis
transformer sangat popular digunakan, karena memiliki kinerja yang sangat baik
untuk mengatasi masalah dalam tugas-tugas NLP ( Awalina dkk., 2022). Salah satu
model berbasis transformer yang populer adalah Distilled-BERT (DistilBERT).
Model DistilBERT merupakan model yang dihasilkan dari distilasi pengetahuan
pada model BERT sehingga memiliki 40% lebih sedikit parameter daripada
BERT, berjalan 60% lebih cepat sambil mempertahankan 97% kinerja BERT
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sehingga sangat cocok digunakan untuk aplikasi dengan sumber daya komputasi
yang terbatas (Sanh dkk., 2019). Model DistilBERT ini sudah banyak diterapkan
dalam klasifikasi teks pada data informal, dengan arsitektur yang lebih ringan
dibandingkan model BERT, model DistilBERT mampu memproses data secara
efisien sambil mempetahankan tingkat akurasi yang tinggi (Fajri dkk., 2022);
(Basbeth & Fudholi, 2024)

Penelitian mengenai efektivitas augmentasi teks sudah pernah dilakukan dalam
banyak penelitian sebelumnya di antaranya dilakukan oleh Rahma & Suadaa (2023)
penelitian ini menerapkan teknik augmentasi teks synonym replacement dan back
translation pada data clickbait dan hate speech menggunakan algoritma Support
Vector Machine (SVM) dan IndoBERT. Penelitian ini menghasilkan peningkatan
akurasi 5,19% pada teknik back translation dan 3,23% pada teknik synonym
replacement.

Berikutnya penelitian kedua yang dilakukan oleh Oktariansyah dkk. (2024)
membahas mengenai implementasi synonym replacement dan back translation
untuk klasifikasi sentimen tweet terkait calon presiden menggunakan model
klasifikasi IndoBERT. Hasil penelitian menunjukkan bahwa menggunakan
synonym replacement akurasi meningkat sekitar 7%, sedangkan, dengan
menggunakan back translation akurasi meningkat sekitar 3%.

Terakhir penelitian keetiga yang dilakukan oleh Kapusta dkk. (2024) membahas
mengenai dampak teknik augmentasi synonym replacement, back translation, dan
function words deletion terhadap kinerja klasifikasi teks berita palsu menggunakan
empat algoritma klasifikasi yaitu Random Forest, Logistic Regression, BernouliNB,
dan Support Vector Classifier (SVC) Hasil penelitian menunjukkan bahwa
teknik augmentasi back translation, dan function words deletion menghasilkan
peningkatan akurasi tertinggi yaitu sebesar 3,71% menggunakan algoritma
BernouliNB.

Berdasarkan beberapa penelitian di atas sudah banyak literatur yang membahas
mengenai efektivitas teknik augmentasi data pada berbagai jenis teks. Namun,
masih sedikit penelitian yang secara khusus mengevaluasi pengaruh teknik
augmentasi pada teks gangguan kesehatan mental. Hal ini menjadi motivasi untuk
melakukan penelitian mengenai pengaruh teknik augmentasi synonym replacement
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menggunakan sumber sinonim dari WordNet, dan back translation menggunakan
model MarianMT yaitu model terjemahan mesin berbasis transformer
menggunakan algoritma klasifikasi DistilBERT. Penerapan teknik augmentasi ini,
diharapkan dapat meningkatkan kinerja model dalam mengklasifikasikan berbagai
jenis gangguan kesehatan mental, sehingga dapat mendukung pengembangan
sistem deteksi dini dan intervensi berbasis kecerdasan buatan. Oleh karena
itu penelitian ini akan membahas “Analisis Kinerja Augmentasi Teks Back
Translation dan Synonym Replacement dalam Klasifikasi Status Kesehatan Mental
Menggunakan Distilled-BERT (DistilBERT)”.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan pemaparan latar belakang di atas, adapun rumusan masalah dalam
penelitian ini adalah:

1. Menilai pengaruh penambahan data hasil augmentasi teks terhadap peningkatan
akurasi dan kinerja model dalam mengklasifikasikan jenis gangguan kesehatan
mental.

2. Melakukan klasifikasi teks pada data status kesehatan mental untuk memprediksi
jenis gangguan kesehatan mental yang dialami individu.

3. Menilai apakah terdapat perbedaan yang signifikan secara statistik terhadap
kinerja model klasifikasi sebelum dan sesudah dilakukan augmentasi teks.

1.3 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Menerapkan augmentasi teks back translation dan synonym replacement untuk
mengevaluasi pengaruh penambahan jumlah data terhadap kinerja model
klasifikasi.

2. Membangun model berbasis DistilBERT untuk mengklasifikasikan jenis
gangguan kesehatan mental menggunakan teks yang telah diaugmentasi.

3. Melakukan analisis statistik menggunakan uji-t untuk mengevaluasi signifikansi
perbedaan kinerja model klasifikasi sebelum dan sesudah penerapan augmentasi
teks.
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1.4 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah:

1. Membantu mengidentifikasi teknik penambahan data yang efektif dapat
meningkatkan kinerja model, serta memudahkan penambahan jumlah data tanpa
perlu mengumpulkan data tambahan secara manual.

2. Mendukung pengembangan sistem deteksi dini jenis gangguan kesehatan mental
melalui analisis teks.

3. Memberikan dasar analisis statistik untuk mengevaluasi perbedaan kinerja
model sebelum dan sesudah dilakukan penambahan data.
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BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait

Penelitian terdahulu menjadi dasar penting dalam mengembangkan dan
memperkuat landasan teori pada penelitian ini. Beberapa studi sebelumnya
telah memanfaatkan teknik augmentasi data, seperti back translation dan
synonym replacement, untuk mengatasi ketidakseimbangan data dan upaya
untuk meningkatkan kinerja model klasifikasi. Beberapa penelitian sebelumnya
menunjukkan bahwa penggunaan kedua teknik ini dapat membantu meningkatkan
kinerja model dalam tugas klasifikasi teks, seperti deteksi berita palsu, dan analisis
sentimen. Ringkasan beberapa penelitian terdahulu yang relevan dengan penelitian
ini disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Penelitian Terdahulu Terkait Augmentasi Teks

No Penelitian Data Metode

Augmentasi

Teks

Model

Klasifikasi

Akurasi

Klasifikasi

Peningkatan

Akurasi

1. Penerapan Text
Augmentation
Untuk Mengatasi
Data Yang Tidak
Seimbang Pada
Klasifikasi Teks
Berbahsa
Indonesia. Studi
Kasus: Deteksi
Judul Clickbait
Dan Komentar

Data Teks Formal
Clickbait: 3.316
Non-clickbait:
5.927

Data Teks
Informal
Hate Speech: 263
Non-Hate
Speech: 1.307

Synonym
Replacement
Back
Translation

IndoBERT
Support
Vector
Machine
(SVM)

Model SVM
Data Clickbait:
WA: 61.97%
SR: 61.88%
BT: 62.03%
Data Hate
Speech
WA: 60,05%
SR: 63,28%
BT: 63,77%

Back
Translation:
SVM
(Clickbait):
+0.06%
SVM (Hate
Speech): +3.72%
IndoBERT
(Clickbait):
+0,53%
IndoBERT
(Hate Speech):
+5,19%



No Penelitian Data Metode

Augmentasi

Teks

Model

Klasifikasi

Akurasi

Klasifikasi

Peningkatan

Akurasi

1. Hate Speech
Pada Berita
Online. (Rahma
& Suadaa, 2023)

Model
Indo-BERT
Data clickbait
WA: 83,51%
SR: 83,23%
BT: 84,04%
Data Hate
Speech
WA: 61,78%
SR: 64,50%
BT: 666,97%

Synonym
Replacement:
SVM (Hate
Speech): +3,23%
IndoBERT
(Hate Speech):
+2,71%

2. Klasifikasi
Sentimen Untuk
Mengetahui
Kecenderungan
Politik Pengguna
X Pada calon
Presiden
Indonesia 2024
Menggunakan
Metode
IndoBERT
(Oktariansyah
dkk., 2024)

Data Tweet
Pengguna X
Positif Anies:
1901
Positif Prabowo:
888
Positif Ganjar:
1525
Negatif Anies:
264
Negatif Prabowo:
971
Negatif Ganjar:
93
Netral: 708

Synonym
Replacement
Back
Translation

Indo-BERT Tanpa
Augmentasi:
75%
Augmentasi
Sinonim: 82%
Augmentasi
Back
Translation:
78%

Synonym
Replacement:
+7%
Back
Translation:
+3%

3. Text Data
Augmentation
Techniques for
Word
Embeddings in
Fake News
Classification
(Kapusta dkk.,
2024)

Dataset
WELFake :
dengan label
berita palsu
(35.028) dan
berita asli
(37.106)

Synonym
Replacement
Back
Translation
Reduction of
Function
Words

Random
Forest
Logistic
Regression
BernouliNB
Support
Vector
Classifier
(SVC)

Random Forest
Original:
85,88%
SR: 85,28%
FWD: 85,19%
BT:85,26%
Logistic
Regression
Original:
81,67%
SR: 82,15%

Random Forest:
SR: - 0,70%
FWD: -0,80%
BT: -0,73%
Logistic
Regression:
SR: 0,59%
FWD: 1,72%
BT: 1,55%
BernoulliNB:
SR: -0,90%

8



No Penelitian Data Metode

Augmentasi

Teks

Model

Klasifikasi

Akurasi

Klasifikasi

Peningkatan

Akurasi

3. FWD: 83,07%
BT:82,94%
BernoulliNB
Original:
80,56%
SR: 79,84%
FWD: 81,37%
BT:81,70%
SVC
Original:
82,90%
SR: 85,75%
FWD: 85,93%
BT:85,96%

FWD: 1,01%
BT: 1,41%
SVC:
SR: 3,43%
FWD: 3,71%
BT: 3,71%

Ringkasan dari penelitian-penelitian terkait pada Tabel 1 sebagai berikut:

2.1.1 Penelitian Pertama (Rahma & Suadaa, 2023)

Rahma & Suadaa (2023) melakukan penelitian dengan menggunakan dua jenis
dataset, yaitu teks formal dan informal. Data yang digunakan dalam teks formal
adalah data judul berita online berbahasa Indonesia dari CLICK-ID dengan dua
label yaitu clickbait (3316 data) dan non-clickbait (5297 data). Sementara itu
untuk teks informal data yang digunakan adalah komentar berita online berbahasa
Indonesia dengan dua label yaitu hate (263 data) dan no hate (1307 data).

Karena adanya ketidakseimbangan jumlah data pada setiap kelas, maka dilakukan
augmentasi teks menggunakan teknik synonym replacement dan back translation.
Synonym replacement dilakukan dengan menggunakan sumber sinonim dari
Tesaurus Tematis Bahasa Indonesia. Sebelum melakukan penggantian sinonim,
setiap kata dalam kalimat harus diberi tag POS (Part of Speech) untuk menentukan
jenis kata dalam konteks kalimat. POS tagging dilakukan dengan model
Conditional Random Fields (CRF). Setelah kata diberi tag, penggantian sinonim
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dapat dilakukan dengan syarat bahwa kata harus memiliki padanan sinonim di
Tesaurus. Jika ada lebih dari satu sinonim yang ditemukan, sinonim dipilih secara
acak. Sedangkan back translation dilakukan dengan menggunakan API google
translate. Proses augmentasi dilakukan sebanyak lima kali menggunakan bahasa
Inggris, Cina, Melayu, Jawa, dan Tagalog.

Setelah augmentasi teks selesai, proses klasifikasi dilakukan menggunakan
model SVM dan pre-trained transformer IndoBERT-large. Klasifikasi teks yang
dilakukan menerapkan 5-fold cross validation dan grid search untuk pencarian
parameter terbaik. Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa model IndoBERT secara
konsisten lebih unggul dibandingkan model SVM pada kedua dataset. Pada dataset
clickbait, model IndoBERT mencapai akurasi tertinggi sebesar 84,04% dengan
teknik back translation, sementara model SVM hanya mencapai 62,03%. Pada
dataset hate speech, IndoBERT juga lebih unggul, dengan peningkatan akurasi
dari 61,78% menjadi 66,97% setelah diterapkan back translation, dibandingkan
dengan model SVM yang hanya meningkat dari 60,05% menjadi 63,77%. Jika
dilihat dari sisi teknik augmentasi, teknik back translation terbukti lebih efektif
dibandingkan synonym replacement, terutama pada dataset hate speech, dengan
peningkatan akurasi yang lebih besar pada kedua model. Teknik back translation
meningkatkan akurasi IndoBERT hingga 5,19% dan SVM sebesar 3,72%. Dengan
demikian, kombinasi IndoBERT dan back translation memberikan hasil terbaik
dalam klasifikasi teks yang tidak seimbang.

2.1.2 Penelitian Kedua (Oktariansyah dkk., 2024)

Oktariansyah dkk. (2024) melakukan penelitian menggunakan dataset diambil dari
media sosial X melalui proses web crawling menggunakan Tweet Harvest melalui
API X selama 7 hari menjelang pemilihan Presiden Indonesia 2024. Data tersebut
berisikan 7 label yaitu positif anies (1901 tweet), positif prabowo (888 tweet),
positif ganjar (1525 tweet), negatif anies (264 tweet), negatif prabowo (971 tweet),
negatif ganjar (93 tweet), netral (708 tweet). Karena adanya ketidakseimbangan
jumlah data pada setiap kelas, maka dilakukan augmentasi teks menggunakan
teknik synonym replacement dan back translation. Synonym replacement dilakukan
menggunakan sumber sinonim dari WordNet untuk mengelompokkan kata-kata
ke dalam sinonim kognitif, dan memungkinkan penggantian yang sesuai dengan
konteks kalimat. Sedangkan back translation dilakukan dengan menggunakan API
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Google Translate.

Setelah augmentasi teks selesai, proses klasifikasi dilakukan menggunakan model
pre-trained transformer IndoBERT. Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa model
IndoBERT menunjukkan peningkatan akurasi setelah menerapkan kedua teknik
augmentasi, namun hasilnya bervariasi. Tanpa augmentasi, akurasi dasar model
adalah 75%. Penggunaan synonym replacement meningkatkan akurasi secara
signifikan sebesar 7% menjadi 82%. Sementara itu, back translation memberikan
peningkatan akurasi sebesar 3%, menghasilkan akurasi akhir 78%. Berdasarkan
hasil ini dapat disimpulkan bahwa synonym replacement adalah teknik augmentasi
yang lebih unggul dibandingkan back translation untuk meningkatkan kinerja
model IndoBERT dalam klasifikasi tweet terkait calon presiden.

2.1.3 Penelitian Ketiga (Kapusta dkk., 2024)

Kapusta dkk. (2024) melakukan penelitian menggunakan data WELFake, yang
terdiri dari 72.134 artikel yang berisi dua label yaitu berita palsu (35.028
artikel) dan berita asli (37.106 artikel). Augmentasi data dilakukan dengan tiga
teknik yaitu synonym replacement, back translation, dan reduction of function
words. Synonym replacement yang dilakukan menggunakan sumber sinonim dari
WordNet, jika tidak ada sinonim ditemukan, maka akan dilakukan lemmatization
pada kata tersebut menggunakan fungsi morfologi WordNet untuk menemukan
bentuk lema kemudian cari kembali sinonimnya, setiap sinonim akan dilihat
kesamaan semantiknya menggunakan path similarity. Sinonim yang diambil hanya
sinonim yang memiliki nilai kesamaan semantik lebih dari 0,5.Reduction of
Function Words (FWD) dilakukan dengan membagi kata dalam kalimat menjadi
dua kategori, yaitu kata fungsi (kata yang tidak membawa makna utama) dan
kata konten (kata yang memiliki makna utama). Teknik ini berfokus pada
penghapusan acak kata-kata fungsi dari kalimat, sementara kata konten mungkin
tetap dipertahankan. Sedangkan back translation dilakukan menggunakan Easy
Neural Machine Translation(EasyNMT).

Setelah augmentasi teks selesai, proses klasifikasi dilakukan menggunakan model
klasifikasi random forest, logistic regression, bernouliNB, Support Vector Classifier
(SVC). Berdasarkan hasil klasifikasi, kinerja model berbeda-beda tergantung pada
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teknik augmentasi yang digunakan. Model random forest menunjukkan akurasi
tertinggi pada data asli dengan 85,88%, tetapi mengalami penurunan setelah
diterapkan semua teknik augmentasi. Akurasi model setelah diterapkan teknik
Synonym Replacement (SR) menurun 0,70% menjadi 85,28%, FWD menurun
0,80% menjadi 85,19%, dan Back Translation (BT) menurun 0,73% menjadi
85,26%. Ini menunjukkan bahwa augmentasi tidak meningkatkan kinerjanya.

Sebaliknya, model logistic regression mencatatkan peningkatan akurasi dari
81,67% menjadi 83,07% dengan teknik FWD, menunjukkan bahwa teknik
augmentasi FWD dapat meningkatkan kinerja model ini. Model SVC mencatatkan
peningkatan signifikan, dengan akurasi asli 82,90%, dan meningkat hingga 85,96%
dengan back translation dan FWD yang memberikan peningkatan yang sama.
Berdasarkan hasil penelitian ini, dapat disimpulkan bahwa model SVC dan teknik
augmentasi FWD adalah yang paling efektif, dengan SVC yang menghasilkan
akurasi tertinggi setelah augmentasi. Sebaliknya, teknik Synonym replacement
kurang efektif pada sebagian besar model, terutama pada random forest dan
bernoulliNB, yang mengalami penurunan akurasi.

2.2 Natural Language Processing (NLP)

Natural Language Processing (NLP) adalah cabang ilmu komputer dan kecerdasan
buatan yang berfokus pada pemahaman, pemrosesan, dan penghasilan bahasa
manusia melalui komputer. Penerapan NLP memungkinkan komputer dapat
berinteraksi dengan manusia menggunakan bahasa alami, baik dalam bentuk
ucapan maupun teks. Tujuan utama dari NLP adalah untuk memahami,
menganalisis, dan menghasilkan teks dalam bahasa manusia, serta mengembangkan
sistem yang mampu berkomunikasi dengan manusia. NLP menghadapi beberapa
tantangan dalam pemrosesan bahasa manusia, mengingat bahasa manusia memiliki
struktur yang kompleks, termasuk tata bahasa, ambiguitas, variasi penggunaan
tergantung konteks, serta ekspresi figuratif, dan masih banyak lagi (Rivaldi &
Wismarini, 2024).

Dua teknik utama yang digunakan untuk memahami NLP adalah analisis sintaksis
dan analisis semantik. Kedua teknik ini digunakan untuk memverifikasi struktur
bahasa. Analisis sintaksis merujuk pada tata bahasa, sedangkan analisis semantik
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mengacu pada penafsiran suatu kalimat. Analisis sintaksis merupakan teknik
pengaturan pada suatu kalimat sehingga kalimat tersebut memiliki tata bahasa yang
benar. Analisis sintaksis melibatkan penentuan stuktur di dalam kalimat seperti
subjek, predikat, kata benda, kata kerja, kata ganti, dan lain sebagainya. Analisis
semantik adalah teknik yang digunakan untuk mengidentifikasi dan memahami
topik yang dimaksud dalam sebuah kalimat (Prasetyo dkk., 2021).

2.3 Text Mining

Text mining adalah salah satu teknologi yang dapat digunakan untuk mengolah
data teks sehingga menghasilkan informasi tertentu. Text mining memungkinkan
data yang tidak terstruktur dan data semi terstruktur dapat dikenali dengan baik.
Text mining sangat dibutuhkan untuk membantu dalam pengelolahan dan ekstraksi
informasi penting yang dapat diperoleh dalam sebuah dokumen (Cahyani & Arif,
2022). Text preprocessing adalah tahapan pertama yang dilakukan dalam text
mining, text preprocessing dilakukan untuk mempersiapkan data teks sebelum
digunakan pada proses lainnya. Pada tahap ini data teks akan diubah menjadi bentuk
yang lebih baik sehingga menghasilkan informasi teks yang lebih berkualitas dan
siap digunakan pada proses selanjutnya (Khairunnisa dkk., 2021).

Berikut adalah beberapa tahapan yang dilakukan dalam text preprocessing
(Riyadhi, 2019):

1. Case Folding
Case folding merupakan proses mengubah semua huruf yang adalam teks
menjadi huruf kecil (lower case).

2. Tokenizing
Tokenizing merupakan proses pemotongan kata dari kata-kata yang
membentuknya menjadi suatu urutan list. Pada tahap ini juga beberapa
karakter yang dianggap sebagai tanda baca dihilangkan.

3. Filtering
Filtering merupakan proses mengidentifikasi kata-kata penting yang telah
dipisahkan dari sebuah kalimat, dan dilakukan pembersihan kata-kata yang
dianggap tidak relevan.

4. Lemmatization
Lemmatization merupakan teknik yang digunakan untuk mengembalikan kata ke
dalam bentuk dasarnya (Syawanodya, 2018).
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2.4 Ketidakseimbangan Data

Ketidakseimbangan data atau sering disebut imbalanced data, adalah kondisi di
mana data memiliki perbandingan jumlah yang tidak seimbang antara satu kelas
dengan kelas yang lain, sehingga terdapat kelas yang memiliki lebih banyak
sampel data dibandingkan dengan kelas lainnya. Prediksi terhadap data yang
tidak seimbang sulit dilakukan, karena hasil klasifikasi cenderung mendeteksi
kelas mayoritas dibandingkan kelas minoritas. Oleh karena itu, hasil dari
klasifikasi akan menjadi bias (Hayawan & Ardhana, 2023). Misalnya, dalam
sebuah dataset untuk mendeteksi gangguan kesehatan mental, jika mayoritas
data berasal dari kelas normal dan hanya sedikit data yang mewakili gangguan,
model dapat saja menghasilkan prediksi yang mayoritas mengklasifikasikan
data sebagai kelas normal. Hal ini menyebabkan akurasi keseluruhan model
terlihat tinggi, namun sebenarnya model gagal mendeteksi kasus gangguan yang
sangat penting untuk dikenali. Permasalahan ketidakseimbangan data dapat diatasi
dengan menggunakan pendekatan teknik sampling. Teknik sampling yang paling
umum digunakan dalam mengatasi permasalahan ketidakseimbangan data adalah
oversampling, undersampling, dan kombinasi keduanya (Hairani dkk., 2016).
Teknik oversampling dilakukan dengan meningkatkan jumlah data kelas minoritas.
Sedangkan teknik undersampling dilakukan dengan mengurangi jumlah data kelas
mayoritas. Dibandingkan kedua teknik sampling yang lain, teknik oversampling
lebih banyak digunakan dalam beberapa penelitian karena dapat mempertahankan
informasi asli dari kumpulan data dan mudah digunakan (Ananda dkk., 2024).

2.5 Data Augmentasi

Data augmentasi merupakan teknik dalam pengolahan teks yang digunkaan
untuk memperluas dataset pelatihan dengan membuat variasi pada teks-teks yang
ada cakupannya adalah untuk meningkatkan kuantitas dan keragaman data set
pelatihan. Augmentasi teks menghasilkan data teks baru yang mirip dengan
informasi teks asli (Bucos & Tucudean, 2023). Data augmentasi ini adalah
salah satu teknik oversampling yang banyak digunakan untuk meningkatkan
kinerja sistem klasifikasi (Azizah dkk., 2023). Data augmentasi untuk data
teks terdapat tiga jenis yaitu data augmentasi berbasis sampling, noise, dan
paraphrase. Augmentasi berbasis sampling merupakan proses pembuatan data
teks baru yang menggunakan nilai distribusi data dan titik sampel pada data asli.
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Kemudian augmentasi berbasis noise adalah menciptakan data baru dengan cara
menambahkan kata atau simbol, menukar kata, menyisipkan dan mengganti kata
pada data teks asli. Sedangkan augmentasi berbasis paraphrase adalah pembuatan
data serupa dengan cara mengubah kalimat namun tetap memperhatikan isi
konteks pada suatu kalimat. Teknik data augmentasi yang umum digunakan untuk
mangatasi ketidakseimbangan data adalah Easy Data Augmentation (EDA) dan
back translation.

2.5.1 Easy Data Augmentation (EDA)

Easy Data Augmentation (EDA) adalah salah satu teknik augmentasi data teks yang
dapat digunakan untuk melakukan penambahan data dan meningkatkan kinerja
pada tugas klasifikasi. Secara umum proses augmentasi EDA memiliki 4 teknik
yaitu:

1. Synonym Replacement
Synonym replacement adalah metode yang digunakan untuk membuat data baru
dengan memilih kata dalam kalimat secara acak dan kemudian menggantinya
dengan sinonim dari kata yang dipilih (Fadilah & Priyanta, 2022).

2. Random Insertion
Random insertion atau penyisipan acak adalah proses yang digunakan untuk
menyisipkan suatu kata yang ada dalam data secara acak pada kalimat (Azizah
dkk., 2023).

3. Random Swap
Random swap atau pertukaran acak adalah proses yang digunakan untuk
menukar urutan suatu kata secara acak pada suatu kalimat (Azizah dkk., 2023).

4. Random Deletion
Random deletion atau penghapusan acak adalah proses penambahan data dengan
menghapus satu kata dalam sebuah kalimat untuk menghasilkan kalimat baru
(Fadilah & Priyanta, 2022).

2.5.1.1. Algoritma Lesk

Tantangan utama dalam proses augmentasi data adalah memastikan kata-kata yang
diubah tetap sesuai degan konteks kalimat. Salah satu pendekatan yang dapat
digunakan untuk mengidentifikasi makna kata dari suatu kalimat adalah algoritma
lesk. Algoritma lesk adalah algoritma yang bekerja untuk mengetahui makna dari
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kata yang memiliki makna ganda dalam suatu kalimat dengan memperhatikan
kata-kata di sekitarnya.

Algoritma lesk bekerja dengan cara membandingkan definisi dari kata yang
ambigu (polisemi) dengan definisi dari kata-kata di sekitarnya (Fazar & Widiastuti,
2017). Penentuan makna suatu kata polisemi dilakukan dengan mengumpulkan
definisi atau glos dari kata tersebut yang terdapat dalam kamus. Glos-glos tersebut
kemudian dibandingkan dengan konteks penggunaan kata dalam kalimat. Makna
yang paling sesuai ditentukan berdasarkan tumpang tindih tertinggi antara glos
dan konteks kalimat. Skor kesesuaian dihitung untuk setiap pasangan makna kata
menggunakan rumus pada Persamaan (1) (Gujjar dkk., 2023):

overlapscoreLesk(S1, S2) = |Gloss(S1) ∩ Gloss(S2)| (1)

Arti masing-masing kata ditetapkan berdasarkan nilai maksimum yang diperoleh
dari rumus di atas, di mana gloss (Si) mewakili kumpulan kata dalam interpretasi
tekstual dari arti yang relevan (Gujjar dkk., 2023).

2.5.2 Back Translation

Back translation adalah salah satu metode yang efektif untuk melakukan
penambahan data teks. Metode ini sudah banyak digunakan dan terbukti
dapat meningkatkan kinerja dalam berbagai tugas NLP salah satunya adalah
klasifikasi (Bucos & Tucudean, 2023). Back translation dilakukan dengan cara
menerjemahkan teks dari bahasa sumber ke bahasa target menggunakan sistem
terjemahan mesin, kemudian teks tersebut diterjemahkan kembali dari bahasa
target ke bahasa sumber (Oktariansyah dkk., 2024). Back translation menciptakan
teks baru yang memiliki makna serupa dengan teks asli tetapi menggunakan
frasa yang berbeda sehingga dapat menghasilkan teks baru dengan struktur kata
berbeda. Proses menghasilkan data baru melalui back translation membuat teknik
ini efektif dalam memperbesar ukuran dataset pelatihan. Teknik augmentasi ini
dapat memperkuat kemampuan model dalam menggeneralisasi dan memahami pola
yang tersembunyi dalam data, serta dapat meningkatkan kinerja model klasifikasi
(Bucos & Tucudean, 2023).
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2.5.2.1. MarianMT

Marian adalah mesin inti untuk layanan penerjemahan mesin saraf microsoft
translator. Marian adalah kerangka kerja penerjemahan mesin neural yang
mandiri, open-source, gratis, dan efisien. Kerangka kerja ini sepenuhnya
dikembangkan dalam bahasa C++. Pelatihan marian dilakukan pada teks mentah,
dengan pemrosesan data menggunakan SentencePiece. Marian digunakan oleh
laboratorium natural language preprocessing Universitas Helsinki untuk melatih
ratusan model penerjemahan dengan menggunakan data paralel yang diperoleh dari
opus, dan model-model tersebut kemudian menjadi sumber terbuka dan dinamakan
MarianMT (Soliman dkk., 2022). Model MarianMT merupakan model yang
dirancang khusus untuk melakukan tugas yang berkaitan dengan Neural Machine
Translation (NMT). Model MarianMT terdiri dari 6 lapisan encoder-decoder
transformator dengan 8 head attention di setiap lapisan. Pencipta MarianMT,
Helsinki-NLP, memiliki lebih dari 1000 model bahasa yang telah dilatih untuk
model terjemahan MarianMT (Soliman dkk., 2022).

Model MarianMT dapat melakukan terjemahan pada berbagai tingkatan seperti
tingkat dokumen, paragraf, dan kalimat. Karena MarianMT merupakan model
terjemahan mesin berbasis transfomer maka lapisan encoder-decoder merupakan
arsitektur dominan pada MarianMT. Lapisan encoder digunakan untuk menghitung
representasi kalimat sumber, dan lapisan decoder digunakan untuk menghasilkan
kalimat target dari representasi tersebut. Kalimat sumber dinotasikan dengan
x = (x1, . . . , xS) dan kalimat target dinotasikan dengan y = (y1, . . . , yT ).
Model MarianMT merupakan model auto-regresif sehingga distribusi peluang atas
kalimat target P (y|x) dapat didefinisikan menggunakan aturan rantai seperti pada
Persamaan (2) (Tan dkk., 2020):

P (y|x) =
T∏
t=1

P (yt|y1, . . . , yt−1, x) (2)

Keterangan:
yt = Token atau kata ke-t dalam kalimat target.
yt−1
1 = Urutan kata yang sudah diprediksi sebelumnya dalam kalimat target.
x = Kalimat sumber.

Pada proses awal terjemahan setiap token xi akan direpresentasikan ke dalam
ruang vektor berdimensi dmodel melalui embedding E(xi) = ei ∈ Rdmodel , dimana
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E(xi) merupakan baris ke-xi matriks embedding berukuran |V | × dmodel dengan
|V | adalah ukuran kosakata. Karena marianMT ini merupakan model berbasis
self-attention dimana model hanya memperhatikan kesamaan konteks dalam
kalimat tanpa memperhatikan urutan kata maka positional encoding ditambahkan
untuk mengatasi masalah ini. Positional encoding ini adalah vektor berdimensi
dmodel yang merepresentasikan angka urutan kata dalam kalimat. Vektor ini
ditambahkan ke embedding kata untuk memberi tahu model tentang posisi kata
tersebut dalam urutan kalimat. Positional encoding memiliki dimensi yang sama
dengan embedding sehingga keduanya dapat dijumlahkan. Positional encoding
menggunakan fungsi sinus dan cosinus dan dapat diuraikan seperti pada Persamaan
(3) dan (4) (Vaswani dkk., 2017):

PE(pos,2i) = sin

(
pos

10000
2i

dmodel

)
(3)

PE(pos,2i+1) = cos

(
pos

10000
2i

dmodel

)
(4)

Keterangan:
pos = Posisi dalam urutan.
i = Index dimensi embedding.

Vektor-vektor embedding yang telah diproses dengan positional encoding
dimasukan ke dalam lapisan encoder. Lapisan encoder pada MarianMT
menggunakan mekanisme self-attention, mekanisme self-attention menghitung
relevansi setiap vektor nilai berdasarkan query dan key (Stahlberg, 2020). Secara
formal, diberikan sekumpulan m vektor query Q ∈ Rm×d, sekumpulan n vektor
key K ∈ Rn×d, dan vektor nilai (value) terkait V ∈ Rn×d. Komputasi mekanisme
self-attention dalam lapisan encoder melibatkan dua langkah. Langkah pertama
adalah menghitung relevansi antara query dan key, menggunakan Persamaan (5)
(Tan dkk., 2020):

Attention score(i, j) =
QiK

T
j√

dk
(5)

Dengan dk merupakan dimensi dari vektor key. Setelah menghitung relevansi untuk
semua pasangan token, fungsi softmax digunakan untuk menormalkan attention
score dan menghasilkan attention weights yang menunjukkan seberapa penting
setiap token terhadap token lainnya. Fungsi softmax dapat diterapkan pada attention
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score dengan menggunakan rumus pada Persamaan (6) (Tan dkk., 2020):

softmax(zj) =
exp(zj)∑|V |
i=1 exp(zi)

(6)

Keterangan:
zj = Attention score untuk kata ke-j.∑|V |

i=1 exp(zi) = Jumlah eksponensial dari seluruh attention score.

Langkah selanjutnya adalah menghitung vektor output. Untuk setiap vektor
query, vektor output sebagai jumlah berbobot dari vektor-vektor value. Vektor
outputndapat dihitung dengan menggunakan rumus pada Persamaan (7) (Vaswani
dkk., 2017):

Attention(Q,K, V ) = Softmax
(
QKT

√
dk

)
V (7)

Setelah melewati lapisan self-attention pada encoder, diperoleh output berupa
vektor konteks atau representasi kata yang sudah diproses. Output tersebut
akan melalui lapisan feed-forward network yang bertugas untuk memperdalam
representasi kata atau token yang sudah diproses oleh self-attention. Proses
matematisnya melibatkan dua transformasi linier yang dipisahkan dengan fungsi
aktivasi ReLU, sehingga memungkinkan model untuk mempelajari hubungan antar
kata dengan lebih kompleks, dan kemudian meneruskan representasi tersebut untuk
digunakan dalam lapisan berikutnya. Hasil akhir dari encoder adalah representasi
vektor dari seluruh kalimat input yang menyimpan konteks seluruh kalimat.

Hasil akhir dari encoder akan dijadikan input pada lapisan decoder. Decoder
bertugas untuk menghasilkan kalimat target dari representasi yang dihasilkan
oleh encoder. Langkah pertama pada lapisan decoder dimulai dengan token
<start> yang merupakan simbol khusus untuk menandakan awal kalimat yang
akan diterjemahkan. Token ini merupakan input pertama untuk decoder dan akan
diteruskan ke lapisan masked self-attention. Pada lapisan ini model memproses
setiap token dalam output yang sedang dihasilkan dengan hanya memperhatikan
kata-kata yang muncul sebelumnya, tanpa melihat kata yang akan datang. Hal ini
dilakukan dengan menggunakan masking atau penutupan informasi kata-kata yang
belum terproses. Perhitungan attention pada masked self-attention dimulai dengan
cara yang sama seperti pada Persamaan (7), tetapi ketika menghitung matriks score
attention QKT , masking diterapkan. Masking ini digunakan untuk memberikan
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nilai −∞ pada attention score yang berasal dari token setelah token yang sedang
diproses, sehingga hasil dari fungsi softmax bernilai 0. Karena nilainya 0 maka
hubungan kata query dengan kata setelahnya menjadi tidak ada.

Hasil dari masked self-attention diproses dengan menggunakan cross-attention atau
encoder decoder attention untuk menghubungkan informasi dari encoder dengan
decoder. Pada lapisan ini, decoder memperhatikan representasi dari encoder untuk
mencocokkan konteks input dan output. Lapisan cross-attention menggunakan
representasi dari encoder sebagai key dan value, sementara query tetap berasal
dari output sebelumnya di decoder. Perhitungan matematis pada lapisan ini sama
dengan perhitungan self-attention pada lapisan encoder. Hasil dari cross-attention
diteruskan ke feed forward network (FFN). Feed forward network memiliki fungsi
yang sama seperti pada lapisan encoder. Setelah melalui FFN, hasilnya akan
diproses pada layer normalization untuk meningkatkan stabilitas pelatihan.

Setelah proses decoding selesai dan setiap token dalam kalimat target mendapatkan
representasi kontekstual melalui seluruh lapisan decoder. Kemudian representasi
yang dihasilkan oleh decoder dipetakan ke dalam vektor z diruang kosakata R|V |

dengan pemetaan linier. Kemudian, fungsi softmax digunakan untuk memastikan
vektor output tersebut adalah peluang yang valid, secara matematis fungsi softmax
dapat ditulis seperti pada Persamaan (6) sebelumnya, dengan zi menyatakan
komponen ke-i dalam zj (Tan dkk., 2020). Proses pada lapisan ini merupakan tahap
terakhir dalam proses pengolahan output di decoder. Model menghasilkan peluang
untuk setiap token dalam kosakata, lalu kemudian token dengan peluang tertinggi
akan dipilih, dan dimasukan kembali ke dalam decoder untuk menghasilkan token
berikutnya. Proses ini akan terus berulang hingga kalimat selesai diterjemahkan.

2.6 Representasi Kata (Word Embedding)

Word embedding sangat umum digunakan untuk menyelesaikan masalah NLP,
karena memiliki dampak yang sangat penting terhadap kinerja dan akurasi model
pembelajaran yang dibangun (Muhammad & Pulungan, 2022). Word embedding
adalah vektor bernilai real yang merepresentasikan kata sehingga dapat mewakili
konteks kata tersebut di dalam kalimat. Pada vektor ini kata-kata akan digambarkan
dalam bentuk numerik dan setiap katanya dapat dipetakan ke dalam ruang vektor.
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Kata-kata yang memiliki hubungan semantik atau sintaksis akan dipetakan saling
berdekatan satu sama lain daripada kata yang tidak memiliki hubungan sama
sekali seperti pada Gambar 1, keterkaitan antarkata tersebut bergantung kepada
data teks atau korpus di mana kata tersebut berasal. Word embedding dapat dilatih
secara langsung dari sebuah korpus atau kumpulan data berisikan teks dan tidak
membutuhkan cara manual dalam pelabelan atau ekstraksi fitur (Wjijayanto dkk.,
2021). Ilustrasi word embedding direpresentasikan seperti pada Gambar 1.

Gambar 1. Ilustrasi Word Embedding (Wjijayanto dkk., 2021).

Saat ini word embedding terus mengalami perkembangan dengan munculnya
algoritma-algoritma baru yang memiliki model arsitektur yang berbeda dari
sebelumnya (Muhammad & Pulungan, 2022). Awalnya One Hot Encodding
digunakan untuk merepresentasikan kata-kata sebagai vektor biner, lalu
dikembangkan pendekatan yang lebih canggih menggunakan word embedding
berbasis jaringan saraf. Word embedding merepresentasikan kata-kata dalam vektor
berdimensi tetap yang dihasilkan dari model seperti Word2Vec, FastText, atau
Glove. Meskipun cukup efektif, pendekatan ini juga memiliki sedikit keterbatasan,
yaitu karena setiap kata memiliki representasi yang tetap maka konteks kata
dalam kalimat tidak dipertimbangkan. Keterbatasan ini mendorong pengembangan
model Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) yang
mampu menghasilkan representasi kata bersifat kontekstual, dengan embedding
kata berubah secara dinamis berdasarkan kata-kata di sekitarnya. Dengan demikian,
BERT mampu menangkap makna kata yang lebih akurat dalam berbagai konteks,
sehingga dapat meningkatkan kinerja model dalam berbagai tugas pemrosesan
bahasa alami (McCormick & Ryan, 2024).

BERT menggunakan tiga jenis lapisan embedding yang berbeda yaitu token
embedding, position embedding, dan token type embedding. Tahap pertama
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yang dilakukan dalam BERT embedding adalah adalah melakukan tokenisasi
menggunakan BERT tokenizer. Tokenizer digunakan untuk mengubah input dari
suatu string menjadi daftar ID token integer, di mana setiap ID secara langsung
merepresentasikan kata atau bagian dari kata dalam string asli (Novac, 2023).

Sebagai contoh, terdapat teks yang berisi kalimat ”hello, world!”. Sebelum proses
embedding dilakukan, teks “hello, world!” akan dipecah terlebih dahulu menjadi
token-token yang lebih kecil menjadi [“hello”, ”,”, ”world”, ”!”] lalu diberikan
token [CLS] di awal input teks dan token [SEP] di akhir untuk menandakan akhir
dari suatu teks. Selanjutnya, setiap token ini akan direpresentasikan oleh sebuah
angka yang disajikan pada Tabel 2:

Tabel 2. Token Embedding

Setiap angka yang merepresentasikan token dalam teks di atas bukanlah angka yang
dihasilkan secara acak melainkan model BERT memiliki vocabulary yang telah
ditetapkan saat proses pretraining model. Vocabulary ini berisi daftar token beserta
ID numeriknya yang digunakan untuk merepresentasikan kata atau bagian kata
dalam teks. Saat ini, model BERT memiliki 30.522 token dalam vocabularynya.
Selain token embedding BERT juga menggunakan poitional embedding untuk
merepresentasikan posisi token dalam urutan input seperti pada Gambar 2.

Gambar 2. Position Embedding (Novac, 2023).

Meskipun BERT memiliki 30.522 token embedding yang berbeda, position
embedding yang tersedia hanya 512. Hal ini dikarenakan panjang batas maksimum
urutan input yang dapat diproses oleh BERT hanya 512 token. Kemudian jenis
terakhir dari embedding yang digunakan oleh BERT adalah token type embedding,
embedding ini digunakan untuk membedakan antara dua kalimat dalam satu input
teks. Token type embedding ini hanya terdiri dari dua jenis embedding yang berbeda,
token type embedding 0 digunakan untuk merepresentasikan token dalam kalimat
pertama, dan token type embedding 1 digunakan untuk merepresentasikan token
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dalam kalimat kedua. Selanjutnya embedding layer menghitung embedding akhir
untuk setiap token dengan cara menjumlahkan ketiga jenis embedding sebelumnya,
lalu menerapkan normalisasi pada jumlah tersebut. Pada model BERT base dimensi
akhir dari setiap token berukuran 768 sesuai dengan ukuran vektor tersembunyi
(hidden size). Ilustrasi bagaimana proses BERT embedding layer menghitung
embedding untuk teks “hello, world!” dapat di lihat pada Gambar 3.

Gambar 3. BERT Embedding Layer (Novac, 2023).

Konsep embedding yang diperkenalkan dalam BERT tidak hanya terbatas pada
model ini saja, tetapi juga dapat menjadi inspirasi bagi pengembangan model
lainnya. Salah satu contohnya adalah model DistilBERT. Pada model DistilBERT,
proses embedding masih mempertahankan prinsip utama dari BERT, namun
terdapat sedikit penyederhanaan yaitu DistilBERT hanya menggunakan token
embedding dan position embedding, tanpa token type embedding. Meskipun
demikian, hasil embedding yang dihasilkan tetap sesuai dengan berbagai tugas NLP.

2.7 Splitting Data

Splitting data adalah teknik yang digunakan untuk membagi dataset menjadi
beberapa bagian data yang digunakan untuk menghilangkan dan mengurangi
bias pada data training. Splitting data adalah salah satu dari beberapa aspek
yang memengaruhi kinerja model klasifikasi pada algoritma pembelajaran mesin.
Pendekatan klasik yang digunakan untuk membangun model prediktif yang baik
adalah dengan membagi data menjadi tiga bagian utama yaitu data training,
data validation, dan data testing (Muraina, 2022). Data training adalah bagian
dari dataset yang digunakan untuk melatih model dalam melakukan prediksi atau
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menjalankan fungsi dari sebuah algoritma sesuai dengan tujuan masing-masing.
Data testing merupakan bagian dataset yang digunakan untuk melihat keakuratan
atau kinerja model terhadap suatu data (Azmi dkk., 2023). Tingkat kesalahan
merupakan rasio antara sampel yang diprediksi dengan benar berdasarkan jumlah
total sampel dalam kumpulan data pengujian (Muraina, 2022).

2.8 Klasifikasi

Klasifikasi adalah salah satu teknik yang paling umum digunakan dalam
pembelajaran mesin. Klasifikasi dapat diterapkan secara mandiri, seperti pada
klasifikasi teks. Klasifikasi teks adalah proses mengelompokan data ke dalam
kategori atau kelas yang sudah ditentukan sebelumnya. Biasanya klasifikasi teks
menggunakan data pelatihan berlabel untuk menghasilkan aturan yang nantinya
akan digunakan untuk mengklasifikasikan data uji ke dalam kelompok yang telah
ditentukan (Priyambodo & Prihati, 2020). Klasifikasi teks termasuk ke dalam
metode supervised learning atau klasifikasi teks terawasi. Klasifikasi teks terawasi
merupakan metode klasifikasi untuk mengelompokan teks ke dalam kelompok yang
sudah ada berdasarkan aturan yang telah ditentukan sebelumnya melalui proses
pembelajaran (Pratiwi & Yaqin, 2022).

Klasifikasi teks dapat dibedakan berdasarkan jumlah label yang dimiliki, yaitu
klasifikasi biner dan klasifikasi multiclass. Klasifikasi biner adalah kegiatan
mengkategorikan data ke dalam dua label yang berbeda misalnya “0” atau “1”,
”True” atau ”False”, ”Positif” atau ”Negatif” dan lain sebagainya. Sedangkan
klasifikasi multiclass adalah kegiatan mengkategorikan setiap data pada label yang
berbeda, dimana banyaknya label lebih dari dua. Klasifikasi multiclass ini dapat
diterapkan pada berbagai bidang, seperti untuk menganalisis suasana hati seseorang
dan mengelompokan lebih dari sekedar kategori positif atau negatif. (Tantika &
Kudus, 2022).

2.9 Deep Learning

Deep learning merupakan bagian dari machine learning dan kecerdasan buatan
yang terinspirasi oleh pola pemrosesan informasi pada otak manusia. Proses kerja
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deep learning tidak memerlukan aturan yang dirancang oleh manusia melainkan
menggunakan kumpulan data yang besar untuk memetakan input ke label tertentu.
Deep learning dirancang menggunakan berbagai lapisan algoritmayang dikenal
dengan jaringan syaraf tiruan, di mana setiap lapisan memberikan interpretasi yang
berbeda terhadap data yang diinputkan (Alzubaidi dkk., 2021).

Pada machine learning konvensional, tugas klasifikasi melibatkan langkah-langkah
berurutan, yaitu pre-processing, ekstraksi fitur, pemilihan fitur yang tepat,
pembelajaran, dan klasifikasi. Selain itu, pemilihan fitur memiliki dampak besar
terhadap kinerja machine learning. Pemilihan fitur yang bias dapat menyebabkan
kesalahan dalam membedakan antar kelas. Sebaliknya, deep learning memiliki
kemampuan untuk secara otomatis mempelajari himpunan fitur untuk berbagai
tugas sehingga memungkinkan proses pembelajaran dan klasifikasi dilakukan
dalam satu langkah. Perbedaan machine learning konvensional dan deep learning
dapat dilihat pada Gambar 4.

Gambar 4. Perbedaan Machine Learning dan Deep Learning (Alzubaidi dkk.,
2021).

Model deep learning tersusun dari berbagai komponen penting yang
memungkinkan model belajar dari data, membuat prediksi dan optimasi kinerja
model. Setiap komponen memiliki peran spesifik dalam menentukan efektivitas
model dalam melakukan generalisasi data. Adapun komponen utama dalam model
deep learning meliputi (Mienye & Swart, 2024):
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2.9.1 Layers

Layers adalah elemen dasar pada deep learning yang menentukan bagaimana
data diproses dan ditransformasikan saat melewati jaringan. Model deep learning
umumnya terdiri dari lapisan input, satu atau lebih lapisan tersembunyi, dan
lapisan output. Lapisan input digunakan untuk menerima data awal yang kemudian
diteruskan ke lapisan tersembunyi di mana berbagai perhitungan dan transformasi
dilakukan. Lapisan tersembunyi adalah tempat model belajar mengekstrak fitur dan
pola yang relevan dari data. Kemudian, lapisan output menghasilkan prediksi akhir
atau klasifikasi berdasarkan informasi yang telah diproses.

2.9.2 Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi memiliki peran penting dalam deep learning, karena mereka
memperkenalkan non-linearitas ke dalam jaringan, sehingga memungkinkan model
untuk mempelajari pola-pola yang kompleks dan membuat prediksi yang canggih.
Beberapa fungsi aktivasi yang biasa digunakan adalah sebagai berikut:

1. Fungsi Aktivasi Rectified Liner Unit (ReLU)
ReLU merupakan fungsi aktivasi non linear yang banyak digunakan dalam
jaringan saraf. Keunggulan menggunakan fungsi ReLU adalah semua neuron
tidak diaktifkan dalam waktu yang bersamaan. Hal ini berarti bahwa neuron
akan dinonaktifkan hanya ketika output dari transformasi linear adalah nol.
Secara matematis fungsi aktivasi ReLU dapat didefinisikan pada Persamaan (8)
(Sharma dkk., 2017).

f(x) = max(0, x) (8)

f(x) =

0, untuk x ≤ 0,

x, untuk x > 0.

Keterangan:
x = Nilai data input
f(x) = Hasil output fungsi ReLu
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Berdasarkan Persamaan (8), grafik fungsi aktivasi ReLU dapat disajikan pada
Gambar 5.

Gambar 5. Fungsi Aktivasi ReLU (Sharma dkk., 2017).

Fungsi aktivasi ReLU lebih efisien dibandingkan dengan fungsi-fungsi aktivasi
yang lain karena, semua neuron tidak diaktifkan pada saat yang bersamaan,
melaikan hanya sejumlah neuron yang diaktifkan pada satu waktu. Pada fungsi
aktivasi ReLu jika terdapat elemen dengan nilai negatif maka nilai tersebut
akan diubah menjadi 0. Oleh karena itu bobot dan bias tidak diperbarui selama
backpropagation dalam pelatihan jaringan saraf.

2. Fungsi Aktivasi Gaussian Error Linear Unit (GeLU)
Fungsi aktivasi GeLU adalah alternatif halus dari fungsi aktivasi ReLU,
tanpa menghilangkan keunggulannya. Fungsi aktivasi ReLU dinyatakan sebagai
ReLU(x) = max(0, x), memberikan nonlienaritas pada jaringan, namun fungsi
tersebut tidak dapat dibedakan (non-differentiable) pada x = 0, sehingga dapat
menimbulkan komplikasi dalam optimasi berbasis gradien, seperti neuron mati
atau dinamika pelatihan yang tidak stabil (Lee, 2023).

Sebagai solusi terhadap permasalahan tersebut, fungsi aktivasi GeLU
dikembangkan sebagai pendekatan yang lebih halus dibandingkan ReLU. Fungsi
ini dirancang untuk mempertahankan sifat non-linier yang penting dalam deep
learning sekaligus menjamin diferensiabilitas di seluruh titik. Fungsi aktivasi
GeLU sendiri didasarkan pada fungsi distribusi kumulatif gaussian (CDF)
untuk mengatur aktivasi neuron secara halus. Berdasarkan kemampuannya
dalam menghadirkan non-linieritas, diferensiabilitas, dan kehalusan secara
bersamaan, fungsi ini telah digunakan secara luas dalam berbagai arsitektur
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model mutakhir, seperti BERT, ViT, dan GPT. Secara matematis, fungsi aktivasi
GeLU dirumuskan pada Persamaan (9) (Lee, 2023).

GELU(x) = 0.5x

(
1 + tanh

(√
2

π

(
x+ 0.044715x3

)))
(9)

Keterangan:
tanh(x) = ex−e−x

ex+e−x

ex = Nilai eksponensial Positif
e−x = Nilai eksponensial Negatif
x = Nilai data input√

2
π

= Konstanta dari normalisasi distribusi normal standar

Berdasarkan Persamaan (9), grafik fungsi aktivasi GeLU dapat disajikan pada
Gambar 6.

Gambar 6. Fungsi Aktivasi GeLU (Lee, 2023).

Berdasarkan Gambar 6, Fungsi aktivasi GeLU memiliki grafik yang lebih
halus. Ketika nilai input sangat negatif, fungsi GeLU menghasilkan output yang
mendekati nol. Sementara itu, untuk nilai input yang berada di sekitar nol,
grafik output meningkat secara bertahap dengan transisi yang lebih halus. Hal
ini menjadikan fungsi aktivasi GeLU lebih stabil dan lebih baik dalam pelatihan
jaringan saraf mendalam.

3. Fungsi Aktivasi Sigmoid
Fungsi aktivasi sigmoid adalah fungsi aktivasi yang paling sering digunakan
karena sifatnya yang non linear. Fungsi sigmoid mengubah suatu nilai input x
ke dalam rentang 0 hingga 1. Output dari fungsi aktivasi sigmoid tidak simetris
terhadap nol, karena nilainya selalu positif. Oleh karena itu, jika nilai input
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sangat kecil atau mendekati −∞, maka nilai output mendekati 0, sedangkan
jika nilai input sangat besar atau mendekati ∞, maka nilai output mendekati 1.
Sehingga fungsi aktivasi sigmoid sangat berguna dalam klasifikasi biner, karena
nilai output dapat diprediksi sebagai peluang. Fungsi aktivasi sigmoid dapat
didefinisikan pada Persamaan (10) (Sharma dkk., 2017).

f(x) =
1

1 + e−x
(10)

Keterangan:
x = Nilai data input
e = Bilangan Euler (2.71828)

Berdasarkan Persamaan (10), grafik fungsi aktivasi sigmoid dapat disajikan pada
Gambar 7.

Gambar 7. Fungsi Aktivasi Sigmoid (Sharma dkk., 2017).

4. Fungsi Akrivasi Softmax
Fungsi aktivasi softmax adalah kombinasi dari beberapa fungsi sigmoid. Fungsi
sigmoid menghasilkan nilai dalam rentang 0 hingga 1 yang dapat dijadikan
sebagai peluang untuk titik data pada kelas tertentu. Fungsi softmax tidak
seperti fungsi aktivasi sigmoid yang hanya digunakan untuk klasifikasi biner,
fungsi softmax dapat digunakan untuk masalah klasifikasi multiclass. Fungsi ini
menghasilkan peluang untuk setiap titik data terhadap semua kelas individual
dengan output kelas yang memiliki nilai peluang paling tinggi.
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Secara matematis fungsi aktivasi softmax dapat didefinisikan pada Persamaan
(11) (Sharma dkk., 2017).

σ(z)j =
ezj∑K
k=1 e

zk
, untuk j = 1, . . . , K. (11)

Keterangan:
σ(z)j = peluang prediksi lapisan output
ezj = Sinyal yang dihasilkan lapisan output
e = Bilangan Euler (2.71828)
K = Jumlah kelas lapisan output∑K

k=1 e
zk = Jumlah eksponensial seluruh sinyal output

Berdasarkan Persamaan (11), grafik fungsi aktivasi softmax dapat disajikan pada
Gambar 8.

Gambar 8. Fungsi Aktivasi Softmax (Purwitasari & Soleh, 2022).

2.9.3 Fungsi Kerugian

Pada deep learning fungsi kerugian digunakan untuk menguku perbedaan prediksi
model dengan nilai sebenarnya. Fungsi kerugian memandu proses optimasi dengan
menunjukkan bagaimana parameter model harus disesuaikan untuk meminimalkan
error dan meningkatkan akurasi prediksi. Fungsi kerugian yang sering digunakan
dan efektif untuk tugas klasifikasi adalah cross-entropy loss. Cross-entropy
mengukur perbedaan antara distribusi label sebenarnya p dan distribusi label yang
diprediksi q. Cross-entropy loss secara efektif menangkap ketidaksesuaian antara
peluang kelas aktual dan yang diprediksi. Secara matematis, Cross entropy loss
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dapat dituliskan pada Persamaan (12).

Cross Entropy = −
∑
i

p(yi) log q(yi) (12)

Pada konteks klasifikasi biner, cross-entropy loss disederhanakan menjadi binary
cross-entropy loss, yang digunakan ketika output adalah peluang yang mewakili
dua kelas (0 atau 1). Sementara itu, pada permasalahan klasifikasi multiclass,
categorical cross-entropy loss memperluas konsep ini ke beberapa kelas, di mana
p(yi) adalah vektor one-hot yang mewakili kelas sebenarnya. dan q(yi) adalah
distribusi peluang prediksi di semua kelas.

2.9.4 Algoritma Optimasi

Pada model deep learning pemilihan algoritma optimasi dapat digunakan untuk
meningkatkan kinerja model klasifikasi. Pada saat proses pelatihan, model deep
learning perlu melakukan perubahan atau memodifikasi atribut seperti bobot dan
learning rate untuk membantu meminimumkan loss function dan meningkatkan
akurasi. Optimizer mempelajari bagaimana mengatur parameter model agar model
dapat memberikan prediksi yang lebih akurat dan sesuai dengan data yang
digunakan selama proses pelatihan. Memilih bobot yang tepat untuk model
adalah tugas yang cukup rumit karena model deep learning umumnya terdiri dari
jutaan parameter (Wardani dkk., 2023). Salah satu algoritma optimasi yang sering
digunakan dalam deep learning adalah Adam optimizer.

Adaptive Moment Estimation (Adam) optimizer adalah algoritma optimasi yang
lebih canggih. Adam menggabungkan keunggulan dari algoritma optimasi Adaptive
Gradient Algorithm (AdaGrad), yang menyesuaikan laju pembelajaran untuk setiap
parameter berdasarkan gradien sebelumnya, dan Root Mean Square Propagation
(RMSProp), yang menyesuaikan laju pembelajaran berdasarkan moving average
dari gradien terbaru. Adam mempertahankan laju pembelajaran yang terpisah
untuk setiap parameter dan mempunyai kemampuan untuk memperbarui bobot
dan laju pembelajaran secara otomatis sehingga dapat mengoptimalkan kinerja
model. Selain varian standar, Adam telah mengalami berbagai pengembangan
untuk meningkatkan efisiensi optimasi. Salah satu variasi Adam optimizer yang
paling populer adalah AdamW.
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2.10 Transformer

Transformer merupakan model deep learning terkemuka yang telah banyak
digunakan di berbagai bidang, seperti Natural Language Preprocessing (NLP),
Computer Vision (CV), dan pemrosesan suara. Transformer dikembangkan
untuk mengatasi permasalahan yang dihadapi model-model transduksi urutan
(sequence transduction) tradisonal seperti Recurrent Neural Network (RNN)
khususnya Long Short Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Neural
Networks (GRU). Model-model transduksi tradisonal ini sangat bergantung
pada arsitektur encoder-decoder dengan mekanisme komputasi berurutan. Model
ini menghitung urutan berdasarkan posisi simbol dalam urutan input dan
output. Karena perhitungan harus dilakukan secara berurutan maka model
mengalami keterbatasan pararelisasi. Pada urutan yang panjang penggunaan
memori menjadi terbatas dan proses batching menjadi kurang efisien. Oleh karena
itu dikembangkanlah transformer sebuah arsitektur model yang menggunakan
mekanisme self-attention atau intra attention yang digunakan untuk menghubungan
berbagai posisi dalam satu urutan untuk menghasilkan representasi dari urutan
tersebut. Transformer adalah model transduksi urutan pertama yang sepenuhnya
menggunakan self-attention tanpa menggunakan RNN dan CNN yang berurutan
sehingga memungkinkan transformer melakukan pararelisasi dengan lebih baik
(Vaswani dkk., 2017).

Transformer memiliki struktur encoder-decoder. Encoder berfungsi untuk
memetakan urutan input yang terdiri dari representasi simbol (x1, . . . , xn) ke
dalam urutan representasi kontinu z = (z1, . . . , zn). Setelah memperoleh z
kemudian decoder menghasilkan urutan output (y1, . . . , yn) dari simbol satu per
satu. Pada setiap langkah, model ini bersifat auto-regresif, yang berarti simbol yang
dihasilkan sebelumnya digunakan sebagai input tambahan untuk menghasilkan
simbol berikutnya. Arsitektur transformer ini memiliki 6 lapisan identik dan setiap
lapisan memiliki dua sub lapisan yaitu multi-head self-attention dan jaringan
feed-forward. Kemudian decoder juga memiliki 6 lapisan identik dengan tiga
sub lapisan di mana dua sub lapisan sama dengan encoder, ditambah satu sub
lapisan yang melakukan multi-head attention pada output dari tumpukan decoder.
Sub lapisan self-attention pada decoder juga diubah untuk mencegah token
memperhatikan token setelahnya, sehingga hasil prediksi menjadi lebih akurat
dan sesuai dengan koneteks kata. Meskipun arsitektur transformer terdiri dari
lapisan encoder-decoder, tetapi model berbasis transformer seperti DistilBERT
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hanya menggunakan lapisan encoder pada strukturnya. Arsitektur transformer
dapat diilustrasikan pada Gambar 9 (Vaswani dkk., 2017).

Gambar 9. Arsitektur Model Transformer (Vaswani dkk., 2017).

2.10.1 Attention

Fungsi attention adalah proses yang memetakan sebuah query dengan sekumpulan
pasangan key-value sehingga menghasilkan sebuah output, di mana query, key,
nilai, dan output dari semuanya berupa vektor. Output dihitung sebagai total dari
semua nilai yang diberi bobot. Bobot untuk setiap nilai ditentukan berdasarkan
seberapa cocok query dengan key yang terkait (Vaswani dkk., 2017).

2.10.2 Scaled Dot-Product Attention

Scaled dot-product attention terdiri dari query dan key dengan dimensi dk, serta
value dengan dimensi dv. Pada metode ini, dot product dihitung antara setiap query
dan semua key, kemudian hasilnya dibagi dengan

√
dk, selanjutnya diterapkan
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fungsi softmax untuk menghasilkan bobot pada value. Perhitungan fungsi attention
dilakukan secara bersamaan pada satu set query yang disusun dalam bentuk
matriks Q, sementara key dan value disusun dalam bentuk matriks K dan V .
Terdapat dua pendekatan umum dalam fungsi attention yaitu additive attention dan
dot-product (multiplicative) attention, kedua pendekatan ini memiliki kompleksitas
teoretis serupa, namun scaled dot-product attention lebih cepat dan efisien
karena optimalisasi perkalian matriks (Vaswani dkk., 2017). Perhitungan scaled
dot-product attention dapat diformulasikan pada Persamaan (13) dan ilustrasi
operasi scaled dot-product attention dapat dilihat pada Gambar 10.

Attention(Q,K, V ) = softmax
(
QKT

√
dk

)
V (13)

Keterangan:
Q = Query representasi input untuk mencari hubungan antar token
K = Key representasi input untuk mencocokan query
V = Value representasi input yang akan dihitung atensinya√
dk = Dimensi dari key

Gambar 10. Scaled Dot-Product Attention (Vaswani dkk., 2017).

2.10.3 Multi-Head Attention

Multi-head attention memproyeksikan query, key, dan value secara linear sebanyak
h kali dengan proyeksi linear yang berbeda yang telah dipelajari ke dimensi dk, dk
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dan dv. Pada setiap query, key, dan value yang telah di proyeksikan ini, diterapkan
fungsi attention secara pararel sehingga menghasilkan output berdimensi dv.
Nilai-nilai ini lalu digabungkan dan diproyeksikan kembali sehingga menghasilkan
nilai akhir seperti pada Gambar 11. Multi-head attention ini memungkinkan
model untuk memperhatikan informasi secara bersamaan dari berbagai subruang
representasi di posisi yang berbeda dengan satu head attention (Vaswani dkk.,
2017). Multi-head attention dapat di interpretasikan melalui Persamaan (14) dan
(15).

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, . . . , headh)W
o (14)

headi = Attention(QWQ
i , KWK

i , V W V
i ) (15)

dimana WQ
i ,WK

i ,W V
i adalah matriks proyeksi untuk setiap head dan WO adalah

matriks proyeksi akhir.

Gambar 11. Multi-Head Attention (Vaswani dkk., 2017).

2.10.4 Position-Wise Feed-Forward Networks

Pada arsitektur transformer masing-masing lapisan encoder dan decoder berisi
jaringan feed-forward yang fully connected. Jaringan ini diterapkan ke setiap
posisi secara terpisah dan identik. Struktur jaringan feed-forward terdiri dari
dua transformasi linear dengan fungsi aktivasi ReLU di antaranya. Meskipun
transformasi linear sama di setiap posisi, tetapi parameter yang digunakan berbeda
dari lapisan ke lapisan (Vaswani dkk., 2017). Feed-forward dapat diuraikan seperti
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pada Persamaan (16).

FFN(x) = max(0, xW1 + b1)W2 + b2 (16)

Keterangan:
W = Matriks Bobot
b = Basis Vektor

2.10.5 Embeddings dan Softmax

Transformer menguunakan embedding yang dipelajari untuk mengkonversi token
input dan token output menjadi vektor dengan dimensi dmodel. Transformasi linear
dan fungsi softmax diterapkan untuk mengubah output dari decoder menjadi
peluang token berikutnya yang diprediksi. Model ini menggunakan matriks bobot
yang sama antara dua lapisan embedding dan transformasi linear pra-softmax. Pada
lapisan embedding, bobot-bobot dikalikan dengan

√
dmodel agar memungkinkan

hasil representasi yang lebih stabil dalam proses pembelajaran (Vaswani dkk.,
2017).

2.10.6 Positional Encoding

Transformer tidak menggunakan reccurent dan konvolusi, agar model dapat
memeperhatikan urutan maka harus ditambahkan informasi mengenai posisi relatif
atau absolut token dalam urutan menggunakan positional encoding. Positional
encoding ditambahkan ke embedding input pada dasar setiap tumpukan encoder
dan decoder. Positional encoding memiliki dimensi yang sama dengan embedding
sehingga keduanya dapat dijumlahkan. Positional encoding menggunakan fungsi
sinus dan cosinus dari frekuensi yang berbeda dan dapat diuraikan seperti pada
Persamaan (17) dan (18) (Vaswani dkk., 2017).

PE(pos,2i) = sin

(
pos

10000
2i

dmodel

)
(17)

PE(pos,2i+1) = cos

(
pos

10000
2i

dmodel

)
(18)
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Pada Persamaan (17) dan (18), pos adalah posisi dalam urutan dan i adalah dimensi.
Pada setiap dimensi pengkodean posisi berhubungan dengan sinusoid. Panjang
gelombang sinusoid membentuk suatu progresi geometri dari 2π hingga 10000−2π.
Fungsi sinusoid dipilih karena memungkinkan model melakukan ekstrapolasi ke
urutan panjang yang lebih panjang daripada saat proses pelatihan (Vaswani dkk.,
2017).

2.11 Distilled-BERT

Model Distilled-BERT merupakan model berbasis transformer yang dikembangkan
oleh Sanh dkk pada tahun 2019. Model ini dihasilkan dari distilasi pengetahuan
pada model BERT. Model BERT adalah model bahasa yang dirancang untuk
melakukan pra-pelatihan representasi dua arah secara mendalam pada teks yang tak
berlabel dengan mempertimbangkan konteks dari kiri maupun kanan pada semua
lapisan. Model BERT yang telah dilatih sebelumnya dapat disesuaikan ulang untuk
melakukan berbagai tugas seperti klasifikasi dengan hanya menambahkan satu
lapisan output tanpa melakukan modifikasi arsitektur yang signifikan (Devlin dkk.,
2018). Arsitektur BERT hampir sama dengan transformer, namun BERT hanya
menggunakan lapisan encoder saja, sehingga model BERT bisa diartikan sebagai
tumpukan dari lapisan encoder. Model BERT dibedakan menjadi dua ukuran yaitu
BERT-Base dan BERT-Large. Keduanya memiliki perbedaan pada jumlah lapisan
encoder, ukuran tersembunyi, multi head self-attention dan jumlah parameter.
Model BERT-Base terdiri dari 12 lapisan encoder, 768 ukuran tersembunyi, 12
multi head self-attention, dan 110 parameter. Sedangkan model BERT-large terdiri
dari 24 lapisan encoder, 1024 ukuran tersembunyi, 16 multi head self-attention, dan
340 parameter (Devlin dkk., 2018).

Model BERT menggunakan embedding WordPiece dengan 30.000 kosakata token.
Hal ini memungkinkan BERT membagi kata mnejadi bagaian-bagian kecil untuk
menangani kata yang jarang dikenali. Pada model BERT Setiap urutan kata selalu
diawali dengan token khusus klasifikasi [CLS] yang memiliki fungsi sebagai
representasi keseluruhan teks untuk tugas klasifikasi. Jika terdapat dua kalimat
yang digabungkan menjadi satu urutan, BERT menggunakan dua cara untuk
membedakannya yaitu menempatkan token khusus [SEP] di akhir kalimat, atau
menambahkan embedding yang telah dipelajari ke setiap token untuk membedakan
kalimat. Pada setiap token, representasi input dibangun dengan menjumlahkan
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token embedding, segment embedding, dan position embedding (Devlin dkk.,
2018). Represetasi input BERT dapat digambarkan seperti pada Gambar 12.

Gambar 12. Represetasi Input BERT (Devlin dkk., 2018).

Proses pembelajaran BERT terdiri dari dua tahap, yaitu pre-training dan
fine-tuning. Tahap pre-training dilakukan dengan melatih model BERT pada
kumpulan besar data teks tidak berlabel untuk mempelajari pola dan hubungan
dalam bahasa sehingga memungkinkan BERT memahami hubungan kontekstual
antarkata dalam kalimat. Selanjutnya untuk tahap fine-tuning dilakukan dengan
melatih kembali model BERT hasil pre-training dengan data berlabel yang spesifik
untuk tugas tertentu. Proses fine-tuning pada model BERT cukup sederhana karena
mekanisme self attention dalam arsitektur transformer memungkinkan model
BERT menangani berbagai jenis tugas baik itu klasifikasi dan lain sebagainya.
Pada setiap tugas, input dan output spesifik dari tugas tersebut cukup dimasukan
ke dalam model BERT kemudian dilakukan fine-tuning seluruh parameter secara
end-to-end (Devlin dkk., 2018). Prosedur pre-training dan fine-tuning model BERT
dapat digambarkan seperti pada Gambar 13.

Gambar 13. Prosedur Pre-training dan Fine-tuning BERT (Devlin dkk., 2018).

38



Meskipun model BERT sangat baik dalam mengerjakan berbagai tugas
Natural Language Preprocessing (NLP), menerapkannya pada perangkat dengan
keterbatasan daya komputasi seperti perangkat on-the-edge masih menjadi
tantangan. Oleh karena itu, para peneliti dari Hugging Face pada tahun 2019
mengusulkan metode dengan menggunakan model bahasa yang jauh lebih kecil
dan telah dilatih sebelumnya dengan penyulingan pengetahuan, sehingga lebih
ringan, lebih cepat dan membutuhkan anggaran pelatihan komputasi yang lebih
kecil. Model ini disebut dengan Distilled-BERT. Model DistilBERT dihasilkan
dari distilasi pengetahuan pada model BERT dan bertujuan untuk membuat model
bahasa yang lebih kecil dan efisien tetapi tetap mampu mencapai kinerja yang
sebanding dengan model besar pada berbagai tugas NLP (Sanh dkk., 2019).

Model DistilBERT memiliki arsitektur umum yang sama dengan model BERT,
tetapi terdapat beberapa modifikasi untuk mengurangi ukuran dan kompleksitasnya
yaitu dengan menghapus token-type embedding, pooler, mengurangi jumlah lapisan
encoder menjadi 6 lapisan, serta mengurangi jumlah parameter yang dilatih
menjadi 66 juta parameter. Model DistilBERT juga dilatih dengan menggunakan
batch yang sangat besar, menerapkan dynamic masking dan menghapus tujuan
dari next sentence prediction. Meskipun model DistilBERT merupakan model yang
lebih ringan daripada model BERT. Model ini tetap dilatih pada korpus yang sama
dengan model BERT sehingga tetap mempertahankan kualitas dan kemampuan
model dalam memahami bahasa (Sanh dkk., 2019). Arsitektur model DistilBERT
dapat diilustrasikan pada Gambar 14.

Gambar 14. Arsitektur Model DistilBERT (Adel dkk., 2022).
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Arsitektur model ekstraksi fitur berbasis DistilBERT bekerja dengan mengonversi
input berupa urutan kata menjadi vektor-vektor embedding. Pada langkah awal
model DistilBERT menerima input dalam bentuk teks yang telah diubah
menjadi token. Setiap urutan kata selalu diawali dengan token khusus [CLS]
sedangkan token [SEP] ditempatkan di akhir kalimat. Setiap kata dalam
urutan dipetakan ke dalam vektor embedding yang merepresentasikan informasi
spesifik dari masing-masing token. Model DistilBERT menggunakan transformer
encoder untuk mempelajari makna kontekstual untuk setiap kata. Transformer
encoder dilengkapi dengan mekanisme self-attention yang memungkinkan model
mempertimbangkan hubungan antarkata dalam kalimat secara keseluruhan.
Meknisme self-attention menghasilkan contextual embedding untuk setiap
kata kemudian embedding tersebut digabungkan menjadi satu vektor untuk
merepresentasikan informasi semantik dari keseluruhan teks. Kemudian vektor
semantik yang dihasilkan dimasukan ke dalam lapisan fully connected sehingga
menghasilkan vektor akhir berukuran d (jumlah neuron dalam lapisan), vektor
ini merupakan representasi final dari input teks, selanjutnya lapisan klasifikasi
ditempatkan pada akhir model ekstraktor fitur untuk menyempurnakan DistilBERT
yang telah dilatih sebelumnya (Adel dkk., 2022). Proses feature extraction dari
model DistilBERT dapat diilustrasikan pada Gambar 15.

Gambar 15. Proses Feature Extraction Model DistilBERT (Adel dkk., 2022).
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2.12 Evaluasi Kinerja Model

Evaluasi kinerja model merupakan tahapan penting dalam klasifikasi yang
bertujuan untuk mengukur kemampuan model yang telah dilatih dalam
memprediksi data baru. Salah satu metode yang umum digunakan untuk
mengevaluasi kinerja model klasifikasi adalah confusion matrix. Confusion matrix
adalah tabel yang digunakan untuk menampilkan jumlah data uji yang berhasil
diklasifikasikan dengan benar maupun salah. Metode ini cukup efektif untuk
mengukur kinerja suatu sistem klasifikasi. Karena dengan menggunakan confusion
matrix, kinerja suatu sistem klasifikasi dapat dilihat secara detail sehingga dapat
mengidentifikasi letak kesalahan dalam proses klasifikasi (Nurhidayat & Dewi,
2023).

Pada dasarnya confusion matrix merupakan tabel berdimensi 2×2 yang terdiri dari
kolom yang mewakili kelas prediksi (predicted classes) dan baris yang mewakili
kelas sebenarnya (actual classes) yang direpresentasikan seperti pada Gambar 16.
(Markoulidakis dkk., 2021):

Gambar 16. Confusion Matrix Klasifikasi Biner (Markoulidakis dkk., 2021).

Pada confusion matrix terdapat empat atribut sebagai representasi hasil proses
klasifikasi. Keempat istilah tersebut adalah True Positive (TP), True Negative (TN),
False Positive (FP), dan False Negative (FN) yang dapat dijelaskan (Romadloni
dkk., 2022):

1. True Positive (TP) adalah jumlah data positif yang diprediksi dengan benar.
2. True Negative (TN) adalah jumlah data negatif yang diprediksi dengan benar.
3. False Positive (FP) atau error tipe 1 adalah jumlah data negatif yang diprediksi

sebagai data positif.
4. False Negative (FN) atau error tipe 2 adalah jumlah data positif yang diprediksi

sebagai data negatif.
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Pada kasus klasifikasi multiclass, confusion matrix untuk klasifikasi biner tidak
berlaku sepenuhnya. Confusion matrix pada klasifikasi multiclass memiliki
dimensi N × N, dimana N adalah jumlah kelas yang berbeda seperti
C0, C1, C2, . . . , CN . Nilai-nilai confussion matrix pada klasifikasi multiclass
diperoleh dengan menggabungkan beberapa metrik yang digunakan dalam
klasifikais biner. Confusion matrix klasifikasi multiclass dapat disajikan pada
Gambar 17 (Markoulidakis dkk., 2021).

Gambar 17. Confusion Matrix klasifikasi Multiclass (Markoulidakis dkk., 2021).

Confusion matrix juga dapat digunakan sebagai dasar pendekatan peluang, seperti
yang diusulkan oleh Teorema Bayes. Teorema Bayes adalah teorema yang
digunakan untuk menghitung peluang bersyarat, yaitu peluang suatu kejadian
berdasarkan informasi atau kejadian lain yang telah terjadi. Pada konteks
klasifikasi, Teorema Bayes digunakan untuk menghitung peluang bahwa suatu
data termasuk dalam kelas tertentu berdasarkan hasil prediksi model dengan
memanfaatkan informasi dari confusion matrix. Secara matematis Teorema Bayes
dapat dirumuskan seperti pada Persamaan (19) (Lynch & Bartlett, 2019).

P (B|A) = P (A|B)P (B)

P (A)
(19)

Keterangan:

P (A|B) = Peluang terjadinya kejadian A, dengan syarat B telah terjadi
P (B|A) = Peluang terjadinya kejadian B, dengan syarat A telah terjadi
P (A) = Peluang kejadian A

P (B) = Peluang kejadian B
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Peluang bersyarat P (A|B) didefinisikan sebagai Persamaan (20).

P (A|B) =
P (B ∩ A)

P (B)
(20)

P (A ∩B) merupakan peluang kejadian A dan B terjadi secara bersamaan.

Berdasarkan definisi 20, Teorema Bayes dapat dijabarkan seperti pada Persamaan
(21).

P (B|A) = P (A|B) · P (B)

P (A)
=

P (B ∩ A)

P (A)
(21)

Beberapa metrik evaluasi yang umum digunakan untuk mengukur kinerja model
klasifikasi adalah akurasi, presisi, sensitivitas, spesifisitas, F1-score, serta Receiver
Operating Characteristic (ROC) dan Area Under the Curve (AUC) (Ramı́rez-Arias
dkk., 2022). Untuk klasifikasi multiclass diperlukan metrik evaluasi yang dapat
memberikan rata-rata dari akurasi, presisi, sensitifitas, spesifisitas, F1-score, dan
ROC-AUC dari setiap kelas (Markoulidakis dkk., 2021).

1. Akurasi
Akurasi digunakan untuk mengukur seberapa baik model dalam
mengklasifikasikan dengan benar. Secara matematis, akurasi dapat dituliskan
pada Persamaan (22).

Akurasiavg =

∑N
i=1 TP (Ci)∑N

i=1

∑N
j=1Ci,j

(22)

2. Presisi
Presisi menunjukkan seberapa akurat model dalam memprediksi data positif
yang diprediksi benar positif dengan keseluruhan data yang diprediksi positif.
Secara matematis, presisi dapat dituliskan pada Persamaan (23).

Presisi kelas Ci = PPV (Ci) =
TP (Ci)

TP (Ci) + FP (Ci)
(23)

Presisi juga dapat dihitung dengan menggunakan konsep peluang bersyarat
dalam Teorema Bayes, sehingga dapat dituliskan seperti pada Persamaan (24).

Presisi kelas Ci = P (Aktual Positif(Ci)|Prediksi Positif(Ci))

=
P (Aktual Positif(Ci) ∩ Prediksi Positif(Ci))

P (Prediksi Positif(Ci))

(24)
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Rata-rata presisi dari setiap kelas dapat dihitung menggunakan Persamaan (25).

Presisiavg =
1

N

N∑
i=1

PPV (Ci) =
1

N

N∑
i=1

Presisi kelas(Ci) (25)

3. Sensitivitas
Sensitivitas adalah perbandingan antara jumlah data positif yang diprediksi
benar positif dengan keseluruhan data positif yang sebenarnya. Sensitivitas
menggambarkan keberhasilan model dalam mengidentifikasi dengan benar data
yang sebenarnya positif. Secara matematis, sensitivitas dapat dituliskan pada
Persamaan (26).

Sensitivitas kelas Ci = TPR(Ci) =
TP (Ci)

TP (Ci) + FN(Ci)
(26)

Sensitivitas juga dapat dihitung dengan menggunakan konsep peluang bersyarat
dalam Teorema Bayes, sehingga dapat dijabarkan pada Persamaan (27).

Sensitivitas kelas Ci = P (Prediksi Positif(Ci)|Aktual Positif(Ci))

=
P (Prediksi Positif(Ci) ∩ Aktual Positif(Ci))

P (Aktual Positif(Ci))

(27)

Rata-rata sensitivitas dari setiap kelas dapat dihitung menggunakan Persamaan
(28).

Sensitivitasavg =
1

N

N∑
i=1

TPR(Ci) =
1

N

N∑
i=1

Sensitivitas kelas(Ci) (28)

4. Spesifisitas
Spesifisitas adalah perbandingan antara jumlah data negatif yang diprediksi
benar negatif dengan keseluruhan data negatif yang sebenarnya. Sensitivitas
menggambarkan keberhasilan model dalam mengidentifikasi dengan benar data
yang sebenarnya negatif. Secara matematis, spesifisitas dapat dituliskan pada
Persamaan (29).

Spesifisitas kelas Ci = TNR(Ci) =
TN(Ci)

TN(Ci) + FP (Ci)
(29)

Spesifisitas juga dapat dihitung dengan menggunakan konsep peluang bersyarat
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dalam Teorema Bayes, sehingga dapat dituliskan seperti pada Persamaan (30).

Spesifisitas kelas Ci = P (Prediksi Negatif(Ci)|Aktual Negatif(Ci))

=
P (Prediksi Negatif(Ci) ∩ Aktual Negatif(Ci))

P (Aktual Negatif(Ci))

(30)

Rata-rata spesifisitas dari setiap kelas dapat dihitung menggunakan Persamaan
(31).

Spesifisitasavg =
1

N

N∑
i=1

TNR(Ci) =
1

N

N∑
i=1

Spesifisitas kelas(Ci) (31)

5. F1-Score
F1-Score adalah metrik yang membandingkan rata-rata precision dan recall
yang dibobotkan. F1-Score digunakan untuk mengevaluasi kinerja model dalam
memprediksi data positif dengan benar dan mengidentifikasi sebagian besar
data positif yang sebenarnya. Semakin besar nilai F1-Score maka semakin baik
kinerja model klasifikasi. Secara matematis, F1-Score dapat dituliskan pada
Persamaan (32) dan (33).

F1-Score kelas Ci = F1(C1) = 2× TPR(Ci)× PPV (Ci)

TPR(Ci) + PPV (Ci)
(32)

F1-Scoreavg = 2× TPR(Macro)× PPV (Macro)
TPR(Macro) + PPV (Macro)

(33)

6. Receiver Operating Characteristic (ROC) dan Area Under the Curve (AUC)
Receiver operating characteristic merupakan metode yang menyajikan grafik
true positive rate (TPR) atau sensitivitas terhadap false positive rate (FPR)
dalam ukuran 2 dimensi dengan garis horizontal adalah nilai false positive
dan garis vertikal adalah true positive. False Positive Rate adalah risiko salah
mengidentifikasi kejadian negatif sebagai positif. False Positive Rate secara
matematis direpresentasikan pada Persamaan (34) (Figueiredo, dkk., 2018).

FPR = 1− Spesifisitas = 1− TNR (34)

Kurva ROC digunakan untuk mengevaluasi seberapa baik model dapat
membedakan antara kelas positif dan negatif. Kurva ini membandingkan kinerja
model dengan pemilihan kelas secara acak, yang direpresentasikan oleh garis
diagonal dari titik (0,0) ke (1,1). Model dengan kinerja lebih baik akan memiliki
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kurva ROC di atas garis ini, sementara model yang kurang efektif cenderung
berada di bawahnya (Markoulidakis dkk., 2021).

Area Under the Curve adalah metrik yang menunjukkan luas area di bawah
kurva ROC. Nilai AUC berada di antara 0 hingga 1, semakin tinggi nilai
AUC maka semakin baik kinerja suatu algoritma. Analisis ROC juga dapat
diterapkan dalam klasifikasi multiclass, tetapi kompleksitas meningkat seiring
bertambahnya jumlah kelas. Misalnya, dalam masalah klasifikasi dengan N
kelas, salah satu metode penerapan analisis ROC adalah dengan membuat ROC
chart untuk setiap kelas, di mana kelas yang dipilih dianggap sebagai kelas
positif dan gabungan kelas lainnya dianggap sebagai kelas negatif. Hal ini
menyebabkan N diagram ROC terbentuk. Selanjutnya, AUC makro dihitung
dengan mengambil rata-rata dari nilai AUC tiap kelas. Secara matematis, nilai
AUC dapat dituliskan pada Persamaan (35) dan (36) (Powers, 2020).

AUC kelas Ci =
TPR(Ci)− FPR(Ci) + 1

2

=
TPR(Ci) + TNR(Ci)

2

(35)

AUCavg =
1

N

N∑
i=1

AUC(Ci) (36)

2.13 Uji-t

Uji-t merupakan suatu metode analisis statistik yang digunakan untuk menentukan
apakah terdapat perbedaan yang signifikan secara statistik antara dua kelompok
atau populasi. Ada beberapa jenis uji-t yang umum digunakan, salah satunya
adalah uji-t berpasangan atau paired t-test, yaitu metode pengujian hipotesis yang
diterapkan pada data yang saling berhubungan atau berpasangan. Umumnya, uji ini
digunakan ketika satu objek penelitian dikenai dua perlakuan berbeda (Montolalu
& Langi, 2018). Berikut adalah tahapan pengujian hipotesis menggunakan uji-t
berpasangan.

1. Hipotesis:
H0 : Tidak terdapat perbedaan rata-rata yang signifikan antara dua kelompok
(µ1 − µ2 = 0)
H1 : Terdapat perbedaan rata-rata yang signifikan antara dua kelompok (µ1 −
µ2 ̸= 0)
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2. Taraf Signifikansi
α = 5% = 0.05

3. Statistik Uji:
Secara matematis statistik uji untuk uji-t berpasangan dapat dituliskan pada
Persamaan (37).

t =
d̄
Sd√
n

(37)

Standar deviasi dijabarkan pada Persamaan (38).

Sd =

√√√√ 1

n− 1

n∑
i=1

(xi − x̄)2 (38)

Keterangan:
t = nilai t hitung
d̄ = rata-rata selisih pengukuran 1 dan 2
Sd = standar deviasi selisih pengukuran 1 dan 2
n = jumlah sampel

4. Kriteria Uji:
Tolak H0 jika p− value < α = 0.05 atau Thitung > Ttabel.
Tidak tolak H0 jika p− value > α = 0.05 atau Thitung < Ttabel.

5. Kesimpulan:
Jika p−value < α = 0.05 atau Thitung > Ttabel maka H0 ditolak, artinya terdapat
perbedaan rata-rata yang signifikan antara dua kelompok.
Jika p − value > α = 0.05 atau Thitung < Ttabel maka H0 tidak ditolak, artinya
tidak terdapat perbedaan rata-rata yang signifikan antara dua kelompok.
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BAB III

METODE PENELITIAN

3.1 Tempat dan Waktu Penelitian

3.1.1 Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui studi literatur yang bertempat di Jurusan
Matematika, Fakultas Matematika, dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas
Lampung. Berlokasi di Jalan Prof. Dr. Soemantri Brojonegoro No.1, Gedong
Meneng, Bandar Lampung.

3.1.2 Waktu Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2024/2025
tepatnya bulan Agustus 2024. Proses pengerjaan terbagi menjadi tiga tahap.
Tahap pertama melakukan pengumpulan, pemahaman terhadap literatur dan
menentukan tema penelitian. Setelah menentukan tema penelitian, akan dilakukan
pengumpulan data terkait. Tahap kedua merupakan tahap pengerjaan program
yang dimulai dari pre-processing data, augmentasi data dan pemodelan klasifikasi
menggunakan model DistilBERT. Tahap ketiga adalah penyusunan hasil penelitian
dan kesimpulan penelitian.

3.2 Data dan Alat

3.2.1 Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data teks yang diperoleh dari
Kaggle https://www.kaggle.com/datasets/suchintikasarkar/



sentiment-analysis-for-mental-health. Data tersebut merupakan
data teks berbahasa Inggris yang terakhir di perbaharui pada bulan Juni 2024
oleh Suchintika Sarkar. Data ini merupakan kumpulan status kesehatan mental
yang digabungkan dari berbagai sumber. Kumpulan data tersebut bersumber dari
3k conversations dataset for chatbot, depression reddit cleaned, human stress
prediction, predicting anxiety in mental health data, mental health dataset bipolar,
reddit mental health data, students anxiety and depression dataset, suicidal mental
health dataset, suicidal tweet detection dataset, yang dibuat menjadi 7 label yaitu,
anxiety, bipolar, depression, normal, stress, suicidal, dan personality disorder.
Pada penelitian ini, data dengan label suicidal tidak digunakan karena suicidal atau
pikiran untuk bunuh diri bukan merupakan gangguan mental yang berdiri sendiri,
melainkan gejala atau dampak dari gangguan mental lain. Penghapusan label
suicidal, diharapkan dapat membuat model lebih fokus dalam mengklasifikasikan
jenis gangguan mental yang sudah terdefinisi secara jelas, sehingga kinerja model
juga dapat meningkat.

Dataset ini memiliki 3 atribut/variabel yaitu unique id, statement, dan status.
Unique id adalah pengidentifikasi unik untuk setiap baris, statement adalah data
tekstual atau pernyataan yang diposting, status adalah status kesehatan mental yang
ditandai pada pernyataan. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data
kualitatif dengan total jumlah pengamatan sebanyak 24.393 pengamatan. Variabel
yang akan digunakan untuk klasifikasi hanya variabel statement dan status saja.
Data ini termasuk data supervised learning karena sudah memiliki label.

Sebaran jumlah statement berdasarkan status kesehatan mentalnya dapat disajikan
pada Tabel 3 dan Gambar 18.

Tabel 3. Sebaran Jumlah Data Berdasarkan Status Kesehatan Mental

Status Jumlah Persentase (%)
Normal 7754 31.8

Depression 7061 28.9

Anxiety 3600 14.8

Bipolar 2535 10.4

Stress 2455 10.1

Personality Disorder 988 4.1
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Gambar 18. Sebaran Jumlah Data Berdasarkan Status Kesehatan Mental

Kemudian sampel dari kumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini
disajikan dalam Tabel 4.

Tabel 4. Sampel Data Penelitian

Unnamed:0 statement status
0 1 could you imagine angel eva fight against tita... Depression

1 2 i am on week on prozac and experiencing no rea... Depression

2 3 i hope so. i have to go to the bathroom. Normal

3 4 I feel like I never stood a chance I was made... Depression

4 5 but of course the document with the important ... Normal

... ... ... ...

24389 24390 A”Fuck you bitch, I can make your life hell and... Stress

24390 24391 IYou’ve only been playing for a while, don’t be... Normal

24391 24392 My mom [54F] has catered to his every need sin... Normal

24392 24393 [Kinda Gross] Hey what is this in my throat, I... Anxiety

3.2.2 Alat

Peralatan yang digunakan dalam menunjang penelitian ini adalah:

a. Perangkat Keras (Hardware)
Perangkat yang digunakan dalam penelitian ini adalah laptop dengan merk
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VivoBook 14 ASUS Laptop X407UAR dengan 64-bit operating system,
x64-based processor. Spesifikasi hardware perangkat tersebut adalah sebagai
berikut:

• Processor: Intel® Core™ i3-7020U CPU @ 2.30GHz (4 CPUs), 2.3GHz

• RAM: 4 GB

b. Perangkat Lunak (Software)
Perangkat lunak yang digunakan untuk mendukung penelitian ini adalah:

1. Sistem Operasi
Windows 10 Pro 64-bit, adalah versi sistem operasi Windows 10
profesional yang menggunakan prosesor 64-bit. Windows versi ini
memiliki beberapa kelebihan, yaitu lebih cepat, efisien, serta lebih
responsif ketika menjalankan beberapa program secara bersamaan,
sehingga memungkinkan kinerja prosesor lebih optimal.

2. Library Pandas 2.2.2
Pandas adalah library Python yang digunakan untuk pengolahan dan
analisis data (Hermanto dkk., 2022).

3. Library NumPy 1.26.4
NumPy adalah library Python yang digunakan untuk proses komputasi
numerik. NumPy menyediakan objek array multidimensi serta berbagai
fungsi matematika yang dapat dioperasikan pada array tersebut (Hermanto
dkk., 2022).

4. Library Matplotlib 3.7.5
Matplotlib adalah library Python yang digunakan untuk memvisualisasikan
data. Matplotlib menyediakan berbagai fungsi dan fitur untuk membuat
berbagai jenis grafik, plot, serta bentuk visualisasi data lainnya (Hermanto
dkk., 2022).

5. Library Seaborn 0.12.2
Seaborn adalah library Python dikembangkan di atas Matplotlib dan
digunakan untuk visualisasi data statistik. Seaborn menawarkan fitur dan
gaya visual yang lebih beragam untuk menghasilkan grafik yang menarik
dan mudah dipahami (Hermanto dkk., 2022).

6. Library NLTK 3.2.4
Natural Language Tool Kit (NLTK) adalah library open source yang terdiri
dari modul, tutorial, dan kumpulan tugas, yang dirancang khusus untuk
komputasi linguistik. NLTK Library ini mendukung pemrosesan bahasa
alami secara simbolik maupun statistik, serta berfokus pada penggunaan
korpus. NLTK menyediakan berbagai alat pemrosesan bahasa seperti
tokenizer, stemmer, tagger, parser sintaksis, dan analisis semantik, serta
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dilengkapi dengan korpora standar dan alat untuk mengaksesnya korpus
tersebut dengan efisien (Rifano dkk., 2020).

7. Library Transformers 4.44.2
Transformers adalah library Python yang dikembangkan untuk
memudahkan penggunaan model bahasa berbasis transformer dan
memfasilitasi distribusi model yang telah dilatih sebelumnya (Wolf dkk.,
2020).

8. Library Scikit-Learn 1.2.2
Scikit-Learn adalah library yang dikembangkan untuk memberikan
kemudahan dalam pengkodean machine learning dalam Python (Ranjan
dkk., 2023).

9. Library PyTorch 2.4.0
PyTorch adalah framework open source berbasis Python yang digunakan
untuk komputasi tensor dan pembelajaran mesin (Rifano dkk.,
2020)(Ranjan dkk., 2023).

10. Library WordCloud 1.9.3
WordCloud adalah library Python yang digunakan untuk membantu
memvisualisasikan kata-kata yang disusun berdasarkan frekuensi kata
Python (Murthy & Scholar, 2020).

3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini membandingkan efektivitas dari teknik augmentasi teks synonym
replacement dan back translation dalam meningkatkan kinerja model klasifikasi
DistilBERT pada data kesehatan mental. Penelitian ini dilakukan menggunakan
perangkat lunak python yang ada di kaggle dan google colab. Langkah-langkah
yang dilakukan dalam penelitian ini diilustrasikan pada Gambar 19.
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Gambar 19. Flowchart Prosedur Penelitian.

Berdasarkan alur pengerjaan pada Gambar 19, berikut penjelasan setiap
tahapannya:

1. Penginputan data pada software python, dengan Google Colab dan Kaggle
sebagai tempat untuk menulis code python.

2. Preprocessing pada data teks yang telah diinput. meliputi seleksi variabel dengan
me nghapus vasriabel yang tidak diperlukan, Penghapusanmissing values dan
data duplikat, pembersihan karakter non-alfabet, serta penerapan case folding.

3. Data yang telah diterapkan preprocessing akan dibagi menjadi 3 bagian yaitu
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data pelatihan, data validasi, dan data pengujian. Splitting data dilakukan
dengan rasio 80% dari kumpulan data total untuk data pelatihan dan 20% dari
kumpulan data total untuk data pengujian. Pengambilan data validasi dilakukan
dengan rasio 20% dari data pelatihan. Data pelatihan digunakan untuk melatih
model, data validasi digunakan untuk mengevaluasi kinerja model selama proses
pelatihan sedangakan data pengujian digunakan untuk menguji sebarapa baik
model dalam memprediksi data yang belum pernah dilihat.

4. Melakukan augmentasi teks menggunakan teknik synonym replacement
dan Back translation untuk meningkatkan variasi data pelatihan. Synonym
replacement dilakukan menggunakan sumber sinonim dari WordNet dan
dikombinasikan dengan algoritma Lesk untuk memilih sinonim yang sesuai
dengan konteks kalimat. Sedangkan Back translation dilakukan dengan
menggunakan model terjemahan MarianMT. Teks diterjemahkan ke dalam enam
bahasa yaitu Prancis, Spanyol, German, Indonesia, Belanda, dan Swedia.

5. Melakukan preprocessing teks kembali pada data hasil augmentasi,
preprocessing yang dilakukan meliputi penghapusan duplikat, missing values,
dan kalimat tidak bermakna.

6. Menerapkan embedding untuk mengubah setiap teks menjadi vektor numerik
yang dapat diproses oleh model menggunakan DistilBERT embedding.

7. Melakukan fine-tuning DistilBERT untuk klasifikasi status kesehatan mental
dengan menggunakan DistilBert Sequence Classification. Model dibangun dan
dilatih menggunakan data pelatihan dan validasi, selanjutnya menentukan
parameter seperti batch size, dropout, learning rate, weight decay, dan epoch.

8. Menguji model DistilBERT menggunakan data pengujian.
9. Melakukan evaluasi model untuk melihat kinerja model klasifikasi dengan

menggunakan nilai akurasi, presisi, sensitivitas, spesifisitas F1-score, serta
grafik ROC-AUC. metrik evaluasi yang dilakukan bertujuan untuk mengetahui
sebarap baik model dapat mengklasifikasikan teks status kesehatan mental.
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BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Pada penelitian ini telah dilakukan pembangunan dan evaluasi model DistilBERT
dengan penerapan augmentasi data menggunakan back translation dan synonym
replacement untuk klasifikasi teks status kesehatan mental. Berdasarkan hasil
penelitian, dapat diperoleh beberapa kesimpulan sebagai berikut:

1. Pembangunan model klasifikasi:
Model DistilBERT untuk klasifikasi teks status kesehatan mental dibangun
melalui beberapa tahapan, di antaranya pre-processing data, spliting data,
augmentasi data menggunakan teknik back translation dan synonym
replacement, dan penyesuaian hyperparameter model. Kinerja dari model
klasifikasi yang telah dibangun dievaluasi menggunakan beberapa metrik
evaluasi, yaitu rata-rata akurasi, rata-rata presisi, rata-rata sensitivitas, rata-rata
spesifisitas, rata-rata F1-score dan rata-rata AUC berdasarkan confusion matrix
untuk setiap kelas pada data pengujian. Proses ini dilakukan dengan tujuan
untuk menghasilkan model yang optimal dalam mengklasifikasikan teks terkait
status kesehatan mental.

2. Efektivitas penggunaan teknik augmentasi teks:
Hasil percobaan menunjukan bahwa model DistilBERT memiliki kinerja yang
cukup baik dalam mengklasifikasikan teks status kesehatan mental. Pada
data tanpa augmentasi, model DistilBERT mencapai akurasi sebesar 80%.
Setelah dilakukan augmentasi dengan back translation, akurasi meningkat
menjadi 86%. Sementara itu, model DistilBERT mencapai akurasi tertinggi
pada data dengan augmentasi synonym replacement, yaitu sebesar 87%. Selain
peningkatan akurasi, model dengan augmentasi synonym replacement juga
menunjukkan rata-rata presisi sebesar 81%, sensitivitas sebesar 82%, spesifisitas
97%, F1-score 81%, dan AUC 0,8947. Hal ini menunjukkan bahwa augmentasi
synonym replacement tidak hanya meningkatkan akurasi, tetapi juga membantu



model mengenali pola pada berbagai kelas dengan lebih baik. Hasil penelitian
juga menunjukkan bahwa teknik augmentasi teks memberikan dampak positif
terhadap kinerja model DistilBERT. Dibandingkan dengan back translation,
teknik augmentasi synonym replacement terbukti lebih efektif meningkatkan
akurasi pada penelitian ini, dengan peningkatan akurasi sebesar 7%, sedangkan
back translation hanya meningkatkan akurasi sebesar 6%.

3. Uji signifikansi peningkatan kinerja model:
Berdasarkan uji t-berpasangan yang dilakukan, diperoleh nilai p-value untuk
kedua pasangan berturut-turut adalah 0.0000741317 dan 0.0000693309 yang
jauh lebih kecil dari taraf signifikansi 0.05 serta nilai Thitung yang melebihi
nilai Ttabel, sehingga hipotesis nol ditolak. Dengan demikian, dapat disimpulkan
bahwa terdapat perbedaan rata-rata akurasi yang signifikan secara statistik antara
model yang dilatih menggunakan data asli dan data hasil augmentasi. Artinya,
penggunaan teknik augmentasi terbukti efektif dalam meningkatkan akurasi
model dalam tugas klasifikasi status kesehatan mental.

5.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian, beberapa saran dapat diberikan untuk peningkatan
kualitas dan keberlanjutan penelitian:

1. Eksplorasi lebih lanjut dengan mempertimbangkan penggunaan model analisis
teks yang lebih kompleks, seperti RoBERTa, GPT, XLNet atau model lainnya,
untuk mendapat pemahaman yang lebih luas terhadap kinerja model.

2. Melakukan peninjauan kembali terhadap hyperparameter model serta
menyesuaikan langkah-langkah pre-processing dan augmentasi data guna
meningkatkan kinerja model dalam melakukan klasifikasi.

3. Mempertimbangkan penggunaan teknik balancing data lainnya guna mengatasi
ketidakseimbangan kelas, sehingga dapat memberikan wawasan tambahan
mengenai metode yang lebih efektif dalam klasifikasi teks status kesehatan
mental.

4. Penelitian selanjutnya dapat menerapkan model klasifikasi DistilBERT pada
kumpulan data yang berbeda guna menguji kemampuan generalisasi model
terhadap berbagai domain teks.
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