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ABSTRAK

Muslikah, Ainafatul Nur. 2021. SMS Spam Detection Menggunakan Metode Long
Short Term Memory. Skripsi. Jurusan Teknik Informatika, Fakultas Sains dan
Teknologi.  Universitas  Islam  Negeri  Maulana  Malik  Ibrahim
Malang.Pembimbing: (I) Khadijah Fahmi Hayati H, M.Kom, (Il) Dr. Cahyo
Crysdian

Kata Kunci : Long Short Term Memory, Klasifikasi Teks, Deteksi Spam

Kebutuhan informasi ialah kebutuhan fundamental pada setiap orang untuk
melakukan komunikasi. Terdapat beberapa cara untuk melakukan penyaluran informasi,
salah satunya ialah melewati pengiriman Short Message Service (SMS). Meningkatnya
penggunaan layanan SMS banyak dimanfaatkan oleh pihak-pihak tertentu yang tidak
bertanggung jawab. Mereka mengirimkan pesan-pesan yang tidak bermanfaat dan
merugikan disebut SMS spam atau teks pesan spam. Teks pesan spam yang dikirimkan
melalui sms banyak yang mengandung konten ilegal, sehingga menimbulkan rasa tidak
nyaman bagi penerima pesan tersebut. Pesan spam yang banyak beredar di Indonesia
adalah pesan spam yang didalamnya terdapat pengumuman promosi, pengumuman
hadiah, dan diskon toko atau pesan yang tidak memiliki makna yang lainnya. Pada
penelitian ini digunakan metode Long Short Term Memory (LSTM) untuk
mengklasifikasikan sms spam dan non spam. Data yang digunakan merupakan data SMS
berbahasa indonesia. Tujuan dari penelitian ini yaitu mengukur akurasi, presisi, recall,
dan f-measure pada klasifikasi SMS spam. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa
model LSTM yang telah dirancang menunjukkan bahwa model LSTM berjalan dengan
baik dengan akurasi sebesar 96,09%, presisi presisi sebesar 96,09%, recall sebesar
96,09% dan f-measure sebesar 96,09%.
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ABSTRACT

Muslikah, Ainafatul Nur. 2021. Detection of SMS spam using the Long Short Term
Memory method. Undergraduate Thesis. Informatics Engineering Department,
Faculty of Science and Technology. Islamic State of Maulana Malik lbrahim
Malang.Supervisor: (1) Khadijah Fahmi Hayati H, M.Kom, (lI) Dr. Cahyo
Crysdian.

Keywords : Long Short Term Memory, Text Classification , Spam Detection

The need for information is a basic need for everyone to communicate. One way
to disseminate information is through the delivery of Short Message Service (SMS).
Increased use of SMS services which are widely used by certain irresponsible parties.
They send messages that are not useful and harmful called SMS spam or text spam
messages. The text of spam messages sent via sms contains a lot of illegal content,
causing discomfort to the recipient of the message. Spam messages that are widely
circulated in Indonesia are spam messages in which there are announcements of
announcements, prize announcements, and store discounts or messages that have no
meaningful meaning. In this study, the Long Short Term Memory (LSTM) method is
used to classify spam and non-spam sms. The data used is Indonesian language SMS
data. The purpose of this study is to measure accuracy, precision, recall, and f-measure in
the classification of SMS spam. The results of this study indicate that the LSTM model
that has been designed shows that the LSTM model runs well with an accuracy of
96.09%, precision of 96.09%, recall of 96.09% and f-measure of 96.09%.
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BAB |
PENDAHULUAN
1.1  Latar Belakang

Kebutuhan informasi ialah kebutuhan fundamental pada setiap orang untuk
melakukan komunikasi. Terdapat beberapa cara untuk melakukan penyaluran
informasi, salah satunya ialah melewati pengiriman Short Message Service
(SMS). SMS adalah data menggunakan tipe asynchronous message yang mana
transmisi data SMS dilaksanakan dengan teknik protokol store and forward. Hal
tersebut menandakan sebenarnya pengirim dan penerima SMS tidak memerlukan
di dalam status berhubungan (connected/online) satu sama lain waktu akan saling
bertukar pesan SMS. Pengiriman pesan SMS secara store and forward berarti
pengirim pesan SMS mengirimkan pesan serta nomor telepon tujuan dan
kemudian mengirimkannya (store) ke server SMS atau SMS-Center. SMS-Center
(SMSC) berkewajiban dalam penanganan pesan SMS pada jaringan nirkabel
(wireless) yang setelahnya berkewajiban dalam mengirimkan pesan tersebut
(forward) ke nomor telepon yang dituju (Munitasri et al., 2018).

Bertambahnya penggunaan layanan SMS banyak digunakan oleh beberapa
pihak tertentu yang tidak bertanggung jawab. Mereka mengirimkan pesan yang
tidak memiliki manfaat yang biasa dikatakan sebagai SMS spam atau teks pesan
spam. Kalimat pesan spam kemudian dikirimkan menggunakan sms banyak yang
didalamnya mayoritas adalah pesan ilegal, sehingga menimbulkan rasa tidak
nyaman bagi penerima pesan. Banyaknya pesan spam yang tersebar di Indonesia

adalah pesan spam vyang didalamnya terdapat pengumuman promosi,



pengumuman hadiah, dan diskon toko atau pesan yang tidak memiliki makna
yang lainnya. Contoh pengiriman pesan yang menguman hadiah yang
mengatasnamakan PT MOBOINDOSAT pada tanggal 8 September 2020 oleh
nomor 085823512145 dengan pesan “UNDIAN RESMI PT.MOBOINDOSAT
TAHUN 2020 Selamat No.Anda Resmi Meraih Hadiah Ke-2 Rp.175jt Dgn

PIN(25e477r) U/Info Hadian Klik di www.mobo-indosat227.blogspot.com”.

SMS spam mengalami peningkatan disetiap tahunnya. “Seperti yang
terlihat dalam laporan kami dari tahun ke tahun, angka penipuan melalui telepon
maupun SMS terus meningkat secara signifikan di Indonesia. Saat ini, ponsel
memang sudah menjadi bagian tidak terpisahkan dalam kegiatan sehari-hari,
namun oknum yang tidak bertanggung jawab justru menggunakan kesempatan ini
untuk melakukan penipuan dengan mengelabui masyarakat umum. Karena itulah,
di Truecaller, kami sangat bangga bisa membantu lebih dari 420.000 pengguna
aktif harian di Indonesia untuk melindungi mereka dari panggilan scam,” kata
Kim Fai Kok, Director of Communications Truecaller pada hari Kamis tanggal 5
bulan Desember tahun 2019. Sehingga dari pernyataan tersebut dapat disimpulkan
bahwa banyak masyarakat yang telah dirugikan. Hal tersebut dikarenakan
kebanyakan SMS Spam memuat penipuan,promosi dan intimidasi, sehingga
masyarakat terusik dengan adanya SMS spam tersebut. Karena ketergangguan
tersebut dapat memicu masyarakat merespon SMS spam tersebut dan menjadi
korban dari SMS spam tersebut. Penipu akan meminta banyak hal kepada
penerima SMS spam, dan penerima tersebut akan melakukan apa yang telah

diminta penipu seperti mengirimkan pulsa atau mengirimkan uang ke rekening


http://www.mobo-indosat227.blogspot.com/

penipu, sehingga dapat disimpulkan bahwa korban atau penerima SMS spam
dirugikan secara finansial.

Dalam Kamus Besar Bahasa Indonesia (KKBI) penipuan berasal dari kata
tipu yang berarti perbuatan atau perkataan yang tidak jujur (bohong, palsu, dan
sebagainya) dengan maksud untuk menyesatkan, mengakali atau mencari untung
sedangkan penipuan berarti proses, cara, perbuatan menipu, dan perkara menipu.
Dalam pandangan agama, praktik penipuan merupakan hal yang harus dijauhi
oleh setiap manusia. Hal tersebut seperti yang tercantum pada Al-Qur’an dalam

surat Asy-Syu’ara ayat 183 :

o0z

V5 1523 0 AT Y 1355 3 o5V Gt

“Dan janganlah kamu merugikan manusia pada hak-haknya dan
janganlah kamu merajalela di muka bumi dengan membuat kerusakan” (ASy-
Syu’ara ayat 183).

Berdasarkan tafsir dari Departemen Keagamaan Republik Indonesia
(KEMENAG) pada Asy-Syu’ara ayat 183 Allah menerangkan terkait prinsip
hubungan antar manusia menurut Islam adalah tidak boleh menzalimi dan tidak
boleh dizalimi dengan cara apa pun dan dalam bidang apa pun. Zalim yang
dimaksud boleh berupa penipuan atau kegiatan tidak terpuji lainnya. Maka dari
itu, berlandaskan firman Allah tersebut, Allah melarang hambanya untuk
mendzalimi atau memperlakukan manusia yang bukan pada hak-haknya.

Di Indonesia sendiri sudah memiliki atau diberlakukan dasar hukum

terkait penipuan atau SMS palsu, yakni Pasal 28 ayat (1) UU Informasi dan

Transaksi Elektronik (ITE), dijelaskan bahwa pelaku penipuan SMS diberikan



sanksi bahwa terancam hukuman penjara paling lama enam tahun atau denda Rp
1.000.000.000,- (Satu miliar rupiah).

Namun, pemberlakuan peraturan baik dari agama atau pun hukum pada
penipuan SMS tidak mampu mengatasi permasalahan yang terjadi di masyarakat.
Dalam mengatasi permasalahan tersebut maka dibutuhkan suatu sistem yang dapat
mengklasifikasikan SMS yang berfungsi dalam mengkategorikan pesan yang
terindikasi spam dan pesan yang tidak terindikasi spam. Sehingga sistem tersebut
dapat membantu masyarakat dalam menyeleksi pesan dan meminimalisir jumlah
korban penipuan SMS yang ada di Indonesia.

Spam Detection telah dimanfaatkan oleh sejumlah peneliti yang
menggunakan metode machine learning seperti Naive Bayes (NB), Random
Forest (RF), Support Vector Machine (SVM). Pada penelitian tersebut
membutuhkan proses yang lama dan juga sulit untuk mengekstrak semua pesan
dalam bentuk teks pendek. Dikarenakan permasalahan tersebut, peneliti akan
menggunakan algoritma Long Short Term Memory. Algoritma Long Short Term
Memory (LSTM) merupakan sebuah metode dari pengembangan Recurrent
Neural Network dimana LSTM mampu menyimpan atau mengingat informasi
pada sel memori untuk ruang yang sangat besar (Wildan et al., 2018).

Dalam penelitian ini mengembangkan model klasifikasi SMS Spam
dengan menggunakan Teknik Natural Language Process (NLP) untuk
pengembangan dan penyusunan model data berbasis LSTM. Dalam hal ini

pengembangan model Kklasifikasi SMS spam berdasarkan Teknik Deep Learning



dikarenakan jenis SMS spam yang umum adalah data teks. NLP merupakan
algoritma yang membuat komputer dapat memahami bahasa manusia.
Berdasarkan penjelasan diatas, peneliti memiliki ide untuk membuat
sistem SMS spam detection menggunakan metode Long Short-Term Memory
(LSTM) yang nantinya akan lebih mudah dimanfaatkan oleh masyarakat dalam
mendeteksi SMS spam. Pembuatan sistem ini diharapkan dapat memudahkan
masyarakat dalam mendeteksi SMS spam untuk meningkatkan kewaspadaan

terhadap penipuan yang beredar di pesan teks.

1.2  Pernyataan Masalah
Berdasarkan latar belakang diatas, maka pernyataan masalah dalam
penelitian ini adalah seberapa nilai akurasi, presisi, recall, dan f-measure metode

Long Short Term Memory (LSTM) pada SMS spam detection.

1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan masalah penelitian ini adalah untuk mengukur nilai akurasi, presisi,
recall, dan f-measure metode Long Short Term Memory (LSTM) pada SMS spam

detection.

1.4  Batasan Masalah
Batasan masalah penelitian ini adalah sebagai berikut :
1. Data SMS yang digunakan berbahasa Indonesia.
2. Data SMS Spam yang digunakan adalah data SMS yang berasal dari nomer

yang tidak dikenal, berisi iklan, dan hadiah yang mana data tersebut bukan



3.

1.5

dari Official Store dan pesan-pesan yang menimbulkan banyak kerugian
kepada penerima pesan.

Metode yang digunakan merupakan LSTM dua arah atau Bi-LSTM.

Manfaat Penelitian

Dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat bagi beberapa

pihak, diantaranya adalah :

1.

Manfaat bagi pengguna telepon selular terutama pengguna SMS, dengan
adanya sistem ini diharapkan mampu membantu pengguna telepon selular
dalam mengetahui dan menghindari SMS spam serta dapat meminimalisir
jumlah korban penipuan SMS Spam di Indonesia.

Manfaat bagi penelitian selanjutnya, dengan adanya sistem ini diharapkan
mampu menjadi referensi dalam menentukan metode dalam mendeteksi SMS

Spam di penelitian selanjutnya.



BAB I1
TINJAUAN PUSTAKA

Pada proses penelitian yang akan dilakukan diperlukan beberapa penelitian
terdahulu sebagai referensi dan pemahaman bagi penulis untuk dapat meninjau
dan mengembangkan penelitian ini. Maka dari itu, penulis telah mengumpulkan
beberapa penelitian terdahulu terkait permasalahan yang diangkat pada penelitian
ini.

Pada penelitian yang dilakukan oleh Indah Munitasari et al (2018),
penelitian tersebut menggunakan klasifikasi Naive Bayes yang akan membuat
tambahan Genetic Algorithm pada proses pemilihan atribut yang akan digunakan
pada proses klasifikasi menggunakan prosedur pemecahan Naive Bayes. Genetic
Algorithm dipergunakan sebagai atribut dari semua atribut pemilih yang diperoleh
dari proses ekstraksi. Dilakukan perbandingan antara Naive Bayes dan Genetic
Algorithm memiliki hasil tingkat akurasi maksimal, Naive Bayes memperoleh
tingkat akurasi 89,39% sedangkan Genetic Algorithm memperoleh tingkat akurasi
89,73%. Dari hal tersebut dapat disimpulkan bahwa terdapat peningkatan akurasi
sebesar 0,34% setelah penambahan Genetic Algorithm. Naive Bayes dan Genetic
Algorithm dapat diterapkan klasifikasi pesan singkat atau SMS, dikarenakan
prosedur pemecahan Naive Bayes ialah algoritma yang tidak mempertimbangkan
korelasi antara atribut satu dengan yang lain (independensi).

Pada penelitian yang dilakukan oleh Gauri Jain et al (2018), penelitian
tersebut menggunakan metode Long Short Term Memory (LSTM). Pada

penelitian tersebut sebelum menggunakan LSTM untuk mengklasifikasi spam,



teks diubah menjadi vector kata semantic dengan bantuan wod2vec, WordNet dan
ConceptNet. Hasil Kilasifikasi dibandingkan dengan beberapa metode yaitu
Support Vector Machine (SVM) , Naive Bayes, Artificial Neural Network (ANN),
K-Nearest Network (KNN) dan Random Forest. Data yang digunakan untuk
perbandingan adalah dataset SMS spam dan dataset twitter. Dari penelitian
tersebut dapat disimpulkan bahwa LSTM mampu mengungguli metode
pembelajaran machine learning untuk mendeteksi spam.

Pada penelitian yang dilakukan Aini Suri Talita dan Aristiawan Wiguna
(2019), penelitian tersebut menggunakan Teknik deep learning yaitu Long Short
Term Memory (LSTM) yang diimplementasikan untuk mendeteksi ujaran
kebencian atau hate speech yang berkaitan dengan Pemilihan Presiden (Pilpres)
2019. Dalam penelitian tersebut menggunakan data 950 kalimat dan diuji dengan
190 kalimat dari dataset yang diambil dari media social Facebook. Hasil dari
penelitian tersebut memiliki nilai recall 0.7021, yang berarti bahwa dari
keseluruhan data uji , 70,21% benar terdeteksi sebagai hate speech kemudian
sisanya 29,79% salah dideteksi sebagai hate speech.

Pada penelitian yang dilakukan olen Pumrapee Poomka et al (2019),
penelitian tersebut membahas terkait deteksi spam SMS berbahasa inggris dengan
menggunakan algoritma Long Short Term Memory dan Gated Recurrent Unit.
Performa dari kedua algoritma tersebut dibandingkan dengan algoritma machine
learning termasuk Support Vector Machine dan Naive Bayes. Hasil dari penelitian
tersebut menunjukkan bahwa model yang dibangun dengan menggunakan

algoritma Long Short Term Memory (LSTM) memberikan akurasi keseluruhan



terbaik sebesar 98,18%. Pada penyaringan pesan spam yang akurat, LSTM dapat
mendeteksi pesan spam dengan tingkat akurasi 90,96%, sedangkan persentase
kesalahan dalam mengklasifikasikan spam sebesar 0,74%.

Pada penelitian yang dilakukan Hanane Elfaik dan ElI Habib Nfaoui
(2020), penelitian tersebut membahas tentang deep learning Bidirectional LSTM
dalam analisis sentimen berbasis pembelajaran untuk bahasa arab. Pada penelitian
ini meneliti terkait kompleksitas bahasa arab dengan tidak adanya kata-kata
sentimen eksplisit dalam sepotong implisit, dilakukan perbandingan pada data
cleaning dengan menggunakan stemming dan tidak menggunakan stemming.
Penelitian ini menggunakan dataset dari enam sumber yang berbeda, kemudian
hasil dari penelitian ini dengan membandingkan Bi-LSTM dengan metode
traditional machine learning seperti random forest, support vector machine dan
metode deep learning yang lain yaitu long short term memory, convolutional
neural network. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa Bi-LSTM berjalan
lebih baik dengan dibandingkan dengan model traditional machine learning dan

deep learning yang lain.

2.1  Short Message Service (SMS)

SMS adalah sebutan dari Short Message Service. SMS merupakan
teknologi yang memungkinkan pengiriman dan penerimaan pesan antar ponsel.
SMS pertama kali muncul di Eropa pada tahun 1992. SMS berevolusi dari
standar Global System for Mobile Communications, spesifikasi jaringan telepon

selular tersebut diterima secara internasional yang dibuat oleh Lembaga Standar
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Telekomunikasi Eropa. Pada saat ini, Proyek Kemitraan Generasi ke-3 tetap
mempertahankan standar SMS (Brown et al., 2007).

Pesan SMS ditangani melalui Short Message Service Center yang dikelola
oleh operator nirkabel untuk perangkat akhir. SMSC dapat mengirim pesan ke
perangkat akhir menggunakan muatan maksimum 140 oktet. Dari hal tersebut
dapat mendefinisikan bahwa batas pesan SMS menjadi 160 karakter
menggunakan pengkodean 7-bit (Brown et al., 2007).

Pesan teks mendukung bahasa internasional. Hal tersebut berfungsi dengan
baik dengan semua bahasa yang didukung Unicode, termasuk Arab,Cina, Jepang
dan Korea. Selain pesan teks, pesan SMS juga dapat membawa data biner. Pesan
teks dapat digunakan untuk mengirim nada dering, gambar, logo operator,
wallpaper, animasi, kartu nama dan konfiguri WAP ke ponsel dengan pesan SMS
(Brown et al., 2007).

Salah satu keunggulan utama SMS adalah didukung oleh semua ponsel
GSM. Hampir semua paket langganan yang disediakan oleh operator nirkabel

menyertakan layanan pesan SMS murah (Brown et al., 2007).

2.2 Spam

Menurut Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI), spam adalah surat yang
dikirim tanpa diminta melalui internet, biasanya berisi iklan. Pada SMS, spam
dapat diartikan sebagai pesan yang dikirim tanpa diminta dan berskala massif
secara terus menerus, biasanya berisi iklan. Namun, dalam kehidupan sehari — hari
telah banyak ditemukan tujuan lain dari spam, yaitu :

a. Promosi
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Pada tujuan ini, pelaku spam memberikan penawaran berupa barang atau jasa
yang dijadikan sebagai bentuk pemasaran dari sebuah perusahaan atau
perseorangan yang menawarkan barang atau jasa.

b. Penipuan

Pada tujuan ini, pelaku spam mengirim pesan spam dengan tujuan untuk
menipu penerima pesan. Modus penipuan yang dilakukan bermacam-macam,
misalnya meminta uang, pencurian data, mengambil alih akun online (phising)
dan lain sebagainya.

Modus penipuan yang sering terjadi pada saat ini adalah mengambil alih akun
online (phising). Pada pesan spam tersebut biasanya disisipkan sebuah link yang
menuju situs tertentu dimana si penerima spam tersebut diharuskan untuk login
menggunakan akun email dan password. Pada saat korban mengetikkan email dan
password, setiap ketikan yang korban telah direkam sehingga penipu telah
mengetahui alamat email dan password korban.

Spam jenis penipuan adalah spam yang paling membahayakan dikarenakan
spam tersebut lebih merugikan dari pada jenis-jenis spam lainnya. Jika korban
memiliki akun Mobile Banking maka korban akan kehilangan data pribadi serta

uang yang ada di rekening tersebut.

2.3 Natural Language Processing (NLP)

Natural language processing adalah sektor integral dari ilmu komputer
tempat pembelajaran mesin dan linguistik komputasi digunakan secara luas.
Bidang ini memiliki kaitan terkait pembuatan interaksi manusia dan komputer

menjadi mudah tetapi efisien. Mesin mempelajari sintaks dan arti bahasa manusia,
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memprosesnya, dan memberikan hasil pada pengguna. Area NLP melibatkan
pembuatan sistem komputer untuk melakukan tugas-tugas yang berarti dengan
bahasa yang alami dan dapat dimengerti manusia (A. Jain et al., 2019).

Alasan mengapa NLP sangat penting di masa depan ialah membantu
peniliti dalam pembangunan model serta proses pengambilan bagian informasi
sebagai input dan diimplementasikan terhadap suara atau teks atau keduanya dan
diubah seperti algoritma di dalam komputer (A. Jain et al., 2019).

Dengan demikian input dapat berupa ucapan, teks atau gambar dimana
output dari sistem NLP dapat diproses Speech serta Teks Tertulis. Berbagai
algoritma yang dikembangkan untuk meningkatkan efisiensi pemrosesan bahasa
dalam bentuk teks yang akan kita bahas di sini adalah: (A. Jain et al., 2019)

e Long short term memory

e Sequence 2 Sequence model

e Named Entity Recognition model

e User preference graph model

e Word Embedding model

o Ekstaksi kalimat berbasis fitur menggunakan aturan inferensi fuzzy

¢ Algoritma berbasis template menggunakan peringkasan teks otomatis

Demikian pula bahasa dapat diproses meskipun masukan dalam bentuk

ucapan. Untuk itu berbagai algoritma dikembangkan dan yang terbaik dari
semuanya adalah: (A. Jain et al., 2019)

¢ Word Recognition

e Acoustic Modelling
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e Connectionist temporal classification
e Neural machine translation

e Google neural machine translation

2.4 Recurrent Neural Network (RNN)

Traditional Neural Network tidak dapat memprediksi informasi dari node
berikutnya berdasarkan informasi dari node sebelumnya, dan kata-kata dalam
setiap kalimat tidak independen di dalam teks (Wang et al., 2021). Kelebihan dari
RNN adalah RNN dapat mengirimkan informasi sebelumnya ke output saat ini
dari suatu urutan terkait dengan output sebelumnya (Wang et al., 2021). Hal
tersebut dapat didefinisikan sebagai data sekuensial yaitu data yang diproses
sesuai urutan, dan suatu data memiliki hubungan satu sama lain (Faadilah, 2020).

Berikut adalah arsitektur sederhana dari Recurrent Neural Network :
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Gambar 2. 1 Arsitektur RNN (Wang et al., 2021)
Pada Gambar 2.1, sisi kanan gambar merupakan perluasan dari arsitektur
pada sisi kiri, dengan informasi sebelumnya pada setiap waktu (t), yang
dikendalikan oleh bobot (W) (Wang et al., 2021). Pada Gambar 2.1 dapat dilihat

bahwasanya jaringan mempunyai input layer berupa x, hidden layer s dan output
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layer berupa y. Input jaringan dalam waktu yaitu x,, output dalam waktu yaitu y,
dan lapisan tersembunyi yaitu s;. Input dalam bentuk vektor dilambangkan x;
dibuat dengan menggabungkan vektor w yang merupakan perwakilan kata saat
ini, dan output layer konteks ketika t — 1 (Faadilah, 2020).

Tujuan dari proses training RNN adalah menghasilkan nilai loss paling
minimum. Pada arsitektur RNN bergantung pada antrian waktu sebelumnya,
sehingga untuk mencapai tujuan dari proses training dapat menggunakan
algoritma Backprogatation Thorough Time (BPTT).  Setelah itu dalam
pengkalkulasian gradien ketika langkah waktu t, dilakukan perhitungan derivative
pada langkah t — 1, t — 2, t — 3 sampai mencapai t = 1 . Sehingga jaringan saraf
tiruan dapat mengenali informasi dari beberapa proses di setiap waktu pada
hidden layer ketika BPTT mempelajarinya.

Berdasarkan proses yang telah dijelaskan sebelumnya RNN memiliki
permasalahan yaitu short-term memory yang mana di dalam urutan yang lebih
panjang, RNN kesulitan dalam menjalankan dari urutan waktu awal ke urutan
waktu berikutnya (Faadilah, 2020). BPTT yang dilakukan algoritma RNN
memiliki kekurangan yaitu vanishing gradient decent. Vanishing gradient decent
yaitu kondisi dimana pembaruan gradien dari urutan waktu awal ke urutan waktu
akhir semakin mengecil, sehingga arsitektur atau model tidak berjalan dengan
baik. Pada Recurrent Neural Network, lapisan yang memiliki update nilai gradient
kecil akan menghentikan tahapan learning (Faadilah, 2020). Dikarenakan layer

tersebut menghentikan tahapan training maka RNN melupakan informasi di
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sequence yang lebih panjang, maka dari itu RNN memiliki masalah short-term

memory (Faadilah, 2020).

2.5 Long Short Term Memory (LSTM)

LSTM merupakan varian dari Recurrent Neural Network (RNN). Secara
teori RNN berjalan dengan baik, tetapi memiliki kesulitan dalam mengingat
memori jangka Panjang, yaitu karena jarak antara layer saat ini dan layer
sebelumnya meningkat sehingga membuat memori menjadi lemah. Hal tersebut
dikarenakan kesalahan atau eror dari backpropagation yang mengharuskan
jaringan menghitung gradien untuk bobot yang diperbaharui sehingga membuat
RNN menghadapi masalah gradien menghilang atau meledak (gradien menjadi
terlalu kecil atau terlalu besar). Dalam mengatasi hal tersebut, LSTM digunakan
sebagai pengganti RNN. Jaringan LSTM dapat mengingat informasi untuk
periode waktu yang lebih lama atau untuk siklus yang lebih lama tanpa masalah
gradien yang hilang dan meledak (G. Jain et al., 2019).

LSTM meningkatkan algoritma RNN dengan memecahkan masalah
gradien yang hilang dengan menambahkan status sel untuk mengingat atau
melupakan data. Status sel mengandung struktur yag disebut cell gates atau
gerbang sel. Gerbang sel terdiri dari empat bagian yaitu input gate , forget gate ,
memory-cell state gate dan output gate. Input gate merupakan gate yang
digunakan untuk mengontrol input data yang layak disimpan atau tidak. Forget
gate digunakan untuk mengontrol keadaan tersembunyi sebelumnya yang akan
disimpan di cell-memory dari keadaan tersembunyi saat ini. Memory-cell state

gate digunakan untuk memperbaharui data berdasarkan informasi dari input gate
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dan forget gate. Output gate digunakan untuk menghitung output data dari

jaringan berdasarkan keadaan memory-cell (Poomka et al., 2019).

(@) ® )
T\/x T t
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Gambar 2. 2 Flowchart Long Short Term Memory (LSTM)

Pada gambar diatas menyebutkan perihal bagaimana alur kerja dari
memory cells pada setiap neurons LSTM bekerja. Seperti yang sudah dijelaskan
sebelumnya, bahwa terdapat empat tahapan yang menggunakan activation
function dalam setiap input pada neurons yang disebut gates units yaitu forget
gates,input gates,cell gates, dan output gates.

a. Forget Gates
Forget Gates akan mengolah informasi disetiap data input dan menentukan
data mana saja yang akan disimpan atau dibuang pada memory cells. Fungsi
aktivasi yang dipergunakan pada forget gates yaitu fungsi aktivasi sigmoid
dimana hasil keluarannya adalah antara 0 dan 1. Jika keluarannya adalah 1 maka
semua data akan disimpan serta kebalikannya jika keluarannya merupakan 0 maka
data akan dibuang (Wildan et al., 2018). Berikut adalah rumus yang digunakan :
ft = o(Wyp. X + Whe he_q + by) (2.1)
Keterangan :
f= Forget gate

o = Fungsi aktivasi sigmoid
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W, s = Bobot input pada forget gate

x¢ = Input ke-t

W= Bobot hidden state pada forget gate
h;_, = Output hidden state sebelumnya

bs = Bias pada forget gate

b. Input Gates

Input Gates memiliki dua gates yang akan dilakukan perhitungan, gates
pertama akan memutuskan nilai yang akan diperbaharui menggunakan fungsi
aktivasi sigmoid kemudian fungsi aktivasi tanh akan membuat vektor nilai baru
yang kemudian tersimpan pada memory cell (Wildan et al., 2018) .Berikut adalah

persamaan yang digunakan :

ip = oWy xe + Wy cheq + by) (2.2)
ét = tanh (VVxC.xt + th 'ht—l + bC) (23)
Keterangan :

i;= Input gate

¢;= Cell Aktivasi

o = Fungsi aktivasi sigmoid

tanh= Fungsi aktivasi tanh

x; = Input ke-t

h:_, = Output hidden state sebelumnya
W,; = Bobot input pada Input gate

W,.. = Bobot input pada cell aktivasi
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W,;= Bobot hidden state pada Input gate
W,,;= Bobot hidden state pada cell aktivasi
b; = Bias pada Input gate
b. = Bias pada cell aktivasi
c. Cell Gates

Cell Gates akan mengganti nilai yang ada pada memory cell sebelumnya
menggunakan nilai memory cell yang baru dimana nilai tersebut didapat dari
penggabungan nilai yang ada pada forget gate dan input gate (Wildan et al.,
2018). Berikut adalah rumus yang digunakan :

Ce = fe* Ceoq + I * G (2.4)

Keterangan :
c;= cell gates
f+= forget gate
c;—1= output cell gate sebelumya
i,= input gate

¢; = cell aktivasi

d. Output Gates

Output gates memiliki dua gates yang akan dilakukan tahapan didalamnya,
yang pertama akan diputuskannya nilai pada bagian memory cell dimana
menggunakan fungsi aktivasi sigmoid. Kemudian akan ditempatkan nilai pada
memory cell menggunakan fungsi aktivasi tanh. Kedua gates tersebut kemudian
dikalikan sehingga dapat menghasilkan nilai yang akan dikeluarkan (Wildan et al.,

2018). Berikut adalah rumus yang digunakan:



0 = 0(Wyo- Xt + Wyo .he_q + by)
h; = o, * tanh(c;)

Keterangan :

o,= Output Gate

c.= cell gates

o = Fungsi aktivasi sigmoid

tanh= Fungsi aktivasi tanh

W,., = Bobot input pada Output Gate

x; = Input ke-t

W,,= Bobot hidden state pada Output Gate

h:_, = Output hidden state sebelumnya

b, = Bias pada Output Gate

2.6 Bidirectional LSTM

(2.5)

(2.6)
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LSTM dua arah (BiLSTM) berisi dua LSTM independen, yang beroperasi

di kedua arah, forward atau maju dan backward atau mundur dimana Bi-LSTM

dapat menggabungkan informasi masa lalu dan masa depan sehingga dua arah

maju dan mundur tersebut digunakan untuk menangkap ketergantungan dari

dalam dua konteks (Jang et al., 2020). Struktur jaringan Bi-LSTM sebagai berikut:
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Gambar 2. 3 Arsitektur Bi-LSTM (Jang et al., 2020)

Secara khusus, pada setiap langkah waktu t, LSTM maju menghitung
keadaan tersembunyi fh, berdasarkan keadaan tersembunyi fh;_; sebelumnya
dan vektor input x;, sedangkan LSTM mundur menghitung keadaan tersembunyi
bht berdasarkan keadaan tersembunyi yang berlawanan bh,_; dan vektor
masukan x;. Akhirnya, vektor dari kedua arah digabung sebagai status
tersembunyi terakhir dari model BiLSTM. Dua parameter jaringan saraf LSTM di
jaringan BIiLSTM tidak bergantung satu sama lain dan berbagi embedding kata
yang sama dari kalimat tersebut. Output akhir, h;, dari model BiLSTM pada
langkah t adalah sebagai berikut persamaan: (C. W. Chen et al., 2020)

he = [fhe, bhe ] (2.7)
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Keterangan :
hs= output hidden state
fh: = Output forward Istm

bh; = Output backward Istm

2.7  Fungsi Aktivasi
Fungsi aktivasi merupakan modifikasi non linier yang digunakan untuk

setiap neuron pada hidden layer guna mendapatkan output dalam bentuk yang
telah dinormalisasi atau dalam rentang atau skala tertentu. Berikut merupakann
fungsi aktivasi pada penelitian ini:
1. Sigmoid

Fungsi aktivasi sigmoid mentransformasikan range nilai dari input X menjadi
antara 0 dan 1 dengan bentuk distribusi fungsi (P et al., 2016). Berikut adalah

gambar dari distribusi fungsi sigmoid :

Gambar 2. 4 Distribusi Fungsi Sigmoid (P et al., 2016)
Dari Gambar 2.4 menunjukkan bahwa fungsi sigmoid memiliki bentuk

perhitungan seperti dibawah ini :
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o(x) = — (2.8)

(1+e™)

Dimana e merupakan sebuah konstanta atau ketetapan yang bernilai 2.71828.
Jika input bernilai negatif sehingga hasil yang dikeluarkan adalah 0, sedangkan
jika input bernilai positif makan hasil yang dikeluarkan 1. Fungsi aktivasi sigmoid
mempunyai kelemahan pada range nilai output tidak terpusat pada angka nol (P et
al., 2016).

2. Tanh

Fungsi Tanh juga dikenal sebagai Tangent Hyeperbolic Function, yang dapat
diperoleh dari fungsi sigmoid (Feng & Lu, 2019). Tanh adalah sebuah fungsi
dengan pusat nol yang rentangnya terletak diantara -1 sampai 1, sehingga output
dari fungsi tanh dapat didapatkan dengan persamaan berikut :

xi 2

tanh(x;) = sinhx; _ eXi—e” - -1 (2.9)

cosh x; eXi+ e i + e~ 2%i

4 ! - 1 0 1

Gambar 2. 5 Fungsi Tanh (Feng & Lu, 2019)
Fungsi tanh merupakan sebuah fungsi yang lebih digemari dibandingkan

dengan fungsi sigmoid karena memberikan kinerja pelatihan yang lebih baik
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untuk neural network multi layer (Nwankpa et al., 2018). Namun pada fungsi
tanh tidak dapat menyelesaikan masalah vanishing gradient yang mana masalah
tersebut juga dialami pada fungsi sigmoid (Nwankpa et al., 2018).
3. ReLU

RelLU atau Rectified Linear Unit adalah lapisan aktivasi yang mengambil nilai
maksimal yang dapat di definisikan sebagai berikut :

f(x) = max(0, x) (2.9)

T T T T T T T T
-10.0 -75 -5.0 =25 0.0 2.5 5.0 7.5

Gambar 2. 6 Fungsi ReLU
Selama proses training, beberapa neuron mati atau tidak aktif secara efektif
sehingga mereka berhenti mengeluarkan apapun selain 0. Fungsi dari fungsi
aktivasi ReL.U adalah untuk mengembalikan nilai O jika inputnya negatif dan jika

input positif maka ia mengembalikan nilai tersebut.

2.8  Binary Cross Entrophy
Pada penelitian ini menggunakan loss function binary cross entropy

dimana loss standar yang dipergunakan pada masalah klasifikasi biner
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mempunyai nilai sasaran berada pada set {0,1} (Janocha & Czarnecki, 2016).
Berikut adalah persamaan rumus dari binary cross entropy :
—1 : ify=1
CE— { 0g(p), fy

—log(1 —p) sebaliknya (2.10)
Keterangan :

CE = cross entrophy
p = probabilitas / output layer

y = aktual



BAB I11
METODOLOGI PENELITIAN

3.1  Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif. Menurut Sugiyono
(2014), metode penelitian kuantitatif dapat diartikan sebagai metode penelitian
yang berlandaskan pada filsafat positiviseme, digunakan untuk meneliti pada
populasi atau sampel tertentu, teknik pengambilan sampel pada umumnya
dilakukan secara acak, pengumpulan data menggunakan instrumen penelitian,
analisis data bersifat kuantitatif atau statistik dengan tujuan untuk menguji
hipotesis yang telah ditetapkan. Kegiatan penelitian ini bertujuan memudahkan
masyarakat dalam mendeteksi SMS spam untuk meningkatkan kewaspadaan
terhadap penipuan yang beredar di pesan teks. Berikut adalah gambaran prosedur

penelitian dari penelitian:

Identifikasi Masalah

v

Studi Literatur

v

Pengumpulan Data Penulisan Laporan

v !

Implementasi dan
Pengujian

Desain »> Analisa

\ 4

Evaluasi Kesimpulan

Gambar 3. 1 Diagram Blok Prosedur Penelitian

Penjelasan dari Gambar 3.1 adalah :

25
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Identifikasi Masalah
Tahap awal sebelum membangun sistem adalah melakukan identifikasi
masalah yaitu tahap dimana menemukan masalah berdasarkan latar

belakang penelitian.

. Studi Literatur

Studi literatur yaitu mempelajari dan memahami teori-teori yang akan
digunakan serta penelitian yang berhubungan dengan sistem yang akan
digunakan di dalamnya. Studi literatur bisa didapatkan dari paper nasional
maupun internasional, artikel dan buku yang terkait.

Pengumpulan Data

Melakukan pengumpulan data yang selanjutnya akan dikelola pada
pembangunan sistem.

Desain

Melakukan pembuatan desain sistem yang sesuai dengan tujuan penelitian.
Implementasi dan Pengujian

Melakukan pengubahan desain sistem menjadi kode program dan

melakukan pengujian terhadap sistem.

. Analisa

Melakukan Analisa terhadap sistem yang telah diuji.

Evaluasi dan Kesimpulan

Jika hasil dan pengujian telah sesuai, maka dilakukan tahap evaluasi dan
kesimpulan dari penelitian sehingga dapat diketahui manfaat dan fungsi

dari sistem serta perbaikan yang dapat dilakukan di masa mendatang.
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8. Penulisan Laporan
Hal terakhir yang dilakukan adalah penulisan laporan mengenai sistem

yang telah dibuat.

3.2 Pengumpulan Data

Sumber data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data primer dan
data sekunder. Data primer merupakan sumber data yang langsung memberikan
data kepada pengumpul data sedangkan data sekunder merupakan sumber data
tidak langsung memberikan data kepada pengumpul data (Sugiyono, 2017).

Pada data primer, data diperoleh dari pengguna operator atau pengguna
SMS. Sumber data tersebut didapat dari aplikasi SMS Collector yang disediakan
oleh peneliti sehingga pengguna sms hanya menginstall dan memilih SMS yang
boleh dikirimkan kepada peneliti, sehingga peneliti hanya mendapatkan SMS
yang diizinkan oleh responden. Pengumpulan data primer pada penelitian ini telah
dilakukan pada tanggal 26 Desember 2020 sampai dengan tanggal 28 Desember
2020. Pengumpulan data tersebut diikuti oleh 62 Responden serta mendapatkan
41.397 data. Kemudian pada data sekunder, data diperoleh dari repository Institut
Pertanian Bogor berjumlah 1.142 pesan.

Sebelum memasuki tahapan preprocessing, data tersebut digabungkan dan
dilakukan pengecekan terhadap data duplikat yang kemudian data yang duplikat
dihapus dan disisakan satu SMS saja. Kemudian data-data tersebut dipisahkan
untuk data spam dan non spam. Data yang digunakan pada penelitian ini sebanyak
6514 dengan pembagian data sebanyak 3161 data SMS spam dan 3353 data SMS

non spam. Kemudian data-data tersebut disimpan pada file dengan format csv.
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3.3 Desain Sistem
Desain sistem pada sistem spam detection menggunakan metode Long
Short Term Memory (LSTM) seperti tercantum pada Gambar 3.2 dan Gambar 3.3,

sebagai berikut :

_

‘ Preprocessing ‘

|

‘ Word Embedding ‘

\ 4
‘ LSTM F—»{ Menghitung Input Gate ‘ (NeDuerr:IeNLeatl\)//vec:rk) —>{ Klasifikasi
—% Menghitung Cell Gate ‘
V_
—% Menghitung Output Gate Menghitung

Akurasi, Presisi,
Recall dan f-measure

Gambar 3. 2 Diagram Blok Perancangan Sistem
Pada Gambar 3.2 diketahui bahwa input berupa data sms yang akan
diproses pada beberapa tahap yaitu preprocessing yang kemudian akan dibentuk
model dengan menggunakan metode Long Short Term Memory. Dari model
tersebut akan dilakukan evaluasi dengan menghitung akurasi,presisi, recall dan f-

measure.
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—

v
Validation
Dataset

Validation

A

Inference Model
Y
Machine Learning
Preprocessing Training
Data Training

Gambar 3. 3 Data Flow Training dan Validation

Y

Y

Berdasarkan Gambar 3.3, dataset terbagi menjadi 80% data training dan
20% data validation. Pada Gambar 3.3 menjelaskan terkait alur data atau data
flow pada proses training dimana data training atau data latih berisi data sms
yang telah dikumpulkan oleh peneliti yang kemudian data tersebut masuk pada
tahap preprocessing dimana data training digunakan untuk pembuatan dictionary
yang kemudian dictionary tersebut digunakan pada proses preprocessing,
kemudian hasil dari preprocessing masuk kedalam proses machine learning
dimana pada machine learning menghasilkan sebuah prediksi, kemudian hasil
prediksi masuk pada tahap validation dimana pada tahap validation dilakukan

pengujian dari hasil prediksi machine learning dengan dataset validation.

3.4 Preprocessing
Pada penelitian yang dilakukan Poomka et al (2019), preprocessing pada

metode LSTM dilakukan sebagai berikut :
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1. Melakukan standarisasi yaitu mengubah semua kata menjadi lower case atau

huruf kecil (case folding) dan punctuation removal atau menghapus tanda baca.

Case Folding bertujuan untuk menyamakan semua jenis karakter yang ada pada

SMS sehingga dapat memudahkan dalam proses penghapusan karakter atau

istilah-istilah eksklusif yang tidak diinginkan pada penelitian ini. Tanda baca

yang dimaksud merupakan tanda baca seperti ? !, /=+-\><;“(){}[].:]|

dan lainnya. Menghapus tanda baca dilakukan karena tanda baca tidak

dihiraukan selama proses training sehingga dengan melakukan penghapusan

tanda baca proses training akan menjadi lebih sederhana.

Tabel 3. 2 Standarisasi Kata

Sebelum Standarisasi

Setelah Standarisasi

ASS,

KAMI MENAWARKAN
PINJAMAN ONLINE DI SELURUH
WILAYAH INDONESIA MINIMAL
RP.  5JT-500JT INFO CHAT
Whatsapp 082316715651

ass kami menawarkan pinjaman

online di  seluruh  wilayah
indonesia rp 5jt 500jt info chat
whatsapp 082316715651

2. Memisahkan kalimat menjadi kata berdasarkan karakter dalam bentuk array

satu dimensi.

Tabel 3. 3 Pemisahan Kata Menjadi Array

Sebelum Pemisahan Kata

Setelah Pemisahan Kata

ass kami menawarkan pinjaman
online di seluruh  wilayah
indonesia rp 5jt 500jt info chat
whatsapp 082316715651

“ass”, “kami”, “menawarkan”,
“pinjaman”, “online”, “di”,
“seluruh”, “wilayah”, “indonesia”,

“I.p”’ “Sjt”, ‘6500jt5” “infon, “Chat”,
“whatsapp”, “082316715651]
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3. Proses selanjutnya adalah Word Tokenization atau tokenisasi kata merupakan
sebuah proses yang mengubah kata di dalam suatu kalimat menjadi nilai indeks
yang berbentuk angka. Pada proses ini, nilai indeks berasal dari vocabulary
yang telah dibuat dimana penomoran indeks berdasarkan kata yang sering
muncul pada dataset untuk membuat tokenisasi kata. Tokenizer mengubah kata
menjadi indeks dan mengatur indeks menjadi 0 untuk kata-kata yang tidak
dikenal.

Tabel 3. 1 Word Tokenization

Sebelum diberi nilai indeks Setelah diberikan nilai indeks

[“ass”, “kami”, “menawarkan”, | [290 1895 82 4565 79 3 347 747 208
“pinjaman”, “online”, “di”, “seluruh”, | 283 29 163 428 7 28 149 1352]
“wilayah”, “indonesia”, “rp”, “5jt”,
“5005t”, “info”, “chat”, “whatsapp”,
“082316715651]

4. Setelah kata di tokenisasi kemudian berlanjut pada proses padding and
truncating data atau mengisi dan memotong data. Hal tersebut dilakukan
karena pada dataset, setiap pesan teks memiliki jumlah kata yang berbeda-beda
sehingga panjang vector harus sama. Maka dari itu dilakukan padding data atau
mengisi data jika panjang pesan teks kurang dari panjang maksimal, sehingga
agar panjang vektor sama, vektor diisi dengan angka O untuk mengisi urutan
kata yang kosong. Truncating data atau pemotongan data dilakukan jika
panjang pesan melebihi panjang maksimal, sehingga agar panjang vektor sama
dilakukan pemotongan data diawal atau diakhir agar panjangnya sama dengan
panjang maksimal. Pada penelitian ini menggunakan panjang vektor dengan
jumlah 64. Struktur data yang terbentuk pada proses ini merupakan masukan

yang digunakan di layer word embedding.
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Tabel 3. 2 Hasil Padding and Truncating Data

Padding and Truncating Data
[290, 1895, 82, 4565, 79, 3, 347, 747, 208, 283, 29, 163, 428, 7, 28, 149, 1352, 0,
000000000000000000000000000000,00,n0,
0,000000000,0,0,0]

3.5  Pemodelan LSTM
Pada penelitian ini, untuk mendapatkan suatu model yang optimal
dilakukan pembuatan arsitektur jaringan yang kemudian akan dilakukan proses

training dilanjutkan pada proses validasi.

3.5.1 Arsitektur Jaringan
Arsitektur jaringan metode Long Short Term Memory (LSTM) pada

penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 3.4

(L Wyr + b)) 0 (EL (W +1y)

o= L)
LST™M
unit 2

RelU ‘ ‘ Sigmoid

Gambar 3. 4 Arsitektur Jaringan
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Model LSTM yang digunakan pada penelitian ini adalah LSTM Bi-
Directional sesuai dengan ilustrasi Gambar 3.4. Pada layer pertama merupakan
sebuah input yang kemudian terdapat proses embedding yang dilanjutkan oleh
LSTM Bi-Directional pada layer kedua dan ketiga, yang kemudian pada layer
keempat dan kelima merupakan dense layer dengan aktivasi ReLU dilanjutkan

pada layer terakhir dengan menggunakan fungsi aktivasi sigmoid.

3.5.1.1 Word Embedding

Berdasarkan Gambar 3.4 Arsitektur Jaringan, pada layer pertama yang
digunakan sebagai input. Layer pertama pada arsitektur jaringan adalah
embedding yaitu teknik vektorisasi teks, dan teknik ini mengubah kata-kata dalam
kosakata menjadi vektor bilangan real kontinu (Augustyniak et al., 2019) .
Embedding pada neural network berguna dikarenakan dapat mengurangi dimensi
variabel mutlak dan merepresentasikan kategori dengan merubah suatu jarak tanpa
merubah makna dari jarak tersebut. Tujuan dari layer pertama ini adalah untuk
mempelajari pemetaan yang menyematkan setiap kata dalam kosa kata diskrit ke
ruang vector berdimensi lebih rendah (Rao & Spasojevic, 2016).

Menurut Poomka et al , preprocessing data dilakukan pada layer input
dimana sebelum mendapatkan output dari word embedding harus melewati proses
yang telah disebutkan dan jelaskan pada sub bab preprocessing. Teknik ini
digunakan untuk mengubah urutan kata yang sudah di preprocessing menjadi
representasi vector yang dapat disebut dengan embedding space yang berisi lebih
banyak dimensi dari pada dimensi kata normal yang akan digunakan untuk

melatih algoritma LSTM (Poomka et al., 2019). Setelah dilakukan padding dan
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truncating kata, peneliti menggunakan word embedding untuk membuat lebih
banyak dimensi pada data berurutan dengan mengatur embedding size 64. Proses

word embedding dapat dilihat pada gambar dibawah ini :

Word Lookup Table

Input Word Projection Layer
CITTT1TT17 = [OITIT1T1TT])
[156'127)11300 ... 0] = 127
\ 1xn
Size:1xn Vxn

Gambar 3. 5 Word Embedding

Pada Gambatr 3.6 menunjukkan proses word embedding dari satu kata
atau satu token. Input kata direpresentasikan oleh hasil dari padding dan
truncating pada sebuah kalimat, V adalah jumlah dari vocabulary dan n adalah
jumlah kata pada input atau panjang vektor input.

Sebelum dilakukan lookup, data dilakukan normalisasi standard score
dengan rumus seperti dibawabh ini :

z="F (3.1)

Keterangan :
X = input
U= mean
o= standar deviasi

Kemudian setelah dinormalisasi setiap data yang telah dinormalisasi

dikalikan dengan nilai bobot sejumlah output dim dengan nilai bobot lookup
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konstant atau tetap, sehingga pada lookup tabel memiliki bentuk jumlah vocab x
output_dim.

Pada Gambar 3.6 terdapat projection layer yang berarti output layer pada
setiap kata. Pada Gambar 3.6 terlihat bahwa projection layer adalah output dari
vocabulary yang memiliki token 127, sehingga output dari token 127 dapat
direpresentasikan oleh 1xn. Output dari layer ini memiliki shape (64,64) dimana
setiap kata direpresentasikan dengan panjang vektor 64 dan pada kalimat memiliki
panjang vektor 64, sehingga output pada layer ini adalah (batch_size,
input_length, output_dim). Berikut merupakan contoh dari hasil word embedding
dengan shape (1,64,64):

Tabel 3. 3 Contoh Output Embedding Layer

Contoh Output Embedding Layer

[[-0.00718591 -0.03526856 -0.02290094 ... -0.03731718 -0.04376619
-0.03987709]

[ 0.03615633 0.01801633 0.006908 ... 0.0210815 0.02665273
-0.04083342]

[-0.01264602 0.03180597 0.03683798 ... 0.02611795 -0.00011413
-0.04658569]

[ 0.02824035 0.03974258 -0.0112664 ... -0.04357586 0.04489925
-0.00616703]
[-0.01650316 -0.0120414 0.00780848 ... 0.00887295 0.02469072
-0.03522788]
[-0.02298703 0.00369114 0.04687988 ... -0.04709866 -0.03633734
0.00925423]]

3.5.1.2 Long Short Term Memory (LSTM)

Pada penelitian ini menggunakan Bidirectional LSTM. Bidirectional Long
Short Term Memory atau biLSTM adalah model pemrosesan berurutan yang
terdiri dari dua LSTM : satu mengambil input dalam arah maju (forward

direction), dan yang lainnya di arah belakang (backward direction). Bi-LSTM
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meningkatkan jumlah informasi yang tersedia untuk jaringan, meningkatkan
konteks yang tersedia pada algoritma (misalnya, mengetahui kata apa yang segera
mengikuti dan mendahului kata dalam kalimat) (Cornegruta et al., 2016).

Pada penelitian ini dapat dilihat pada gambar 3.4 terkait arsitektur, dalam
mendapatkan output terdapat beberapa layer setelah layer word embedding yaitu :

Layer kedua merupakan bi-LSTM layer dengan menggunakan 32 unit
neuron. Pada layer ini, input yang digunakan berupa hasil dari layer sebelumnya
yaitu layer word embedding. Pada bab sebelumnya telah dijelaskan terkait LSTM
dan Bi-LSTM.

Pada LSTM terdapat empat gerbang yaitu : forget gates, input gates, cell
gates, dan output gates. Sebelum menghitung empat gerbang tersebut, berikut
adalah parameter yang akan digunakan untuk perhitungan pada empat gerbang
tersebut :

Tabel 3. 4 Tabel Contoh Bobot dan Bias

fo th bf Wxi Whi bi ch th bc on Who bo

07 1015 02 |095| 08 | 065|045 (015 0.2 | 0.6 | 025 | 0.1
0.45 0.8 0.25 0.4

Diketahui x; = B] , Xy = [Oés] dimana nilai input tersebut adalah hasil

dari proses word embedding atau layer pertama. Matriks Wy dan b memiliki
ukuran 1 x 1 dimana pada ukuran W, didapat dari hidden neuron dikalikan
jumlah neuron dan pada b memiliki ukuran 1 dikali hidden neuron sedangkan
matriks W, merupakan bobot dari x sehingga memiliki ukuran yang sama dengan
X. Selain parameter diatas diatas juga dibutuhkan nilai h;,_, dan C;_,. Pada

perhitungan ini, h,_; = [0] dan C;_; = [0] dikarenakan belum ada proses dan
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nilai sebelumnya atau perhitungan ini merupakan t = 1. Setelah parameter yang
dibutuhkan terpenuhi, berikut merupakan contoh perhitungan metode LSTM :
1. Forget Gates
Berdasarkan persamaan 2.1 dan parameter yang telah diketahui, forget gates
dapat dihitung seperti dibawah ini :

fl = O'(fo.xt + th 'ht—l + bf)
fi = 0([0.7 0.45] . B] +1[0.1].[0] + [0.15])
f, = a([1.6] + [0.15])

fi=o([175])

_ 1
C (1+e175)

h
f1=10.85195]

2. Input Gates
Berdasarkan persamaan 2.2 dan parameter yang telah diketahui, input gates

dapat dihitung seperti dibawah ini :

il = O'(Wxi.xt + Whi 'ht—l + bl)
i, = 0([0.95 0.8].[;] +[0.8].[0] + [0.65])
i, = o([2.55] + [0.65])

ip = a([3.2])

. 1
NT dres?)

i, = [0.96083]
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Kemudian menghitung fungsi aktivasi tanh dimana hasil dari perhitungan
fungsi aktivasi tanh akan digunakan untuk perhitungan cell gates.

¢; = tanh (Wye.x. + Wy . he_1 + b,)
¢ = tanh([0.45 0.25] . B] +[0.15].[0] + [0.2])

¢, = tanh([0.95] + [0.2])

¢; = tanh([1.15])

. 2 1
€ = (1+e‘2'°-21)_

& = [0.81775]

. Cell Gates

Berdasarkan persamaan 2.4 dan parameter yang telah diketahui, cell gates
dapat dihitung seperti dibawah ini :

C1= fe* Ceuq+ i * &

¢; = [0.85195] * [0] + [0.96083] * [0.81775]

¢, = [0.78572]

. Output Gates

Berdasarkan persamaan 2.5 dan parameter yang telah diketahui, output gates
dapat dihitung seperti dibawah ini :

01 = 0(Wyo.X¢ + Who -heq + b,)
0, = a([0.60.4] . B] +[0.25] .[0] + [0.1])
0, = o([L4]+[0.1])

o1 = o([1.5])
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_ 1
- (1 + e—0.12)

04
0, = [0.81757]
Kemudian menghitung nilai pada memory cell menggunakan fungsi aktivasi tanh
dan dikalikan dengan hasil o, sehingga menghasilkan nilai yang akan dikeluarkan.
hy = o; * tanh(c;)
h, = [0.81757] = tanh([0.78572])
h, =[0.53631]

Pada perhitungan diatas di dapatkan output h, = [0.53631] dan c; =
[0.78572], kedua output tersebut akan digunakan untuk time step berikutnya
sampai dengan time step maksimal. Berikut merupakan contoh perhitungan untuk
t=2:

f, = o([0.7 0.45] . [Oj] +[0.1].[0.53631] + [0.15]) = [0.87030]

i, = 0([0.95 0.8] . [055] +[0.8].[0.53631] + [0.65]) = [0.98118]

&, = tanh([0.45 0.25].[0é5] +[0.15].[0.53631] + [0.2]) = [0.84980]
¢, = [0.87030] * [0.78572] + [0.84980] * [0.98118] = [1.5176]
0, = o([0.6 0.4].[0;] +[0.25].[0.53631] + [0.1]) = [0.84993]

h, = [0.84993] = tanh([1.5176]) = [0.77197]
Contoh perhitungan diatas merupakan contoh perhitungan LSTM
menggunakan proses forward dimana proses input dimulai pada x pertama, pada

proses backward digunakan persamaan yang sama dimulai dengan input X; atau
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input terakhir pada t. Pada pemrograman, input pada proses backward dapat di

inisialisasikan seperti dibawah ini :

input_rese

3.6 In|S|aI|saS| Input Backward LSTM
Pada Gambar 3.5 terdapat syntax flip yang berarti x pada proses forward
dibalik urutannya sebagai input backward. Contoh perhitungan pada proses

backward seperti dibawah ini :

fi = o([0.7 0.45] [O °| +[0.1].[0] + [0.15]) = [0.86412]
i, = 6([0.95 0.8] [O °| +[0.8].[0] + [0.65]) = [0.97527]

&, = tanh([0.45 0.25] [O 5] [0.15] . [0] + [0.2]) = [0.82586]

= [0.87030] * [0] + [0.84980] = [0.98118] = [0.83380]

0, = ([0.60.4]. [OéS] +[0.25] .[0] + [0.1]) = [0.83201]

>
(=
Il

[0.84993] * tanh([1.5176]) = [0.56786]
Maka output dari proses backward t; adalah h; = [0.56786] dan c; =
[0.83380] dan kedua nilai tersebut digunakan untuk time step berikutnya sampai

dengan time step maksimal. Berikut merupakan contoh perhitungan untuk t=2 :

f, = o([0.7 0.45].[%] +[0.1].[0.56786] + [0.15]) = [0.85897]
i, = 0([0.95 0.8] . B] +[0.8].[0.56786] + [0.65]) = [0.97477]

Ctz

= tanh([0.45 0.25] [2] [0.15] .[0.56786] + [0.2]) = [2.86686]

¢, = [0.87030] * [0.83380] + [0.84980] = [0.98118] = [3.51075]
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0, = a([0.6 0.4].“;]1 +[0.25].[0.56786] + [0.1]) = [0.83780]

h, = [0.84993] * tanh([1.5176]) = [0.83630]

Pada persamaan diatas dapat disimpulkan bahwa perbedaan forward
direction dan backward direction terletak pada nilai x atau input dimana x; pada
backward direction merupakan x terakhir pada forward direction. Berdasarkan
persamaan 2.7 terkait output dari Bidirectional LSTM dapat diinisialisasikan

seperti dibawah ini :

np.concatenate((forward, backward)
Gambar 3. 7 Inisialisasi Output Bi-LSTM

Pada Gambar 3.6 terdapat syntax concatenate yang berarti bahwa output
dari Bi-LSTM merupakan gabungan dari output proses forward dan backward.
Pada contoh perhitungan forward direction dan backward direction dapat
disimpulkan bahwa output dari Bi-LSTM adalah
hy = [fhy,bh,;] =[0.53631 0.56786 ]

h, = [fhs,, bh,] =[0.77197 0.83630 ]

Pada layer ketiga juga merupakan layer Bi-LSTM dengan jumlah neuron

berbeda yaitu 16. Output dari layer kedua menjadi input pada layer ketiga, dimana

dilakukan perhitungan atau proses yang sama seperti layer sebelumya.

3.5.1.3RelLLU
Pada Gambar 3.4 terkait arsitektur jaringan terdapat layer dense pada layer
keempat. Layer dense yang dimaksud pada arsitektur tersebut adalah layer neural

network dengan penambahan fungsi aktivasi ReLU. Fungsi aktivasi pada layer ini
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digunakan untuk mengembalikan nilai 0 jika inputnya negatif dan jika input
positif maka ia mengembalikan nilai tersebut.
Diketahui hidden i = 1, xi = [-0.524 0.850 0.345 -0.053] , W; = [0.146
0.238 0.651 0.421], bj=[0.15]. Berikut merupakan perhitungan dari layer dense
dengan aktivasi ReLU :
i= (X(Wyx; + b)) (3.3)
i =[0.146 0.238 0.651 0.421] * [—0.524 0.850 0.345 — 0.053] + [0.15]
i =[—0.378 0.199 0.224 — 0.022] + [0.15]
i =[—0.228 0.349 0.374 0.128]
Kemudian nilai x dimasukkan pada persamaan 2.9.
£(—0.228) = max(0,—0.228) = 0
£(0.349) = max(0, 0.349) = 0.349
f(0.374 ) = max(0,0.374 ) = 0.374
£(0.128) = max(0,0.128 ) = 0.128
Dari hasil diatas dapat disimpulkan output dari layer keempat adalah

[0 0.349 0.374 0.128] .

3.5.1.4 Sigmoid

Pada Gambar 3.4 terkait arsitektur jaringan terdapat layer dense pada layer
kelima. Layer dense yang dimaksud pada arsitektur tersebut adalah layer neural
network dengan penambahan fungsi aktivasi Sigmoid yang mana pada Gambar
3.4 menunjukkan bahwa layer kelima ini adalah layer output. Fungsi aktivasi
pada layer ini digunakan untuk menghasilkan output atau prediksi dari model

yang telah dibangun. Pada penelitian ini bertujuan untuk mengetahui sms spam
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atau non spam, dikarenakan fungsi sigmoid berada diantara 0 sampai 1 maka

fungsi aktivasi sigmoid adalah pilihan yang tepat untuk Kklasifikasi biner.
Diketahui input pada layer kelima merupakan output dari layer keempat,

hidden layer pada layer ini adalah 1, dan b=[0.1]. Berikut perhitungan untuk

mendapatkan nilai output :

y=0 (T.(Wyx; + b)) (3.4)

y = o ([0.104] +[ 0.1])

y = o ([0.204])

_ 1
- (1 i e—0.204)

y
y =[0.55]

Pada layer ini dikatakan O atau non spam jika nilai output pada layer
output dibawah 0.5 dan jika dikatakan 1 atau spam maka nilai output pada layer
output adalah diatas 0.5.

Pada penelitian ini merupakan binary classification, maka nilai atau hasil
dari perhitungan diatas dalam menghitung nilai loss menggunakan loss fungsi
binary cross entropy dan dengan learning rate sebesar 0.01. Batch size yang
digunakan adalah 128 dan epoch berjumlah 16 dan untuk mengetahui nilai akurasi
terhadap proses training menggunakan fungsi ‘accuracy’ yang digunakan untuk

menghitung tingkat akurasi training pada model dan confusion matrix pada data

validasi untuk mengukur akurasi,presisi,recall dan f-measure.
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3.5.2 Proses Training
Berdasarkan arsitektur jaringan pada Gambar 3.3, maka alur proses

training pada penelitian ini sebagai berikut :

Start

\ 4

Data
Training

Inisialisasi Bobot Awal -
(Random) y » Feed Forward

Y

Perhitungan Eror

\ 4

Perhitungan Backpropagation

\ 4

Update Bobot

A 4

Bobot Baru

Simpan
Bobot Baru

Gambar 3. 8 Flowchart Training
Pada Gambar 3.7 merupakan alur dari proses traning model pada
penelitian ini, dimana nilai bobot diinisialisasi random kemudian dilanjutkan

dengan proses feed forward yang mana telah dijelaskan pada sub bab 3.5.1 Pada
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penelitian ini menggunakan maksimum epoch sebanyak 16 yang mana pada
proses training akan mencari nilai optimal untuk bobot.

Berdasarkan penjelasan pada sub bab sebelumnya, perhitungan error pada
penelitian ini  menggunakan binary cross entrophy  loss standar yang
dipergunakan pada masalah klasifikasi biner mempunyai nilai sasaran berada pada
set {0,1} (Janocha & Czarnecki, 2016).

—1 : ify=1
B 0g(p), fy
—log(1 —p) sebaliknya

Dimana p merupakan probabilitas atau output layer dan y merupakan nilai
aktual atau groundtruth. Pada persamaan diatas berarti jika groundtruth memiliki
nilai 1 maka persamaan yang digunakan adalah —log(p) dan jika jika groundtruth
memiliki nilai 0 maka persamaan yang digunakan adalah —log(1 — p).

Kemudian setelah menghitung nilai eror dilakukan perhitungan
backpropagation yang mana pada proses ini dimaksudkan untuk melakukan
perhitungan balik dari output neuron agar memilki nilai bobot yang sesuai pada
jaringan. Berdasarkan penjelasan tersebut dapat disimpulkan bahwa tujuan dari
perhitungan backpropagation adalah untuk memodifikasi bobot dalam melatih
jaringan neural untuk memetakan input ke output dengan benar serta untuk
mempelajari bobot dalam keterkaitannya pada jaringan berlapis lapis agar
memiliki nilai eror minimum (Cynthia & Ismanto, 2017).

Pada proses backpropagation, hal pertama yang dilakukan adalah dengan
menghitung turunan dari loss, dimana turunan pada binary cross entrophy dapat

diinisialisasikan sebagai berikut :
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np.where(y_true ==

Gambar 3. 9 Inisialisasi turunan Binary Cross Entrophy
Kemudian mencari turunan dari fungsi aktivasi yang digunakan dimana
pada penelitian ini, pada layer output menggunakan aktivasi sigmoid dan aktivasi
ReLU pada layer keempat. Berikut inisialisasi turunan dari aktivasi yang

digunakan:

Sigmoid (Activation):
forward_activation(

/ (1 + np.exp(

backward_activation(
. T

Gambar 3. 10 Inisialisasi Turunan Sigmoid
ReLU(Activation):
forward_activation(

np.whe

backward_activation(

Gambar 3. 11 Inisialisasi Turunan ReLU
Pada dense layer perhitungan backpropagation yang digunakan

menggunakan teknik chain rule yaitu dengan persamaan berikut:

S error § error S prediksi
= T4 2P (3.5)
Sw Sprediksi Sw
Keterangan :

0 error= turunan eror
6W = turunan bobot

dprediksi = turunan prediksi atau output sistem



47

Kemudian pada dense layer, perhitungan pembaruan bobot dengan menggunakan

learning rate sebesar 0.01 dapat direpresentasikan pada persamaan berikut:

new — old _ S error
wnew =w PN (—5W ) (3.6)
Keterangan :

W% = hobot baru

W eld= phobot lama

= learning rate

S error _

o perhitungan gradien/eror pada eror terhadap bobot

Pada metode LSTM, algoritma backpropagation yang digunakan adalah
Backprogatation Through Time (BPTT) dimana BPTT merupakan sebuah
algoritma backpropagation pada jaringan Recurrent Neural Network (RNN) (K.
Chen et al., 2015). Pada LSTM, backpropagation dilakukan dengan menghitung
turunan pada setiap gate nya dan dapat direpresentasikan pada persamaan berikut :

1. Menghitung nilai turunan pada hidden state dan output gate.

8ht = At + Aht (3.7)
do; = 6h; * tanh(c;) * o, * (1 — o) (3.8)
Keterangan:

&dh.= turunan hidden state
A= error ke-t

Ah;= error hidden state ke-t
§0,= turunan output state
tanh= fungsi aktivasi tanh

0,= output gate
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2. Menghitung nilai turunan pada cell state.
Sce = 8hy * 0 * (1 — tanh?(c,)) + 8¢eq * firn (3.9)
Keterangan:
& c,=turunan cell state
&dh.= turunan hidden state
0= output gate ke-t
tanh = fungsi aktivasi tanh
c;= cell state ke-t
dcy41=turunan cell state selanjutnya
f++1= forget gate selanjutnya
3. Menghitung nilai turunan input gate, dimana pada bab sebelumnya telah
dijelaskan bahwa input gate memiliki dua aktivasi, cell aktivasi dengan

aktivasi tanh dan input gate dengan aktivasi sigmoid.

8ét = 8Ct * it * (1 - é%) (3.10)
(Sit = 5Ct * ét * it * (1 - lt) (311)
Keterangan:

& ¢,= turunan cell aktivasi
& c,= turunan cell state
i,= input gate
di,= turunan input gate
¢;= cell aktivasi ke-t
4. Menghitung nilai turunan forget gate.

6fr =8c * e x fr x (1 — fp) (3.12)
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Keterangan:
&f.= turunan forget gate
6 c;= turunan cell state
c;—1= cell state sebelumnya
f¢= forget gate
5. Menghitung turunan input.
5x, = wl * §gates, (3.13)
Keterangan:
dx,=turunan input
wl'= hasil transpose matriks bobot input
dgates = turunan output disetiap gates
6. Menghitung error hidden state sebelum.
Ah,_1 = w}l * §gates, (3.14)
Keterangan :
Ah;_,= error hidden state sebelum
wi = hasil transpose matriks bobot hidden state
dgates = turunan output disetiap gates
Perhitungan backpropagation pada LSTM telah selesai, kemudian

dilakukan perhitungan berapa banyak bobot yang akan berubah dengan persamaan

berikut :
SW, = YI_,8gates * x, (3.15)
Sw, = ¥I_,8gates * h; (3.16)

5b = YTI_,8gates,,, (3.17)
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Keterangan :
6 W, = turunan bobot x
S Wp,= turunan bobot hidden state
b= turunan bias
dgates = turunan output disetiap gates
x= input
h:= hidden state
b = bias
Kemudian diperlukannya untuk melakukan pembaharuan bobot dengan learning
rate sebesar 0.01, dengan persamaan seperti dibawah ini:
wnew = yold . 5 « swold (3.18)
Keterangan :
W% = hobot baru
W= pobot lama
» = learning rate

SWeld= tyrunan bobot lama

3.5.3 Proses Validasi

Proses validasi adalah suatu proses dengan tujuan untuk menguji hasil
training dari model yang telah dibuat. Setelah mendapatkan nilai bobot yang
optimal, nilai tersebut digunakan pada proses validasi. Proses validasi ini
dilakukan dengan menggunakan data validasi sebagai input disertai dengan
menggunakan nilai bobot dan bias optimal yang telah di dapat dari proses

training. Tahapan proses validasi hampir sama dengan proses training, yang
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membedakan adalah pada proses validasi tidak terdapat proses inisialisasi bobot
dan bias. Dibawah ini merupakan langkah-langkah pada proses validasi :
1. Melakukan inisialisasi bobot dan bias yang didapatkan dari proses
training.
2. Melakukan perhitungan LSTM unit 1 dilanjutkan LSTM unit 2 seperti
yang telah dijelaskan pada sub bab 3.5.1.2.
3. Melakukan perhitungan dense layer dengan fungsi aktivasi ReLU seperti
yang telah dijelaskan pada sub bab 3.5.1.3.
4. Melakukan perhitungan probabilitas output pada output layer
menggunakan perhitungan neural network dengan aktivasi sigmoid

seperti yang telah dijelaskan pada sub bab 3.5.1.4.



BAB IV
UJi COBA DAN PEMBAHASAN
Pada bab ini akan dibahas tentang implementasi dari langkah-langkah pada
skenario uji coba yang disiapkan oleh peneliti. Kemudian akan ditunjukkan hasil

dan pembahasan uji coba serta integrasi penelitian ini dengan islam.

4.1  Skenario Pengujian

Pada tahap ini dilakukan skenario uji coba bagaimana metode Long Short
Term Memory (LSTM) mengolah data validasi yang telah disiapkan dari hasil
proses metode Long Short Term Memory (LSTM), data validasi juga diperoleh
dari data yang telah dikumpulkan yang sama dengan latih namun data validasi
tidak dimasukkan ke dalam proses pelatihan.

Tujuan dari penelitian ini adalah mengukur tingkat akurasi, presisi, recall,
dan f-measure metode Long Short Term Memory (LSTM) pada SMS spam
detection. Dalam mengetahui kinerjanya maka diperlukan suatu metode
perhitunan kinerja yaitu dengan menggunakan metode confusion matrix.

Confusion Matrix yaitu mempresentasikan hasil evaluasi model dengan
menggunakan tabel matriks, jika dataset terdiri dari dua kelas, maka kelas pertama
dianggap positif , dan kelas dua dianggap negative. Evaluasi dari confusion matrix
tersebut menghasilkan nilai akurasi, presisi, recall, dan f-measure (Putra &

Wibowo, 2020).

52
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Tabel 4. 1 Confusion Matrix

Nilai Sebenarnya
TRUE FALSE
Nilai
Prediksi TRUE (TP) (FP)
FALSE (FN) (TN)

Berikut adalah persamaan model Confusion Matrix berdasarkan tabel 3.4 :

TP+TN

1. Rumus akurasi: m (31)
2. Rumus presisi : TPTTD (3.2
3. Rumus recall S (3.3)
4. Rumus f-measure ; 2, 2restst. recall (3.4)
presisi+recall
Keterangan:
TP = Jika sistem memprediksi sama dengan ground truth dimana

output dari sistem sama dengan groundtruth.

TN = Jika output yang tidak diprediksi sistem dan juga bukan ground

truth.

FP = Jika output yang diprediksi oleh sistem ternyata bukan ground
truth.

FN = Jika output yang tidak diprediksi oleh sistem ternyata adalah
ground truth.

Nilai akurasi adalah persentase jumlah data yang diklasifikasikan dengan
benar oleh suatu algoritma. Nilai presisi digunakan untuk membandingkan True

Positive dengan keseluruhan hasil positif. Nilai recall adalah proposisi kasus
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dengan hasil diagnosa positif. Sedangkan nilai f-measure adalah hasil perhitungan

evaluasi dengan menggabungkan nilai presisi dan recall.

4.2  Data Penelitian

Pada penelitian ini, dataset dibagi menjadi dua bagian yaitu 80% untuk
data training dan 20% data validasi. Hal tersebut dilakukan untuk membuktikan
bahwa hasil dari training model telah berhasil. Sumber data didapatkan dari 62
responden dan dari repository Institut Pertanian Bogor seperti yang telah
dijelaskan pada bab sebelumnya. Berikut adalah sampel dari dataset yang telah
diberi label dan akan digunakan pada proses training.

Tabel 4. 2 Sampel Daftar SMS

No. SMS Label
1 Pelanggan yth, Paket Combo Sakti akan 0
berakhir pada tanggal 08/10/2020 jam 23:59
WIB.
2 [Info] bagi teman2 yg mengumpulkan data 0

asisten lab/matakuliah bukti berupa surat
keterangannya sudah bisa diambil ke pak
andri

3 Selamat, Paket Combo Sakti 15 GB, 300 Mnt 0
Tsel, 400 SMS Tsel dan Voucher Rise of
Nowlin Rp50000 /30 hari Rp 75000 telah
aktif, berlaku s/d tgl 08/10/2020 pkl. 23:59
WIB. Cek status/berhenti berlangganan
melalui My Telkomsel Apps atau hub *363#.
Info : 188.

4 Selamat, Paket Combo Terbaik Untukmu 17 0
GB, 300 Mnt Tsel, 400 SMS Tsel dan
Voucher Shellfire Rp 50000 /30 hari Rp
80000 telah aktif, berlaku s/d tgl 05/03/2020
pkl. 23:59 WIB. Cek status/berhenti
berlangganan melalui My Telkomsel Apps
atau hub *363#. Info : 188.

5 Ada yang 400 rb yang kamar mandinya 0
sama2 kalau yang ada kamar mandi di dalam
kalau yang kecil 600 dan yang agak besar
700 rb
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6 Mohon Maaf Kami 1
Hanya Menginfokan Bahwa

KSP Utama Karya Sudah
Melanyani Pinjaman Dana

Online Dengan Bunga 1%/TAHUN
U/ INFO KIlik Link
https://wa.me/6281944488247

7 ANDA BUTUH DANA CEPAT CAIR??? 1
Solusinya KSP SEJAHTERA BERSAMA
menawarkan pinjaman Dgn bunga 0,6%
mulai 10jt S/D 1M, chat WA:085348530057

8 BUTUH DANA BUAT: 1
*Dagang

*Kuliah

*Usaha

*Kebutuhan sehari2 dll,

Kami solusinya Jika Minat Chat Wa/no;
085351978854

9 Yth Bpk/lbu. BNI menyatakan Rekening 1
anda terpilih sebagai pemenang hadiah Rp.
35jt. kode cek anda 03299757 info Klik
www.bankbni2016.blogspot.com

10 Ingin Tahu Angka Jitu! Yg Keluar Putaran 1
Pada Hari ini 20/01/2013 Hubungi : 082-
335555-454. mbah TOGEL semarang "Jamin
100% Tembus" Raja SHIO (Buka 24 Jam)

4.3  Hasil Training

Data yang digunakan pada pelatihan model berjumlah 6514 yang mana
data tersebut dibagi untuk data training sebanyak 5211 dan 1303 untuk data
validasi. Pada pelatihan model dilakukan beberapa tahap seperti yang telah
dijelaskan pada bab sebelumnya sesuai dengan arsitektur pada Gambar 3.4.
Berikut adalah hasil training dari model yang telah dibentuk sesuai dengan

Gambar 3.4 ;



https://wa.me/6281944488247
http://www.bankbni2016.blogspot.com/
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0.95 4

0.94 4
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Gambar 4. 1 Kurva Akurasi Training

0.25 4
— Loss Training

0.20

0.15

Loss

0.10

0.05 4

0.00

2 4 6 8 10 12 14 16
Epochs

Gambar 4. 2 Kurva Loss Training
Pada gambar diatas menunjukkan bahwa loss paling rendah pada epoch
ke-16 dengan nilai sebesar 0,0024 dan akurasi dari training adalah 0.9985 atau
99,85%. Kemudian setelah dilakukan proses pelatihan, maka model akan

dievaluasi dengan data validasi dengan menggunakan confusion matrix.

4.4  Evaluasi Model

Berdasarkan skenario uji coba yang telah dijelaskan pada sub bab 4.1
maka pada tahap ini akan dilakukan pengujian pada model yang sudah melewati
proses pelatihan. Prediksi yang akan dihasilkan oleh sistem akan dibandingkan

dengan ground truth. Jika output dari sistem memprediksi benar terhadap satu
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kelas, kemudian TN akan memiliki nilai 1 dikarenakan terdapat 1 kelas yang
bukan ground truth dan diprediksi benar oleh sistem. Jika sistem menghasilkan
prediksi yang salah, maka kolom TP akan bernilai 0O karena tidak ada prediksi
yang sesuai dengan groundtruth. FP memiliki nilai 1 karena terdapat satu kelas
yang seharusnya diprediksi benar oleh sistem sebagai kelas pada pesan sedangkan
FN akan bernilai 1 karena terdapat satu kelas yang seharusnya diprediksi salah
oleh sistem. Hasil uji coba secara lengkap dapat dilihat pada lampiran 1.

Kemudian dari hasil tersebut maka didapatkan total nilai True Positive
(TP), True Negative(TN), False Positive (FP) dan False Negative (FN), seperti
pada tabel berikut :

Tabel 4. 3 Hasil Confusion Matrix

Nilai Sebenarnya

TRUE FALSE

Nilai TRUE 1252 51
Prediksi

FALSE 51 1252

Dari Tabel 4.4, dapat diukur hasil evaluasi dari sistem spam detection

dengan menggunakan metode Long Short Term Memory (LSTM) sebagai berikut:

1252+ 1252
Accuracy = ETTITITITTIT IR 100% = 96,09% (4.1)
Precision = —=2— x 100% = 96,09 % (4.2)
1252451 ’ '
Recall = —2_ % 100% = 96,09% (4.3)
1252451 ’ '

(0,9609%0,9609)
0,9609+0,9609

F —measure = 2 - X 100% = 96,09% (4.4)
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Berdasarkan pengertian terkait perhitungan yang dilakukan, penelitian ini
menggunakan dua Kklasifikasi yaitu spam dan non spam dimana dengan
perhitungan confusion matrix pada penelitian ini menghasilkan nilai accuracy,
precision,recall, f-measure yang sama vyaitu 96,09%. Hal tersebut terjadi
dikarenakan keseimbangan dari jumlah nilai tp,tn,fp,fn seperti yang telah

terlampir pada lampiran 1.

45  Pembahasan

Berdasarkan hasil uji coba yang telah dilakukan dengan menggunakan data
validasi sebanyak 1.303 kalimat, model LSTM yang telah dirancang dalam
penelitian ini  menunjukkan bahwa model LSTM berjalan dengan baik.
Berdasarkan Tabel 4.4 menujukkan bahwa model LSTM dapat membedakan SMS
spam dan non spam dengan baik dan menghasilkan nilai parameter akurasi
sebesar 96,09%. Nilai parameter lainnya juga cenderung baik dengan nilai
parameter presisi sebesar 96,09%, recall sebesar 96,09% dan f-measure sebesar
96,09%.

Pada percobaan yang telah dilakukan terdapat suatu kesalahan atau error
pada pembangunan model. Pada pembangunan model deep learning
membutuhkan memori yang lebih pada proses training dan validasi dimana pada
penelitian ini menggunakan dictionary yang didalamnya terdapat maksimal
vocabulary dan data berurutan yang panjang yang keduanya direpresentasikan
dalam bentuk vektor. Sehingga, pada penelitian ini tidak dapat melakukan

hyperparameter tuning dengan maksimal.
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Sms spam detection ini dapat membantu masyarakat dan meningkatkan ke
hati-hatian dalam menerima serta mempercayai pesan teks dari nomor yang tidak
dikenal. Di dalam Al-Qur’an terdapat banyak ayat terkait konsep tolong

menolong. Allah SWT berfirman dalam surah Al — Maidah ayat 2 :

< E NP SR A T . & C T P
Y5 1555 e @YV Olsaally Cigadts alll 30 Al S Ol

“..... Dan tolong-menolonglah kamu dalam (mengerjakan) kebajikan dan
takwa, dan jangan tolong-menolong dalam berbuat dosa atau pelanggaran. Dan
bertakwalah kamu kepada Allah, sesungguhnya Allah amat berat siksa-Nya.” (Al
— Maidah ayat 2)

Menurut Tafsir Jalalain, (Bertolong-tolonglah kamu dalam kebaikan)
dalam mengerjakan yang dititahkan (dan ketakwaan) dengan meninggalkan apa-
apa yang dilarang (dan janganlah kamu bertolong-tolongan) pada ta'aawanu
dibuang salah satu di antara dua ta pada asalnya (dalam berbuat dosa) atau
maksiat (dan pelanggaran) artinya melampaui batas-batas ajaran Allah. (Dan
bertakwalah kamu kepada Allah) takutlah kamu kepada azab siksa-Nya dengan
menaati-Nya (sesungguhnya Allah amat berat siksa-Nya) bagi orang yang
menentang-Nya (Al-Mahalli & As Suyuti, 2017).

Selain itu sms spam yang telah teridentifikasi dengan baik dapat dengan
mudah dipahami oleh penerima sms, sehingga penerima sms lebih mengetahui
dan mengerti substansi dari sebuah pesan teks yang masuk, di dalam Al — Qur’an
juga diberikan sebuah peringatan terkait kehati-hatian dalam menerima berita.

Berita yang dimaksud dapat dikatakan sebagai pesan teks. Allah SWT berfirman

dalam surah Al — Hujurat ayat 6 :
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G LehT el 15337 O] AS%ls 500 Lk 1535233 OF 1sk.ad 1533 allgy
lsbelatd e G 2 BRS el

“Hai orang-orang yang beriman, jika datang kepadamu orang fasik
membawa suatu berita, maka periksalah dengan teliti agar kamu tidak
menimpakan suatu musibah kepada suatu kaum tanpa mengetahui keadaannya
yang menyebabkan kamu menyesal atas perbuatanmu itu.” (Al — Hujurat ayat 6).

Menurut Tafsir Jalalain, (Hai orang-orang yang beriman! Jika datang
kepada kalian orang fasik membawa suatu berita) (maka periksalah oleh kalian)
kebenaran beritanya itu, apakah ia benar atau berdusta. Menurut suatu giraat
dibaca Fatatsabbatuu berasal dari lafal Ats-Tsabaat, artinya telitilah terlebih
dahulu kebenarannya (agar kalian tidak menimpakan musibah kepada suatu kaum)
menjadi Maf'ul dari lafal Fatabayyanuu, yakni dikhawatirkan hal tersebut akan
menimpa musibah kepada suatu kaum (tanpa mengetahui keadaannya) menjadi
Hal atau kata keterangan keadaan dari Fa'il, yakni tanpa sepengetahuannya (yang
menyebabkan kalian) membuat kalian (atas perbuatan kalian itu) yakni berbuat
kekeliruan terhadap kaum tersebut (menyesal) selanjutnya Rasulullah mengutus
Khalid kepada mereka sesudah mereka kembali ke negerinya. Ternyata Khalid

tiada menjumpai mereka melainkan hanya ketaatan dan kebaikan belaka, lalu ia

menceritakan hal tersebut kepada Nabi (Al-Mahalli & As Suyuti, 2017).



BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

51 Kesimpulan

Pada penelitian ini menggunakan data sebanyak 6.514 dengan pembagian
data sebanyak 3.161 data SMS spam dan 3.353 data SMS non spam. Data tersebut
dibagi menjadi 80% untuk data training dan 20% untuk data validasi. Pada proses
training menghasilkan akurasi sebesar 99,85%. Berdasarkan hasil training tersebut
dilakukan proses validasi dengan hasil akurasi pada pengujian sebesar 96,09% dan
nilai parameter lainnya juga cenderung baik dengan nilai parameter presisi sebesar
96,09%, recall sebesar 96,09% dan f-measure sebesar 96,09%. Hal tersebut
menunjukkan bahwa model LSTM yang telah dirancang pada penelitian ini
berjalan dengan baik, sehingga sistem dapat membedakan SMS spam dan non

spam dengan baik.

52  Saran
Berdasarkan hasil percobaan pada penelitian ini diharapkan bagi penelitian
selanjutnya dapat meningkatkan hasil klasifikasi yang lebih akurat dan lebih baik.
Maka dari itu, penulis memiliki saran untuk pengembangan penelitian di masa
yang akan datang, yaitu sebagai berikut :
1. Penambahan jumlah dataset, dikarenakan jumlah dataset sangat berpengaruh
pada hasil akurasi dan minimal error.
2. Melakukan metode yang berbeda di dalam proses word embedding seperti TF-

IDF, Word2Vec dan metode vektorisasi teks yang lain.
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3. Melakukan pembangunan model LSTM dengan arsitektur dan hyperparameter
yang berbeda.

4. Menggunakan teknik continuous machine learning dimana user dapat
melakukan update pada proses training.

5. Menambahkan sistem bot untuk melaporkan pesan spam yang tidak terdeteksi

spam oleh sistem.
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