[@0Ee)

Hak cipta dan penggunaan kembali:

Lisensi ini mengizinkan setiap orang untuk menggubah,
memperbaiki, dan membuat ciptaan turunan bukan untuk
kepentingan komersial, selama anda mencantumkan nama
penulis dan melisensikan ciptaan turunan dengan syarat
yang serupa dengan ciptaan asli.

Copyright and reuse:

This license lets you remix, tweak, and build upon work
non-commercially, as long as you credit the origin creator
and license it on your new creations under the identical
terms.

Perpustakaan Univeristas Multimedia Nusantara



BAB |

PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang Masalah

Pembelajaran Mesin (Machine Learning - ML) merupakan salah satu
cabang ilmu Artificial Intelligence (Al) yang memungkinkan sebuah mesin atau
komputer untuk dapat mengambil sebuah keputusan berdasarkan hasil
pembelajaran pola pada sekumpulan data yang sebelumnya telah diberikan kepada
mesin (Ahmad, 2016). Dengan menggunakan ML, komputer dapat membantu
manusia dalam menyelesaikan masalah sehari-hari yang sulit diselesaikan oleh
manusia (David Silver dkk, 2016). Kemajuan pesat dari ilmu ML menjadi motivasi
utama bagi para peneliti untuk menerapkan metode-metode ML pada berbagai
bidang ilmu komputer dan lainnya (Silver et al., 2016 dan Raturi, 2018). Natural
Language Processing (NLP) merupakan salah satu contoh penerapan ML yang
memungkinkan komputer untuk memahami bahasa manusia, karena pada dasarnya
komputer tidak mampu memahami arti tersirat dari sebuah kalimat, tetapi dengan
NLP, komputer dapat lebih memahami maksud tersirat dari sebuah kalimat
(Khurana et al., 2018). Namun, serupa dengan implementasi dari ilmu ML pada
bidang lainnya, model ML bersifat blackbox karena data diproses dalam model dan
mengeluarkan hasil, tetapi proses diantaranya tidak jelas maka sulit dipahami oleh
manusia (The Lancet Respiratory Medicine, 2018). Hal tersebut tentunya
menyebabkan para pengguna model ML tidak memiliki gambaran terkait dengan
tahapan pengembangan (pemilihan dataset atau pre-processing) model ML tentang

apa yang harus dilakukan saat model memiliki performa yang buruk.



Word2Vec merupakan salah satu teknik ML yang sering digunakan untuk
menyelesaikan permasalahan NLP, terutama untuk permasalahan text processing.
Word2Vec merupakan sebuah model ML yang digunakan untuk memetakan setiap
kata dalam sebuah korpus ke dalam sebuah vektor (Romadhen, 2018). Kegunaan
dari algoritma Word2Vec adalah untuk memetakan sebuah kata ke dalam sebuah
ruang vektor dan dalam model Word2Vec, setiap kata yang memiliki kesamaan
relasi akan dipetakan ke dalam ruang vektor yang saling berdekatan (Mikolov,
2013). Sebagai contoh, kata “hijau”, “kuning”, dan “merah” yang sama-Sama
merepresentasikan warna akan dipetakan dalam vektor yang nilainya berdekatan.
Terdapat beberapa platform yang menyediakan model Word2Vec yang telah dilatih
(pre-trained) dan bersifat open-source, diantaranya adalah pre-trained Google
Word2Vec (Word2Vec, 2013) dan Facebook Fasttext (FastText, 2018).

FastText merupakan library yang dibuat oleh Facebook’s Al Research
(FAIR) yang menyediakan sekumpulan pre-trained model untuk 157 bahasa.
Sekumpulan pre-trained model tersebut dilatih berdasarkan Common Crawl dan
Wikipedia untuk training model, salah satu model tersebut berbahasa Indonesia
(Fasttext.cc, 2019). Berbeda dengan pre-trained model Word2Vec pada umumnya,
pre-trained model yang disediakan oleh FastText dapat digunakan untuk
menghasilkan vektor untuk sebuah kata yang tidak terkandung di dalam data
pelatihan (Edizel et al., 2019). Hal tersebut dikarenakan FastText menghasilkan
vektor berdasarkan subword yang terdapat dalam kata (Bojanowski et al., 2017).
FastText memiliki fitur perbaikan kata, perbaikan kata yang dimaksud adalah
FastText dapat memprediksi kata benar dari sebuah kata salah berdasarkan vektor

yang dimiliki kata tersebut (Fasttext.cc, 2019). Berkaitan dengan fitur tersebut,



FastText hanya mendemonstrasikan dua kata dengan kesalahan penulisan memiliki
nilai vektor yang berdekatan dengan kata aslinya, pendemonstrasian ini dilakukan
oleh FastText dengan nilai vektor dimensi rendah yaitu satu dimensi. Penelitian
yang dilakukan oleh Jain (2018) dengan judul Extract Spelling Mistakes Using
FastText berhasil didapatkan kumpulan kata yang memiliki kesalahan penulisan
dari sebuah kata benar dengan menggunakan FastText. Sedangkan penilitian yang
dilakukan oleh Edizel Et al., (2019) yang berjudul Misspelling Oblivious Word
Embeddings, FastText untuk melihat apakah kata yang memiliki kesalahan
penulisan memiliki vektor yang mirip dengan kata aslinya, memiliki nilai akurasi
79,71%.

Dalam pre-trained model yang disediakan oleh FastText, model akan
memetakan sebuah kata ke dalam vektor berukuran 300 dimensi. Proses visualisasi
akan dilakukan untuk mendemonstrasikan fitur perbaikan kata milik FastText
dalam vektor tiga dimensi. Visualisasi data merupakan bentuk representasi data
dalam bentuk grafik supaya analisis data dapat lebih mudah dilakukan (Viégas dan
Wattenberg, 2018). Proses visualisasi pada pre-trained model FastText dilakukan
guna memastikan bahwa setiap kata berbentuk vektor berdimensi tinggi (300
dimensi) akan berdekatan antara satu dengan yang lain berdasarkan kelompok
katanya. Akan tetapi, melalui vektor dimensi tinggi yang diproduksi oleh pre-
trained model, proses visualisasi tentunya tidak dapat secara langsung dilakukan,
karena teknologi visualisasi yang umum dilakukan membutuhkan dimensi yang
rendah yaitu 3 dimensi (Carreira-Perpinan, 1997). Oleh Kkarena itu, untuk
memvisualisasikan data berdimensi tinggi, salah satu teknik pre-processing yang

umum dilakukan adalah dimensionality reduction (Kaski dan Peltonen, 2011).



Dimensionality Reduction pada ML adalah proses mereduksi fitur yang
tidak terlalu berpengaruh pada sebuah data. Ada 3 cara untuk melakukan
Dimensionality Reduction, yaitu Feature Elimination, Feature Selection, dan
Feature Extraction, ketiganya akan memproses data yang sebelumnya memiliki
dimensi tinggi menjadi 2 atau 3 dimensi (Pathak, 2018). Untuk mendapatkan hasil
representasi low-dimensional data yang baik dari proses dimensionality reduction,
dibutuhkan feature non-linear dan berfokus pada data points yang berdekatan
(Husnain et al., 2019). Terdapat beberapa algoritma dimensionality reduction,
diantaranya adalah Principal Component Analysis (PCA) dan t-Distributed
Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE). PCA digunakan untuk mereduksi
dimensi yang membentuk kombinasi linear yang tidak saling berkolerasi dan
berfokus pada data point yang berjauhan, serta tidak mengutamakan interpretasi
data dalam bentuk visual, sedangkan algoritma t-Distributed Stochastic Neighbor
Embedding  (t-SNE) menggunakan  teknik non-linear dan  mampu
memvisualisasikan data berdimensi tinggi (Violante, 2018).

Penelitian yang dilakukan oleh Lee dan Verleysen (2011) dengan judul
Nonlinear Dimensionality Reduction, membahas algoritma dimensionality
reduction non-linear seperti Local Linear Embedding (LLE), Laplacian
Eigenmaps, Maximum Variance Unfolding (MVU), Stochastic Neighbor
Embedding (SNE), dan Curvilinear Component Analysis (CCA) tidak
direkomendasikan untuk memvisualisasikan data berdimensi tinggi karena hasil
visualisasi yang didapat tidak tepat, maka digunakanlah t-SNE untuk mendapatkan
visualisasi data berdimensi tinggi yang jelas dan tepat dengan pemisahan yang

tepat (Husnain et al., 2019) Algoritma dimensionality reduction t-SNE merupakan



algoritma dimensionality reduction terbaik yang dapat digunakan (Arora, Hu, dan
Kothari, 2018), t-SNE mengubah sekumpulan data berdimensi tinggi menjadi dua
atau tiga dimensi dan memvisualisasikan data tersebut dalam scatterplot. Melalui
data hasil reduksi, proses visualisasi dan pengukuran kualitas dari fitur perbaikan
kata typo yang dimiliki oleh FastText dapat dilakukan.

Dikarenakan algoritma t-SNE hanya bekerja dengan mengembalikan
sekumpulan vektor berukuran dua atau tiga dimensi dalam suatu rentang tertentu
yang tidak memiliki makna, maka dalam penelitian ini proses pengukuran kualitas
perbaikan kata typo dilakukan dengan mendefinisikan suatu fungsi heuristik yang
akan dijabarkan lebih detail pada bagian Batasan Masalah.

Berdasarkan masalah yang telah dipaparkan, dilakukan visualisasi model
ML FastText Word2Vec Model supaya lebih mudah dipahami oleh manusia,
dengan menggunakan algoritma t-SNE untuk menurunkan dimensi vektor serta
menghitung tingkat akurasi fitur perbaikan kata yang dimiliki FastText Word2Vec
model dan akurasi t-SNE dalam menurunkan dimensi vektor.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah disebutkan, maka rumusan masalah
dalam penelitian ini adalah sebagai berikut.

1. Bagaimana tingkat akurasi dari fitur perbaikan kata pada FastText pre-
trained model untuk Bahasa Indonesia?
2. Bagaimana tingkat akurasi t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding

dalam dimensionality reduction yang dilakukan?



1.3

Bagaimana merancang dan membangun aplikasi visualisasi FastText pre-
trained model untuk Bahasa Indonesia menggunakan model berdasarkan
algoritma t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding?

Batasan Masalah

Dalam merancang dan membangun aplikasi visualisasi FastText Word2Vec

model menggunakan t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding ini, penelitian

ini hanya akan mencakup hal-hal sebagai berikut.

1.

Tidak semua kata yang ada akan divisualisasikan, aplikasi hanya akan
memvisualisasikan kata berimbuhan me- dan di- yang ada dalam Kamus
Besar Bahasa Indonesia (KBBI) beserta dengan kata dengan penulisan yang
salah dalam model FastText.

Sebuah kata typo akan dianggap dekat dengan kata aslinya ketika kata
tersebut memiliki nilai cosine similarity di atas nilai threshold yang telah
ditentukan. Nilai threshold ditentukan dengan menggunakan rata-rata
cosine similarity dari beberapa kata typo yang ditemukan di sebuah media
massa berbasis elektronik.

Kata typo yang dimaksud dalam penelitian akan dibangkitkan dari fungsi
transposisi, substitusi, penghapusan, maupun penyelipan 1 huruf ke dalam
sebuah kata.

Nilai akurasi diperoleh dari hasil prediksi benar dibagi dengan jumlah
seluruh data.

Jarak yang menunjukkan kedekatan antar dua titik akan diukur dengan

menggunakan fungsi Euclidian Distance untuk mengukur jarak pada



dimensi rendah dan Cosine Similarity untuk mengukur jarak pada dimensi
tinggi.

1.4 Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah, tujuan dari penelitian ini adalah sebagai

berikut.

1. Mengukur tingkat akurasi fitur perbaikan kata FastText pre-trained model
untuk Bahasa Indonesia.

2. Mengukur tingkat akurasi dimensionality reduction t-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding.

3. Merancang dan membangun aplikasi visualisasi pre-trained FastText
Bahasa Indonesia menggunakan algoritma t-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding.

1.5  Manfaat Penelitian
Manfaat dari penelitian ini adalah untuk memvisualisasikan FastText

Word2Vec model Machine Learning supaya lebih mudah dipahami oleh manusia,

untuk mengetahui tingkat akurasi Word2Vec FastText model dalam

menanggulangi kata yang memiliki kesalahan, serta akurasi t-SNE dalam
menurunkan dimensi vektor.

1.6  Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan skripsi ini terdiri dari lima bab, yaitu sebagai berikut.

1. BAB | PENDAHULUAN
Bab ini terdiri atas latar belakang, rumusan masalah, 7eighbo masalah,

tujuan penelitian, manfaat penelitian, dan sistematika penulisan.

2. BAB Il LANDASAN TEORI



Bab ini menjelaskan landasan teori dari penelitian yang dilakukan, seperti
Word2Vec, Continuous Bag-of-Word (CBOW), Skip-Gram, FastText, t-
Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE), Euclidean Distance, dan
Cosine Similarity.

3. BAB |1l METODOLOGI DAN PERANCANGAN SISTEM

Bab ini berisikan metode penelitian yang digunakan dan perancangan
aplikasi. Perancangan aplikasi yang dimaksud yaitu pembuatan flowchart dan
pembuatan rancangan tampilan.

4, BAB IV IMPLEMENTASI DAN UJI COBA

Bab ini berisi implementasi dan hasil dari uji coba system yang telah

dibangun.
S. BAB V SIMPULAN DAN SARAN
Bab ini terdiri atas simpulan dari hasil pengujian aplikasi dan saran untuk

pengembangan aplikasi di kemudian hari.



