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ABSTRAK

Hassan, Sayyed Aamir. 2025. Text Summarization Umpan Balik Pengguna Website
SiBayar Pondok Pesantren Sabilurrosyad dengan Metode Bi-LSTM. Skripsi.
Program Studi Teknik Informatika. Fakultas Sains dan Teknologi. Universitas
Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing : (I) Supriyono,
M.Kom (II) Dr. Zainal Abidin, M.Kom.

Kata Kunci: Bidirectional Long Short Term Memory, Text Summarization, Umpan Balik

SiBayar adalah website yang sedang dikembangkan oleh Pondok Pesantren
Sabilurrosyad untuk mempermudah administrasi dan manajemen kepesantrenan. Untuk
meningkatkan fungsionalitas website, diperlukan umpan balik dari pengguna terhadap
fitur-fitur yang ada. Namun, mengelola dan menganalisis sejumlah besar umpan balik
pengguna secara manual dapat menjadi proses yang sangat memakan waktu. Oleh karena
itu, diperlukan pendekatan otomatis seperti fext summarization untuk merangkum dan
menganalisis data tersebut. Penelitian ini bertujuan untuk menghasilkan ringkasan otomatis
dari umpan balik pengguna pada website SiBayar Pondok Pesantren Sabilurrosyad
menggunakan metode Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM), dengan fokus
pada identifikasi parameter terbaik melalui syperparameter tuning serta evaluasi akurasi
ringkasannya. Hasil pengujian hyperparameter tuning menunjukkan bahwa konfigurasi
yang memberikan performa terbaik adalah yang menggunakan algoritma optimasi Nadam,
jumlah lapisan 1 dan ukuran batch 1, serta variational dropout dengan dropout rate 0.5.
Evaluasi kualitas ringkasan model dilakukan menggunakan metrik ROUGE yang
menunjukkan bahwa model Bi-LSTM mencapai skor ROUGE-1 sebesar 0.6221, skor
ROUGE-2 sebesar 0.5462, dan skor ROUGE-L sebesar 0.660. Secara keseluruhan, model
Bi-LSTM di penelitian ini memiliki performa yang baik dalam melakukan peringkasan
teks, namun kesesuaian pasangan dan urutan kata masih perlu ditingkatkan untuk hasil
yang lebih optimal.
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ABSTRACT

Hassan, Sayyed Aamir. 2025. Text Summarization on User Feedback on the SiBayar
Website of Sabilurrosyad Islamic Boarding School Using the Bi-LSTM
Method. Thesis. Department of Informatics Engineering Faculty of Science and
Technology. Maulana Malik Ibrahim State Islamic University Malang. Supervisor:
(D Supriyono, M.Kom (II) Dr. Zainal Abidin, M.Kom.

Key words: Bidirectional Long Short Term Memory; Text Summarization; User Feedback

SiBayar is a website developed by the Sabilurrosyad Islamic Boarding School to
facilitate its administration and management. To improve the functionality of the website,
user feedback is needed on the existing features. However, managing and analyzing a large
amount of user feedback manually can be a very time-consuming process. Therefore, an
automated approach such as text summarization is needed to summarize and analyze the
data. This study aims to generate an automated summary of user feedback on the SiBayar
website of the Sabilurrosyad Islamic Boarding School using the Bidirectional Long Short-
Term Memory (Bi-LSTM) method, focusing on identifying the best parameters through
hyperparameter tuning and evaluating the accuracy in full. The results of the
hyperparameter tuning test show that the configuration that provides the best performance
is the one using the Nadam algorithm optimization, the number of layers 1 and batch size
1, and the variational dropout with a dropout rate of 0.5. The model summary quality
evaluation was performed using the ROUGE metric which showed that the Bi-LSTM
model achieved a ROUGE-1 score of 0.6221, a ROUGE-2 score of 0.5462, and a ROUGE-
L score of 0.660. Overall, Bi-LSTM model in this study has good performance in
summarizing text, but the suitability of word pairs and sequences still needs to be improved
for more optimal results.
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pondok pesantren adalah institusi pendidikan Islam berbasis asrama di
Indonesia yang berperan sebagai pusat pembelajaran agama dan pengembangan
sosial masyarakat (Siregar, 2018). Umumnya pondok pesantren memiliki sejumlah
komponen inti, seperti ulama atau kyai, santri, literatur keagamaan klasik, masjid,
serta asrama untuk para siswa (Julhadi, 2019). Seiring dengan berjalannya waktu,
pesantren telah berkembang dari sistem tradisional menjadi lebih modern, di mana
beberapa pesantren tetap mempertahankan nilai-nilai tradisional sambil
mengadopsi kurikulum dan metode pengajaran modern. Perkembangan ini meliputi
integrasi kurikulum pendidikan pesantren dan kurikulum formal nasional,
pendekatan pengajaran baru dengan memadukan bahasa Arab dan Inggris, serta
sistem manajemen yang lebih tertata (Zarkasyi, 2015).

Pondok Pesantren Sabilurrosyad merupakan pondok pesantren di Kota
Malang yang didirikan pada 1995 oleh K.H. Marzuqi Mustamar. Pondok Pesantren
didirikan untuk mempertahankan ajaran agama Islam serta melindungi masyarakat
setempat dari pengaruh kristenisasi. Kepemimpinan kyai di Pondok Pesantren
Sabilurrosyad ditandai dengan teladan yang baik, kerendahan hati, dan perlakuan
terhadap santri seperti keluarga (Kusuma Pertiwi et al., 2018). Pondok Pesantren
Sabilurrosyad aktif dalam melakukan kegiatan dan kampanye dalam rangka

mencegah radikalisme beragama dengan mempromosikan paham Islam moderat



(wasathiyah) (Yoyok Amirudin, 2020).

Seiring dengan perkembangan teknologi, pesantren mulai mengadopsi
teknologi digital dalam meningkatkan proses belajar dan manajemen kepengurusan
pesantren (Marsum & Syahroni, 2020). Pondok pesantren dapat menggunakan
aplikasi mobile untuk mengelola jadwal kegiatan dan optimalisasi manajemen
kepesantrenan (Nawangnugraeni et al., 2023) . Penggunaan teknologi di pesantren
menunjukkan banyak dampak positif seperti meningkatkan aksesibilitas
pendidikan, menambah khazanah sumber belajar dan meningkatkan pengawasan
dan evaluasi hasil belajar santri (Muchasan et al., 2024). Namun, belum semua
pesantren mengintegrasikan sistem informasi secara penuh ke dalam proses
akademiknya—sebagian karena ingin menjaga tradisi, dan beberapa masih
mengandalkan perangkat dasar seperti Microsoft Office dan Google (Maimunah &
Junadi, 2023).

Pondok Pesantren Sabilurrosyad sedang mengembangkan sebuah website
sistem informasi akademik bernama SiBayar yang dirancang khusus untuk
mengelola berbagai aspek manajemen pesantren, termasuk administrasi umum,
pembayaran syahriah (iuran bulanan), serta pembayaran untuk keperluan kegiatan
pondok bagi para santri. Website ini bertujuan untuk menciptakan sebuah sistem
yang efisien dan terpusat, di mana segala kebutuhan dan layanan pondok dapat
diakses melalui satu pintu, yaitu aplikasi website SiBayar. Pengembangan website
SiBayar dilakukan santri-santri pondok sendiri. Santri yang terlibat dalam

pembuatan website ini memiliki latar belakang dalam pemrograman web, dan juga



terdapat sejumlah santri yang memiliki keahlian di bidang akuntansi yang turut
serta dalam merancang sistem pembukuan keuangan pada website SiBayar.

Banyaknya pihak yang akan terlibat dalam rancang bangun website SiBayar
membuat diperlukannya pengujian berdasarkan umpan balik pengguna, baik itu
dari sisi santri maupun pengurus pondok. Pengujian perangkat lunak merupakan
tahap penting dalam pengembangan sofiware untuk menemukan kesalahan dan
memastikan kualitas produk. Umpan balik pengguna berperan penting dalam tahap
pengujian website agar keperluan dari pengguna dapat diakomodir secara efektif
oleh pengembang perangkat lunak dalam meningkatkan usabilitas pengguna
(Munawar, 2019).

Pemahaman yang tepat dan teliti terhadap umpan balik dapat memastikan
pengambilan keputusan dalam pengembangan website SiBayar sesuai dengan
harapan semua pengguna. Oleh sebab itu, maka diperlukan bantuan teknologi NLP
(natural language processing) dalam menyaring teks umpan balik pengguna yang
sangat banyak. Salah satu implementasi teknologi NLP tersebut adalah text
summarization atau teknik peringkasan teks. Text Summarization mampu
mengatasi masalah dalam mengatasi konten atau teks dari pengguna dalam jumlah
besar secara manual, dengan cara menyediakan cara yang lebih efisien untuk
mengekstrak informasi yang penting dari data teks (Kothari et al., 2020). Dengan
adanya peringkasan teks pada umpan balik pengguna, diharapkan pengembang
perangkat lunak mampu mengetahui komponen-komponen mana saja yang perlu

diperbaiki atau ditingkatkan, sehingga dapat lebih cepat merespons kebutuhan



pengguna dan meningkatkan kualitas serta efektivitas perangkat lunak secara
keseluruhan.

Konsep text summarization, bekerja dengan memilih informasi yang
penting dan menyusunnya kembali dengan cara yang jelas dan mudah dipahami,
tanpa mengurangi makna dari informasi tersebut. Hasilnya dari text summarization
berupa intisari dari suatu informasi yang disajikan dalam bentuk lebih singkat.
Penyajian intisari informasi secara singkat, selaras dengan salah satu sunnah Nabi

dalam hadis berikut.

r&\@\jﬁ‘-o&uJLBVJMJWA:\)\JW‘&\J}w)uiwmgsa)éﬁﬁéTuc

“Dari Abu Hurairah RA, sesungguhnya Rasul SAW bersabda, Aku diutus dengan

jawami'ul kalim (kalimat-kalimat yang ringkas, namun penuh makna )(HR.
Bukhari : 6845 ).”

Dikutip dari Fathul Bari Syarh Shahih Bukhari, hadis ini menggambarkan
salah satu keutamaan Nabi Muhammad SAW yaitu jawami ul kalim, kemampuan
berbicara dengan kata-kata yang sedikit namun sangat kaya makna ( LS Lalll Jlal)
s=dl) (al-‘Asqalani, 2010). Cara Nabi Muhammad SAW berbicara, sebagaimana
dalam jawaami’'ul Kalim, dapat menjadi pedoman bagi umat Islam dalam hal
bertutur kata maupun menyampaikan informasi secara bijaksana dan efektif.

Berdasarkan penelitian terdahulu terkait tugas peringkasan teks, beberapa
peneliti telah menggunakan metode seperti Hierarchial Clustering dengan C-
Means, Multi-Marginal Relevance, CLSA, Long Short Term Memory dan
Bidirectional Long Short Term Memory (Bi-LSTM). Namun, apabila diamati dari

beberapa metode tersebut, tugas peringkasan teks terkait topik sofiware engineering



masih dilakukan oleh metode peringkasan ekstraktif. Penggunaan metode abstraktif
yang telah teruji dalam menghasilkan ringkasan teks seperti Bi-LSTM masih
kurang dieksplorasi terkait dengan topik tersebut.

Walaupun Bi-LSTM dalam beberapa penelitian menunjukkan nilai yang
cukup baik, diperlukan suatu pendekatan tambahan untuk meningkatkan performa
metode tersebut. Salah satu cara untuk meningkatkan performa model adalah
dengan menentukan komponen parameter yang sesuai dengan kebutuhan atau
tujuan dilatihnya algoritma dengan hyperparameter tuning. Penentuan parameter
yang tepat dalam melakukan pelatihan Bi-LSTM dapat mempengaruhi akurasi
model secara signifikan (Reimers & Gurevych, 2017).

Dengan demikian, penelitian ini mengusulkan Bi-LSTM sebagai metode
guna menghasilkan ringkasan umpan balik pengguna website SiBayar Pondok
Pesantren Sabilurosyad. Melalui implementasi metode Bi-LSTM, penelitian ini
bermaksud untuk melakukan tugas peringkasan teks serta mengidentifikasi
kombinasi parameter terbaik model dalam melakukan tugas tersebut. Hasil dari
metode Bi-LSTM kemudian dievaluasi akurasinya dalam merepresentasikan

umpan balik pengguna dalam bentuk ringkasan.

1.2 Pernyataan Masalah
Berdasarkan uraian latar belakang di atas, maka penelitian ini maka
penelitian ini difokuskan untuk menjawab pertanyaan-pertanyaan berikut.
a. Apa konfigurasi terbaik dari model Bi-LSTM dalam tugas peringkasan teks

umpan balik pengguna melalui pengujian hyperparameter tuning?



b. Bagaimana performa model Bi-LSTM dalam menghasilkan ringkasan teks
umpan balik pengguna, yang dievaluasi menggunakan metrik ROUGE-N

dan ROUGE-L?

1.3 Batasan Masalah
Penelitian ini memiliki batasan-batasan yang perlu diperjelas untuk
memastikan fokus dan ruang lingkup yang jelas dalam analisis yang dilakukan,
antara lain:
a. Penelitian ini menggunakan pendekatan abstraktif dalam melakukan tugas
peringkasan teks.
b. Data teks umpan balik pengguna dalam bahasa Indonesia dan dikumpulkan

melalui kuesioner.

1.4 Tujuan Penelitian
Berdasarkan permasalahan yang diidentifikasi pada latar belakang,

penelitian ini bertujuan untuk :

a. Untuk mengidentifikasi konfigurasi terbaik dari Bi-LSTM dalam membuat
model peringkasan teks umpan balik pengguna melalui pengujian
hyperparameter tuning.

b. Untuk mengevaluasi performa model Bi-LSTM dalam menghasilkan

ringkasan teks umpan balik pengguna menggunakan metrik ROUGE.

1.5 Manfaat Penelitian
Diharapkan hasil dari penelitian ini mampu memberikan manfaat baik dari

segi teoritis maupun praktis, sebagai berikut :



a. Secara teoritis, penelitian ini berkontribusi pada pengembangan
pengetahuan tentang bagaimana penerapan metode Bi-LSTM dalam
meringkas teks umpan balik pengguna perangkat lunak.

b. Secara praktis, penelitian ini menawarkan alat bantu yang efisien untuk
menganalisis umpan balik pengguna, yang dapat diadopsi oleh pengembang

perangkat lunak SiBayar di Pondok Pesantren Sabilurrosyad.
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STUDI PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait

Penelitian oleh (Jindal & Kaur, 2020) menganalisis metode peringkasan
teks laporan bug perangkat lunak menggunakan Rapid Automatic Keyword
Extraction (RAKE) dan Term Frequency-inverse Document Frequency (TF-IDF)
untuk ekstraksi kata kunci, Fuzzy C-means clustering untuk ekstraksi kalimat, serta
rule-engine berbasis pengetahuan domain untuk seleksi final. Hierarchical
clustering diterapkan untuk menghilangkan redundansi dan melakukan
perangkingan ulang. Penelitian tersebut menggunakan dua dataset dari Apache
Project Bug Report Corpus (APBRC), yang terdiri dari 21 laporan bug, dan Bug
Report Corpus (BRC), yang mencakup 36 laporan bugs. Hasil penelitian
menghasilkan skor rata-rata 78,22% untuk presisi, 82,18% untuk recall, 80,10%
untuk f-score, dan 81,66% untuk presisi piramida.

Penelitian yang dilakukan oleh (Tripathy & Ashok, 2023) meneliti
peringkasan teks menggunakan metode Abstractive Summarization berbasis deep
learning, yaitu bidirectional Long Short-Term Memory (LSTM) dan Pointer
Generator mode. Penelitian ini menggunakan dua dataset dari Amazon Fine Food
Review dan CNN/Daily Mail dengan total dataset sejumlah 121,782 dengan 80%
dataset sebagai data latih 12% sebagai data uji dan 8% sisanya sebagai data validasi.
Metode LSTM, yang dilengkapi dengan Bahdanau Attention Model Decoder dan

Conceptnet Numberbatch embeddings, serta metode Pointer Generator, yang



mengatasi masalah pengulangan kata dan ketidakmampuan jaringan untuk
menyalin fakta, dibandingkan dalam penelitian ini. Hasil menunjukkan bahwa
penggunaan berbagai parameter, seperti Cosine Similarity sebesar 0.29277002 dan
training epoch yang tepat, membantu menganalisis efisiensi model dalam
menghasilkan ringkasan yang lebih baik. Skor ROUGE-1 pada penelitian ini
sebesar 0.21058, ROUGE-2 0.37963, dan ROUGE-L 0.38653

Penelitian (Yuliska & Syaliman, 2022) menggunakan metode Bidirectional
Long Short Term Memory Network (Bi-LSTM) untuk peringkasan teks otomatis
berbasis kueri dengan pendekatan ekstraktif. Penelitian ini menggunakan dataset
DUC 2005-2007, yang terdiri dari artikel berita berbahasa Inggris yang
dikelompokkan dalam 145 topik dengan total 104.773 kalimat. Dataset ini
mencakup empat ringkasan referensi per topik. Dalam eksperimen, DUC 2005
digunakan sebagai data training, DUC 2006 sebagai data validation, dan DUC 2007
sebagai data testing. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa Bi-LSTM mampu
menghasilkan ringkasan dengan kinerja yang baik, dibuktikan dengan skor
ROUGE-1 sebesar 43.53, ROUGE-2 sebesar 11.40, dan ROUGE-L sebesar 18.67.

Penelitian oleh (Sari & Fatonah, 2021) berfokus pada peringkasan teks
otomatis pada modul pembelajaran berbahasa Indonesia. Objek penelitian ini
melibatkan sepuluh file modul pembelajaran yang berasal dari para dosen
Universitas Mercu Buana, dengan lima file berformat .docx dan lima file lainnya
berformat .pdf. Dalam penelitian ini, metode Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF) digunakan untuk pembobotan kata, sedangkan metode Cross

Latent Semantic Analysis (CLSA) diterapkan untuk proses peringkasan teks. Hasil
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penelitian  menunjukkan bahwa pengujian akurasi dilakukan dengan
membandingkan ringkasan manual yang dibuat oleh manusia dengan hasil
ringkasan dari sistem otomatis. Nilai rata-rata f-measure, precision, dan recall
tertinggi diperoleh pada tingkat kompresi 20%, dengan nilai masing-masing
0.3853, 0.432, dan 0.3715.

Penelitian oleh (Saputra et al., 2021) melakukan peringkasan teks abstraktif
menggunakan metode Long Short Term Memory (LSTM). Dataset yang digunakan
dalam penelitian ini adalah INDOSUM yang merupakan dataset benchmark untuk
peringkasan teks Bahasa Indonesia. Penelitian ini menggunakan skenario pengujian
berupa implementasi data preprocessing yang berbeda seperti pembagian
stemming, dan stopword removal. Setiap skenario pengujian memiliki
hyperparameter yang ditentukan sehingga tidak terdapat konfigurasi terhadap
masing-masing skenario. Hasil penelitian ini menghasilkan rata-rata skor ROUGE-
1 sebesar 0.13826 dan maksimum skor 0.50485 pada skenario tanpa stopword dan
stemming.

Penelitian oleh (Shaliha, 2021) menggunakan dataset dalam Bahasa
Indonesia dalam melakukan peringkasan abstraktif dengan metode Bidirectional
Long Short Term Memory (Bi-LSTM). Dalam meningkatkan performa model,
penelitian tersebut memakai Local Attention saat memprediksi hasil ringkasan.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa model yang dibangun memiliki skor ROUGE-
1 0.06236, dan skor ROUGE-2 0.00684.

Penelitian yang dilakukan (Jiang, et al., 2021) mengeksplorasi penggunaan

Bidirectional LSTM disertai dengan Attention Based guna melakukan tugas
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peringkasan teks. Dataset yang digunakan dalam penelitain ini adalah LCTS short-
text corpus yang diambil dari website Weibo dan Ttnew Long Text Corpus yang
digunakan pada NLPCC 2017-2018 untuk peringkasan teks yang terdiri dari lebih
dari 2 juta teks. Penelitian ini melakukan pengujian hyperparameter tuning dengan
mekanisme early stopping pada saat epoch pelatihan. Hasil menujukkan metode
yang digunakan memiliki skor ROUGE-1 0.2547, ROUGE-2 0.809, ROUGE-L
0.2903 pada dataset LCSTS dan ROUGE-1 0.2527, ROUGE-2 0.803, ROUGE-L
0.2904 untuk dataset Ttnews.

Dalam penelitian (Karo Karo et al., 2024) peringkasan teks pada ulasan
aplikasi Digital Library System diimplementasikan menggunakan metode
Maximum Marginal Relevance (MMR). Objek penelitian ini adalah ulasan
pengguna aplikasi Digital Library System yang merupakan aplikasi perpustakaan
mobile dari Universitas Negeri Medan (Unimed). Metode MMR digunakan dalam
proses peringkasan teks, sementara evaluasi hasil ringkasan dilakukan
menggunakan metrik precision, recall, dan Fl-score. Penelitian ini berhasil
mengidentifikasi 30 ulasan dengan skor MMR tertinggi, dan dari ulasan tersebut,
dihasilkan ringkasan yang terdiri dari 10 ulasan dengan peringkat MMR tertinggi.

Hasil ringkasan yang dihasilkan menunjukkan akurasi sebesar 30,51%, recall

sebesar 56,25%, dan F1-score sebesar 39,56%.

Tabel 2.1 Penelitian Terkait

No. Sumber Dokumen Pendekatan I Metode Hasil

Apache Project 78,22% presisi,

(Jindal & Bug Report Fuzzy C- 82,18% recall,
1 Kaur, 2020) Corpus (APBRC), | Ekstraktif means 80,10% f-score, dan

’ dan Bug Report clustering 81,66% presisi

Corpus (BRC) piramida.
Long Short
2 (:1ap;(t)r2ale):t INDObSeIrjilt\;[)(TekS Abstraktif | Term Memory ROUOGllﬁégjgbesar
i (LSTM) )
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No. Sumber Dokumen Pendekatan | Metode Hasil
ROUGE-1 sebesar
. . 0.2527, ROUGE-2
3 (Jla; (%2? al., LCSTS Corpus Abstraktif CII:I;\I,I:I\]?II_ sebesar 0.0803, dan
) ROUGE-L sebesar
30.56
Bidirectional
4 (Shaliha, Teks Bahgsa Abstrakiif Long Short- igligféguogé%g
2021) Indonesia Term Memory 0.00684
(LSTM) ) )
. . Bidirectional
(Tripathy & Amazog Fine . Long Short- Cosine Similarity
5 Ashok, Food Review dan | Abstraktif Term Memory | sebesar 0.29277002
2023) CNN/Daily Mail (LSTM) '
Skor ROUGE-1
Bidirectional sebesar 43.53,
(Yuliska & DL[];T1 (;e(g;c:‘z?:m Long Short ROUGE-2 sebesar
6 Syaliman, Conference )g Abstraktif | Term Memory 11.40, dan
2022) 2005-2007 Network (Bi- ROUGE-L sebesar
LSTM) 18.67.
Term
Frequency-
Inverse Nilai f-measure,
(Y. M. Sari ;1)211?&:11;}2?;11 Document precision, dan recal
o . Frequency / masing-masing
7 & Fatonah, yang dosen Ekstraktif (TF-IDF), dan | 0.3853,0.432, dan
2021) Universitas Mercu Cross La’tent ’ 0’3 7'1 5 ’
Buana Semantic
Analysis
(CLSA)
o Maccimum Akurasi sebesar
(Karo Karo Ulasan aplikasi ' Marginal 30,51%, recall
8 etal., 2024) Digital Library Ekstraktif Relevance sebesar 56,25%,
? System (MMR) dan F1-score
sebesar 39,56%.
Bidirectional
Penclitian Umpan Balik ' Long Short
in Pengggna website | Abstraktif | Term Memory
SiBayar Network (Bi-
LSTM)

Berdasarkan Tabel 2.1, peringkasan dokumen dalam konteks yang
berhubungan dengan software engineering masih dieksplorasi pada peringkasan
ekstraktif. Sedangkan untuk peringkasan abstraktif menggunakan Bi-LSTM masih

belum dieksplorasi. Dengan demikian penelitian ini memilih fokus pada
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peringkasan teks Bi-LSTM dengan pendekatan abstraktif dengan mengeksplorasi

dokumen pada konteks software engineering.

2.2 Umpan Balik Pengguna

Umpan balik pengguna adalah informasi yang diberikan oleh seseorang
yang telah menggunakan suatu produk atau layanan mengenai bagaimana mereka
melihat dan berinteraksi dengan produk tersebut (Kanev et al., 2023). Umpan balik
ini bisa mencakup berbagai jenis, seperti komentar, saran, keluhan, atau pujian.
Komentar meliputi aspek-aspek spesifik dari produk, sementara saran dan keluhan
bisa memberikan informasi tentang area yang perlu diperbaiki atau fitur yang
mungkin diperlukan (Yan et al., 2023).

Dalam pengujian perangkat lunak, umpan balik pengguna sangat penting
untuk perkembangan perangkat lunak, karena memberikan informasi berharga
untuk menentukan kebutuhan dan meningkatkan kualitas perangkat lunak
(Supriyono, 2019). Umpan balik ini dapat memberikan informasi tentang bug,
kesalahan, atau masalah fungsional yang dialami pengguna di dunia nyata

(Martens, 2020)

2.3 Text Summarization

Text Summarization adalah proses merangkum dokumen yang panjang
menjadi versi yang lebih singkat sambil tetap mempertahankan informasi penting
(Thange et al., 2023). Tujuan utama dari text summarization adalah untuk
membantu pengguna memahami inti dari sebuah dokumen tanpa harus membaca

keseluruhan teks (Raundale & Shekhar, 2021). Ada dua pendekatan utama dalam
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merangkum teks: ekstraktif dan abstraktif (Sohail et al., 2020). Proses peringkasan
teks melibatkan beberapa tahap, seperti praproses, ekstraksi fitur, pembobotan
kalimat dan summary extraction (Varade et al., 2021).

Metode ekstraktif memilih kalimat-kalimat langsung dari teks sumber untuk
disertakan dalam ringkasan (El-Kassas et al., 2021). Teknik ini menggunakan
algoritma untuk menentukan kalimat mana yang paling relevan berdasarkan
frekuensi kata atau hubungan antar kalimat (Suleiman & Awajan, 2020). Metode
abstraktif menghasilkan ringkasan dengan membuat kalimat baru yang
menggambarkan informasi utama dari teks sumber. Proses tersebut melibatkan
pendalaman konten teks dan penyampaian informasi dengan cara yang lebih
ringkas dan terstruktur (Patel & Mangaokar, 2020).

Berdasarkan jumlah sumber dokumennya text summarization terbagi
menjadi dua jenis utama, yaitu single document summarization dan multi document
summarization. Single document summarization adalah proses menghasilkan
ringkasan dari satu dokumen tunggal, dengan tujuan menyajikan inti informasi
secara ringkas tanpa mengubah makna utama dari teks sumber. Sementara itu, multi
document summarization merupakan teknik merangkum informasi dari beberapa
dokumen yang saling berkaitan atau membahas topik yang sama, untuk
menghasilkan satu ringkasan terpadu yang merepresentasikan keseluruhan isi

dokumen.

2.4 Long Short-Term Memory
Long Short-Term Memory (LSTM) pertama kali diperkenalkan pada 1997

oleh Hochreiter dan Schmidhuber, sebagai alternatif dari Recurrent Neural Network
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(RNN). Jaringan RNN Metode LSTM mengatasi masalah tersebut dengan
menerapkan konsep memory cell yang dapat menyimpan informasi dalam jangka
waktu yang lebih lama (Okut, 2021). LSTM bisa belajar menghubungkan jeda
waktu yang lebih dari 1000 langkah waktu dengan menjaga aliran error tetap stabil
melalui constant error carrousels (CEC) . Dengan keunggulan itu, LSTM mampu
mempelajari data sekuensial panjang dengan baik, sehingga LSTM mampu bekerja
dengan baik dalam mengolah pemodelan bahasa seperti analisis sentimen dan
pemrosesan bahasa alami. LSTM menerapkan konsep memory cell yang meliputi

empat gerbang: input gate, forget gate, dan output gate (Yu et al., 2019).

C
C—1——® + - G
Forget Input —’(’;‘\/ Output (*)——- h:
Gate Gate . Gate
fe U Gt 0¢
o) Lo (=] (o]

ht - 1 \| /
Gambar 2.1 Struktur gerbang LSTM (Hasan et al., 2019)

Forget gate memiliki peran mengontrol informasi lama yang perlu dihapus
dari sel memori (Greff et al., 2017a). Fungsinya adalah menentukan bagian mana
dari memori yang tidak lagi relevan dan dapat dilupakan. Jika forget gate
memberikan nilai mendekati 1, berarti informasi lama tetap disimpan dalam
memori, sementara nilai mendekati 0 berarti informasi tersebut dihapus. Seperti
input gate, forget gate juga menggunakan fungsi sigmoid pada persamaan 2.1 untuk
memutuskan informasi mana yang harus dilupakan atau disimpan (Qian et al.,

2016). Perhitungan forget gate dinyatakan dalam Persaman 2.2 berikut.
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1

o(x)= = (2.1)
ft = G(fo' xt+th'ht_1+bf) (22)
Keterangan :
e : bilangan Euler (bernilai sekitar 2,718)
fi : nilai forget gate
o : fungsi sigmoid
fo : bobot forget gate yang didapat selama pelatihan
he_q . hidden state dari waktu sebelumnya
X¢ : input pada waktu €
bf : forget gate bias

Input gate berfungsi mengontrol informasi baru yang akan dimasukkan ke
dalam sel memori. Gerbang ini menentukan seberapa banyak data dari input saat
ini yang akan disimpan dalam memori LSTM. Jika gerbang ini terbuka, informasi
baru dapat diperbarui di sel memori. Sebaliknya, jika tertutup, data baru tersebut
tidak akan diterima (Qian et al., 2016). Fungsi aktivasi sigmoid digunakan di input
gate untuk menghasilkan nilai antara 0 dan 1, di mana nilai 0 menunjukkan bahwa
informasi tidak akan dimasukkan, dan nilai 1 menunjukkan bahwa informasi akan

diterima sepenuhnya. Berikut Persamaan 2.3 dan 2.4 yang menyatakan perhitungan

input gates
ir = o(Wiy xe+Wiphe—1+Dbp) (2.3)
C~t = tanh(ng' xt+WE'ht_1+bEx) (24)
Keterangan :
it : nilai input gate
(0] : fungsi sigmoid
Ce : nilai memory candidate

W, : bobot memori kandidat
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Selanjutnya, informasi pada cell state awal diperbarui ke cell state yang

baru dengan persamaan berikut.

Co=fo*Cg+ig*Cy (2.5)
Keterangan :
Ce : nilai cell state baru
Ce : nilai memory candidate
Ciq : nilai cell state sebelumnya

Output gate bertugas mengontrol informasi yang akan dikeluarkan dari cel/
state sebagai output (Greff et al., 2017b). Gerbang ini memutuskan bagian mana
dari informasi dalam sel memori yang relevan untuk digunakan sebagai output pada
langkah waktu saat ini. Selain itu, informasi ini juga berperan dalam perhitungan di
langkah waktu berikutnya. Qutput gate menggunakan fungsi sigmoid untuk
memilih informasi yang akan diteruskan ke output, dan fungsi fanh digunakan
untuk menentukan nilai output yang akan dikeluarkan yang berkisar dari -1 sampai
1. Fungsi tanh dinyatakan dalam persamaan 2.6. Perhitungan output gate

dinyatakan dalam persamaan 2.7 dan 2.8 berikut.

eX_g—X

tanh(z) = prap (2.6)
0r = o(Wox" xe+Wopnhe_1+b,) (2.7
h’t = 0¢ - tanh(Ct) (28)
Keterangan :
0¢ : nilai output gate
o : fungsi sigmoid
h; : nilai hidden state

Ce : cell state
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2.5 Bidirectional Long Short-Term Memory

Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) adalah varian dari
Long Short-Term Memory (LSTM) yang memungkinkan jaringan saraf untuk
mempertimbangkan konteks sekuensial dari kedua arah, baik dari masa lalu
(forward) maupun masa depan (backward) (Sutskever et al., 2014). Dalam
arsitektur standar LSTM, informasi hanya mengalir dalam satu arah, yaitu dari masa
lalu ke masa depan. Bi-LSTM memperluas kemampuan ini dengan
menggabungkan dua LSTM, satu memproses input secara maju (forward) dan yang
lainnya secara mundur (backward). Hal ini memungkinkan model untuk
menangkap konteks dari seluruh urutan data, sehingga meningkatkan kemampuan
untuk memahami informasi yang bergantung pada keseluruhan konteks, baik
sebelum maupun sesudabh titik tertentu dalam urutan (Siami-Namini et al., 2019).

Mekanisme kerja Bi-LSTM melibatkan dua lapisan LSTM yang berjalan
secara paralel. Lapisan pertama memproses urutan input dari awal hingga akhir,
sementara lapisan kedua memprosesnya dari akhir hingga awal. Setelah itu, hasil
dari kedua arah ini digabungkan atau dirata-rata untuk menghasilkan output akhir
(Zhang et al., 2018). Penggabungan sekuens tersebut dinyatakan dalam persamaan

2.9 berikut (Ghojogh & Ghodsi, 2023).

Yt = 0(hy, he) (2.9)
Keterangan :
Vi : vektor gabungan
: fungsi concatenation

(0}
h; : hidden states pada forward pass
h; : hidden states pada backward pass



19

Dengan cara ini, Bi-LSTM dapat mempertimbangkan informasi dari seluruh
urutan, yang membuatnya sangat cocok untuk tugas-tugas yang membutuhkan
pemahaman penuh dari konteks, seperti pemrosesan bahasa alami (NLP), di mana
makna suatu kata sering kali dipengaruhi oleh kata-kata di sekitarnya, baik sebelum

maupun sesudahnya (Mohammad Masum et al., 2019).

Yo g}

Sl A ‘ D I A “‘50
(o 1A 1A 1A s
- T P
(Xo)  (Xg) (x,)

N / N N

Gambar 2.2 Lapisan-lapisan Bi-LSTM (Imrana et al., 2021)

Diagram pada Gambar 2.2 menunjukkan struktur lapisan Bi-LSTM dimana
A dan A'adalah nodes berupa lapisan Bi-LSTM. Simbol X; bertindak sebagai input
dan Y; sebagai output yang didapat dari gabungan node A dan A’ (Cui et al., 2020).
Pemrosesan dua arah dapat diamati dari dua arah panah hidden state S, ke S; yang
berbeda, yang masing-masing bergerak maju dari arah depan dan belakang.
Pemrosesan pada Bi-LSTM melibatkan beberapa jaringan yang terdiri dari cell
state, forget gate, input gate dan output gate seperti halnya jaringan pada lapisan
LSTM.

Perbedaan utama antara LSTM biasa dan Bi-LSTM adalah arah aliran

informasi (Huang et al., 2015a). LSTM standar hanya melihat data dari satu arah
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(forward) dan biasanya digunakan ketika urutan masa depan tidak tersedia atau
tidak relevan. Sebaliknya, Bi-LSTM melihat data dari dua arah, yang
memungkinkan pemahaman yang lebih kaya tentang konteks. Meskipun Bi-LSTM
lebih kuat dalam menangkap informasi konteks penuh, hal ini juga berarti bahwa
Bi-LSTM memerlukan lebih banyak memori dan waktu komputasi dibandingkan
dengan LSTM biasa karena ada dua lapisan yang harus dilatih secara bersamaan.
Bi-LSTM sangat berguna untuk tugas-tugas di mana konteks dari kedua
arah sangat penting. Contohnya, dalam pemrosesan teks, seperti named entity
recognition (NER), parsing bahasa alami, terjemahan mesin, dan analisis sentimen,
di mana makna atau hubungan antara kata-kata dapat dipengaruhi oleh kata-kata di
depan maupun di belakangnya (Nallapati et al., 2016). Namun, jika data bersifat
sekuensial dengan aliran waktu atau dalam kasus pemrosesan real-time di mana
informasi masa depan tidak tersedia, LSTM standar lebih tepat digunakan

(Jozefowicz et al., 2015).



BAB III

DESAIN DAN IMPLEMENTASI

3.1 Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan data umpan balik pengguna website SiBayar
Pondok Pesantren Sabilurrosyad Gasek Malang, yang berfokus pada fitur
herregistrasi dan syahriah. Peneliti mengumpulkan data umpan balik website pada
semester genap tahun ajaran pesantren pada bulan Februari 2025. Responden adalah
santri Pondok Pesantren Sabilurrosyad, dengan pengumpulan data melalui
kuesioner daring (Google Form) yang berisi 6 pertanyaan seputar pengalaman,
keluhan maupun saran pengguna dalam menggunakan fitur di website yang tertera

dalam Lampiran 1.

3.2 Input Data

Input sistem adalah jawaban responden terhadap 5 pertanyaan yang
digabungkan menjadi 3 kategori: fitur login, pengisian form daftar ulang, dan
keseluruhan pengalaman pengguna. Sebelum digabungkan, peneliti menyeleksi
jawaban kuesioner untuk memastikan kesesuaian jawaban responden dengan
pertanyaan dalam kuesioner. Setiap responden menghasilkan 3 data teks yang
mewakili pendapat mereka tentang masing-masing fitur. Kemudian umpan balik
tersebut diringkas oleh ahli untuk menjadi fitur ringkasan manusia. Tabel 3.1 adalah
contoh data yang akan digunakan serta dua fitur user feedback (umpan balik
pengguna) dan human_summary (ringkasan ahli) yang akan menjadi input bagi

sistem.

21



Tabel 3.1 Contoh input data
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No. Feedback Pengguna

Ringkasan Manusia

bayar saja tidak usah input banyak data.

Website sibayar terlalu banyak form yang harus saya
inputkan. Setiap ingin melanjutkan ke form berikutnya,
kok harus simpan data dulu ya. Jadinya proses daftar
ulang agak ribet karena banyak data yang harus saya
masukkan. Menurut saya daftar ulang itu ya tinggal

Proses input form ribet banyak
data daftar ualng tidak usah
input banyak data

setiap bulan ketika setelah saya bayar.

Akses sangat mudah dan rincian syahriah bisa dilihat
2 | setiap bulannya beserta password wifi yang diberikan

Akses mudah, rincian syahriah
dan password wifi tersedia
setiap bulan

membuat tampilan terlalu belibet.

Mungkin tata letak menu di bawah itu sebaiknya satu
3 | saja, boleh disamping atau dibawah. Karena bisa

tata letak menu di bawah
sebaiknya satu saja, agar tidak
belibet.

3.3 Desain Sistem

Alur sistem yang dinyatakan pada Gambar 3.1 secara garis besar dimulai

dari input data, pemrosesan data, hingga hasil pemrosesan data (output). Data input

akan melalui tahap data preprocessing yang meliputi beberapa langkah untuk

membersihkan data agar di tahap selanjutnya proses akan berjalan lebih efektif.

Selanjutnya, data hasil preprocessing akan diproses dalam model algoritma Bi-

LSTM untuk meringkas teks. Selanjutnya hasil ringkasan dari Bi-LSTM dievaluasi

untuk melihat seberapa bagus performa algoritma tersebut dalam menjalankan

tugas peringkasan teks.

Meringkas Tek:
Data proprocossing |—f  etnEies o

|—.| Evaluasi Performa

3.4 Data Preprocessing

l

Hasil
Ringkasan

Gambar 3.1 Alur Desain Sistem

Tahap data preprocessing bertujuan untuk meningkatkan kualitas data

dengan mengatasi ketidakseragaman data dan inkonsistensi data agar siap untuk
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analisis lebih lanjut, (Singh & Gaur, 2019). Tahap tersebut dalam penelitian ini
divisualisasikan pada Gambar 3.2 yang meliputi beberapa langkah seperti

pembersihan data hingga menyeragamkan panjang input.

Data Input

| Cleaning ‘

!

| Tokenization ‘

!

‘ Padding and Truncating |

!

Data Hasil
preprocess

Gambar 3.2 Tahap Preprocessing

3.4.1 Cleaning

Cleaning merupakan tahap pertama dalam data preprocessing berdasarkan
diagram Gambar 3.2 yang bertujuan untuk untuk memastikan teks dalam dataset
bersih dan siap digunakan untuk pemrosesan lebih lanjut. Contoh sebelum dan
sesuah data cleaning dinyatakan pada Tabel 3.2. Dalam melakukan data cleaning
pertama, digunakan regex (regular expression) untuk menghilangkan semua
karakter yang bukan huruf, seperti angka, tanda baca, dan simbol khusus. Selain
itu, diterapkan case folding, yaitu proses mengubah seluruh huruf dalam teks
menjadi huruf kecil (lowercase), yang bertujuan untuk menyamakan bentuk kata

yang ditulis dengan huruf besar maupun kecil. Kedua proses ini bersama-sama
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memastikan bahwa teks bersih, seragam, dan siap digunakan untuk tahap tokenisasi

dan proses pemodelan lebih lanjut.

Tabel 3.2 Contoh Data Cleaning

No. Sebelum cleaning Sesudah cleaning
Website sibayar terlalu banyak form yang | website sibayar terlalu banyak form yang
harus saya inputkan. Setiap ingin harus saya inputkan setiap ingin
melanjutkan ke form berikutnya, kok melanjutkan ke form berikutnya kok harus
1 harus simpan data dulu ya. Jadinya proses | simpan data dulu ya jadinya proses daftar
daftar ulang agak ribet karena banyak ulang agak ribet karena banyak data yang
data yang harus saya masukkan. Menurut | harus saya masukkan menurut saya daftar
saya daftar ulang itu ya tinggal bayar saja | ulang itu ya tinggal bayar saja tidak usah
tidak usah input banyak data. input banyak data
Akses sangat mudah dan rincian syahriah | akses sangat mudah dan rincian syahriah
bisa dilihat setiap bulannya beserta bisa dilihat setiap bulannya beserta
2 | password wifi yang diberikan setiap password wifi yang diberikan setiap bulan
bulan ketika setelah saya bayar. ketika setelah saya bayar
Mungkin tata letak menu di bawah itu mungkin tata letak menu di bawah itu
3 sebaiknya satu saja, boleh disamping atau | sebaiknya satu saja, boleh disamping atau
dibawah. Karena bisa membuat tampilan | dibawah karena bisa membuat tampilan
terlalu belibet. terlalu belibet

3.4.2 Tokenization

Tokenization adalah proses memecah teks menjadi unit-unit kecil yang
disebut token. Tujuannya adalah untuk mengubah teks menjadi bentuk yang lebih
mudah dipahami oleh model pembelajaran mesin, karena model tidak dapat
langsung bekerja dengan teks mentah. Dengan memecah teks menjadi token, setiap
kata dalam teks dapat dianalisis dan diproses secara individual oleh model.

Dalam proses tokenization, penelitian ini menggunakan library Keras
Tokenizer yang memecah kalimat menjadi kata tunggal lalu melakukan vektorisasi

(mengubah kata menjadi representasi numerik) sehingga berbentuk token.

Tabel 3.3 Contoh Tokenization

No. Sebelum fokenization

website sibayar terlalu banyak form yang harus saya
inputkan setiap ingin melanjutkan ke form berikutnya
kok harus simpan data dulu ya jadinya proses daftar
ulang agak ribet karena banyak data yang harus saya

Sesudah tokenization
[68,25,84,38,7,3,16,9,100,
178,31,7,826,16,111,4,92,
465,467,116,8,6,155,295,2
3,38,4,3,16,9,243,78,9.8,6,
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No. Sebelum tokenization Sesudah tokenization
masukkan menurut saya daftar ulang itu ya tinggal bayar | 89,465,436,51,70,2,246,16
saja tidak usah input banyak data 3,38,4]

akses sangat mudah dan rincian syahriah bisa dilihat | [26,19,12,1,259,27,5,118,1
setiap bulannya beserta password wifi yang diberikan | 00,379,223,44,18,3,261,10
setiap bulan ketika setelah saya bayar 0,55,45,77,9,51]

mungkin tata letak menu di bawah itu sebaiknya satu | [60,524,364,59,14,222 89,
3 saja, boleh disamping atau dibawah karena bisa | 54,146,70,525,526,34,527,
membuat tampilan terlalu belibet 23,5,254,73,84,528]

Pada Tabel 3.3 di atas, setiap angka yang ada pada tokenization ini mewakili
indeks yang ada pada kamus kosa kata yang dibentuk pada proses tokenization,

dengan setiap angka mewakili kata yang berbeda.

3.4.3 Padding and Truncating

Penelitian ini menggunakan metode Bi-LSTM yang membutuhkan fixed-
length input karena data akan melalui fraining dalam bentuk batch. Oleh karena itu,
diperlukan penyeragaman ukuran input agar algoritma bekerja dengan baik(Bier et
al., 2022). Padding menambah panjang input ke ukuran tetap, sementara truncating
memotong teks yang terlalu panjang agar sesuai. Misalkan sebuah teks memiliki 20
token dengan maksimal token yang ditentukan sebanyak 30. Maka, teks tersebut
akan ditambahkan padding berupa token berisi angka 0 untuk menyeragamkan
ukuran input. Apabila teks memiliki panjang melebihi maksimum token, maka teks
akan di-truncate agar ukuran teks sama seperti maksimal token(Ding et al., 2024).

Implementasi padding (apabila panjang sequence=>50) dapat dilihat di Tabel 3.4

Tabel 3.4 Contoh Padding

No. Sebelum padding Sesudah padding
[[68,25,84,38,7,3,16,9,100,178,31,7,826,16,1 | [68,25,84,38,7,3,16,9,100,178,31,7,826,
11,4,92,465,467,116,8,6,155,295,23,38,4,3,1 | 16,111,4,92,465,467,116,8,6,155,295,2
6,9,243,78,9,8,6,89,465,436,51,70,2,246,163, | 3,38,4,3,16,9,243,78,9,8,6,89,465,436,5
38,4]] 1,70,2,246,163,38,4, 0, 0, 0]]
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No. Sebelum padding Sesudah padding
[26, 19, 12, 1, 259, 27, 5, 118, 100, 379,
, | 12619,12,1259.27,5,118,100,379.223 44,1, g? 44,18, 3,261, 100, 55, 45,77, 9,
3.261,100,55.45.77.9,51] 0.0.0.0.0.0.0,0.0.0.0.0.0.0.0.0.
0.0,0.0,0,0.0,0.0,0. 0,0, 0]
[60, 524, 364, 59. 14, 222, 89, 54, 146,
5 | 160.524.364,50,14.22,89,54,146,70.525.526, ;2’ g;g 526, 34,527,23, 5,254, 73,
34,527.23.5.254.73.84.528] 00.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0]

Berdasarkan Tabel 3.4 di atas, padding menambahkan nilai 0 ke dalam data
untuk memastikan panjang input pada setiap data berjumlah sama. Berikut Tabel

3.5 apabila batas panjang sekuens = 20 sementara input memiliki panjang 55 token.

Tabel 3.5 Contoh Truncating

No. Sebelum truncating Sesudah truncating
[[68,25,84,38,7,3,16,9,100,178,31,7,826,16,111,4,92, | [68,25,84,38,7,3,16,9, 100,
1 465,467,116,8,6,155,295,23,38,4,3,16,9,243,78,9,8,6, | 178,31,7,826,16,111, 4,92,

89,465,436,51,70,2,246,163,38,4]] 465, 467, 116]
5 | [26,19,12,1259,27,5,118,100,379,223,44,18,3,261,10 [120% 1397’ 9122’ 213’ 2:49’ lzg g ééf
0,55,45,77,9,51] , 379,223, 44, 18, 3, 261,

100, 55, 45, 77, 9]

[60, 524, 364, 59, 14, 222, 89,
54,146, 70, 525, 526, 34, 527,
23,5,254, 73, 84, 528]

[60, 524, 364, 59, 14, 222, 89, 54, 146, 70, 525, 526,
3 34,527, 23, 5,254, 73, 84, 528]

Pada Tabel 3.5 di atas, truncating memastikan data tidak melebihi batas

panjang input untuk menjaga keseragaman panjang data.

3.5 Bi-LSTM untuk Peringkasan Teks

Penelitian ini menggunakan pendekatan abstraktif dalam melakukan tugas
peringkasan teks menggunakan metode Bi-LSTM. Peringkasan teks dengan
pendekatan abstraktif bekerja dengan cara menangkap ide pokok yang digunakan

sebagai dasar bagi pembentukan ringkasan teks. Metode Bi-LSTM dipilih karena
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performanya yang bagus dalam tugas peringkasan otomatis dalam berbagai
penelitian terdahulu.

Bi-LSTM memiliki dua lapisan, satu lapisan untuk memproses input dari
awal hingga akhir urutan (forward pass), dan lapisan lainnya untuk memprosesnya
dari belakang ke awal urutan (backward pass) (Shabanian et al., 2017). Tujuan dari
diberlakukannya dua arah pemrosesan input ini adalah untuk memahami hubungan

suatu kata dalam kalimat berdasarkan pola kata sebelum dan sesudahnya.

3.5.1 Arsitektur Model

Encoder Decoder

EmbeddingLayer  Bi-LSTM Layer Concatenate EmbeddingLayer  Pi-lSTM Layer  Concatenate

/'7\.
Bi-LSTM L - LSTM <
e = |1
/ . . Output
Input Bi-LSTM | — LSTM Layer
Layer —{ [ - Input| | = (Softmax)

i 1| I/ Y Layer
I
I

|
| P
1 . -
v ! T

| Bi-LSTM ‘ﬁi. — LSTM .

Attention Mechanism

Gambar 3.3 Arsitektur Bi-LSTM

Model yang dibangun dalam arsitektur di penelitian ini merupakan model
Sequence-to-Sequence (Seq2Seq) berbasis Bi-LSTM dengan mekanisme Attention
sebagaimana pada Gambar 3.3. Oleh karena menggunakan model seq2seq, model
ini terdiri dari dua bagian utama, yaitu encoder dan decoder, yang bekerja secara
bersamaan untuk menangkap informasi dari teks input dan menghasilkan keluaran
yang lebih terstruktur(Wu & Xing, 2024).

Berikut adalah rincian input dan output dari setiap lapisan pada arsitektur

peringkasan teks Bi-LSTM.



Tabel 3.6 Lapisan dalam arsitektur model

No. Layer (type) Output Shape Param # Connected to
1 decoder_input (None, None) 0 -
2 (InputLayer)
3 encoder_input (None, 50) 0 -
4 (InputLayer)
jumlah vocab
5 embedding_1 (None, None, 100) | pada dataset * encoder_input[0]...
100
6 (Embedding) decoder_input[0]...
7 bidirectional [(None, 50, 200), 160,800 embedding_1[0][0]
8 (Bidirectional) (None, 100),
(None, 100),
(None, 100),
(None, 100)]
9 concatenate (None, 200) 0 bidirectional[0]...
(Concatenate) bidirectional[0]...
10 concatenate_1 (None, 200) 0 bidirectional[0]...
(Concatenate) bidirectional[0]...
11 Istm_1 (LSTM) [(Nogg’o')\m”e’ 240,800 embedding_1[1][0]...
(None, 200), concatenate[0][0]...
(None, 200)] concatenate_1[0]...
12 attention (None, None, 200) 0 Istm_1[0][0],
(Attention) bidirectional[0]...
13 concatenate_2 (None, None, 400) 0 Istm_1[0][0],
(Concatenate) attention[0][0]
14 dense (Dense) (None, None, 865) 346,865 concatenate_2[0]...

Tabel 3.6 di atas berisi urutan arsitektur model dari yang paling awal hingga
akhir. Selain itu pada tabel juga dirinci jumlah dimensi, jumlah input yang diterima,

jumlah parameter, dan juga hubungan antar lapisan pada arsitektur.

3.5.1.1 Input Layer

Arsitektur model memiliki dua input layer yang masing-masing menjadi
input bagi lapisan encoder dan decoder. Berdasarkan Tabel 3.7 decoder input
menerima urutan target yang akan diprediksi, dengan bentuk output (None, None),
di mana dimensi pertama menunjukkan ukuran batch yang dapat bervariasi,

sementara dimensi kedua menunjukkan panjang urutan yang juga bervariasi,
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biasanya sesuai dengan panjang teks target dalam tugas seperti ringkasan atau
penerjemahan. Input ini tidak memiliki parameter, melainkan hanya
mendefinisikan bentuk input untuk decoder.

Sementara itu, encoder input menerima urutan input dari sumber, seperti
teks yang ingin diproses atau diterjemahkan, dengan panjang tetap 50 token (atau
sub-token). Bentuk outputnya adalah (None, 50), yang berarti model akan
menerima urutan input dengan panjang yang sudah ditentukan (50 token). Sama
seperti decoder_input, lapisan ini juga tidak memiliki parameter dan hanya
berfungsi untuk memberi bentuk pada data input yang akan diteruskan ke lapisan

berikutnya, yakni embedding layer.

3.5.1.2 Embedding Layer

Setelah menerima input, data diteruskan ke Embedding Layer, yang
bertugas mengubah urutan token (kata atau sub-kata) menjadi vektor berdimensi
100. (Satvika et al., 2021). Vektor-vektor ini merupakan representasi kontinu dari
kata-kata dalam ruang vektor, yang memungkinkan model untuk memahami
hubungan semantik antar kata. Penelitian ini menggunakan bantuan Embedding
pada library Keras. Berdasarkan apa yang ditulis pada dokumentasi di website
Keras, Embedding bekerja dengan mengubah input berupa bilangan bulat positif

(yang mewakili kata atau token) menjadi dense vector tetap berdimensi tertentu.

Output dari embedding layer memiliki bentuk (None, None, 100), di mana

dimensi pertama adalah ukuran batch, dimensi kedua adalah panjang urutan input
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(timestep), dan dimensi ketiga adalah dimensi vektor embedding yang berjumlah
100.

Lapisan embedding ini menggunakan matriks embedding yang trainable
(dapat dilatih), dengan total parameter sebesar jumlah vocab dari dataset dikalikan
dengan besar dimensi pada embedding dimesion. Embedding Layer untuk Encoder
bertugas untuk mengubah urutan token dari input sumber. Sementara itu,
Embedding Layer untuk Decoder memiliki fungsi yang serupa, yaitu mengubah
urutan token target (kata yang akan diprediksi) menjadi representasi vektorial.
Decoder memerlukan embeddings yang terpisah karena urutan yang diprediksi
berbeda dari input sumber. (Kothari et al., 2020)

Berikut adalah contoh dari output Embedding layer yang memiliki ukuran
batch size 1, dengan panjang timestep 50 serta ukuran dimensi embedding sebesar
100 (1, 50, 100).

Tabel 3.7 Contoh output Embedding Layer dengan shape (1, 50, 100).

Timestep (t) | Embedding

[-0.0551 -1.0308 -0.52812-0.26787 -0.10296 -0.2622 0.3692 0.30433 -0.6336
0.6306

-0.2471 -0.3438 -0.7207  0.3104 -0.7552 0.1975 0.38782287 -0.1995 -
0.00418 -0.1883]

[3.3736 1.1842-1.2748 1.965 -7.2215 1.3425 6.1860 -3.694

1.3483 -1.3079 1.104

2 ce
2.9600 1.8100 1.1270 8.1700 1.8530 -3.4330 2.3990 -8.8600
-8.8100 -3.1100 8.3000 -4.0200]
[0.4764 0.0571 -0.0589 0.1272 -0.6504 -0.0418 -0.0369 -0.2163 -0.0945
-0.459
3

-0.0955 0.1809 0.5048 -0.1647 0.2716 0.0577 0.2192 -0.1762 -0.1367
0.2191]
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3.5.1.3 Lapisan Encoder

Pada lapisan encoder, Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM)
digunakan untuk memahami konteks teks secara lebih luas dengan membaca urutan
kata dari dua arah(forward dan backward pass) (Zhu & Yu, 2017). Informasi pada
forward pass dimulai dari awal hingga akhir sekuens. Forward pass memproses
urutan input dari awal hingga akhir, secara bertahap memperbarui hidden state di
setiap langkah waktu berdasarkan informasi yang telah dilihat hingga titik waktu
tersebut. Proses ini melibatkan perhitungan pada setiap langkah waktu yang
diinisasi dengan t.

Diketahui hasil word embedding dari kumpulan kata ‘website sibayar form
input lanjut’ yang bertindak sebagai input x; hingga x5 sebagai berikut.
[-0.00719, 0.004232890431, 0.002163394678, 0.001528491210, 0.002764832145], [0.007696646,
0.007696646348, 0.009120642456, 0.003176542198, 0.004583791203], [-0.009508036273, -
0.009508036829, 0.007779993653, 0.005931826401, 0.006829145702], [0.007425896112,
0.008356192045, 0.009234578192, 0.010689405784, 0.011897625341], [0.012879405612,
0.013743218945, 0.014634527109, 0.015407829681, 0.016532194817]].

Penelitian ini menerapkan Bi-LSTM dengan menggunakan /ibrary dari
Keras layers.Bidirectional dengan parameter layer yang diisi dengan LSTM. Bi-
LSTM terbentuk dari kelas Bidirectional yang bertindak untuk membungkus
lapisan LSTM, agar LSTM dapat memproses data sekuensial dari dua arah
sekaligus, yaitu dari awal ke akhir (forward) dan dari akhir ke awal (backward).
(Géron, 2022)

Selain itu, penelitian ini menerapkan beberapa parameter pada kode LSTM

dengan menggunakan class Bidirectional(LSTM(hidden_units, return_state=True
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return_sequences=True, kernel initializer=glorot uniform())) yang memiliki
kegunaan, antara lain: hidden units menentukan jumlah neuron dalam hidden states
pada LSTM, yang dalam penelitian ini menggunakan 100 neuron (Reimers &
Gurevych, 2017); return_sequences=True menghasilkan output pada setiap
timestep untuk urutan lebih lanjut; refurn state=True mengembalikan output,
hidden state, dan cell state sebagai keluaran dari Bi-LSTM; kernel initializer
mengatur inisialisasi bobot; Dropout adalah teknik regularisasi yang secara acak
menonaktifkan sebagian unit atau koneksi pada input selama pelatihan untuk
mencegah overfitting (Srivastava et al., 2014); Recurrent dropout adalah teknik
regularisasi yang diterapkan pada koneksi recurrent (internal) antara timestep
dalam lapisan LSTM..(Keras, n.d.)

Penelitian ini menggunakan kernel initializer berupa distribusi uniform
Glorot Initialization untuk menentukan weight awal untuk setiap gates. Proses
inisialisasi bobot menggunakan Glorot Initialization agar membantu model dalam
mengoptimisasi nilai loss function dibandingkan metode inisialisasi yang lain
seperti Random Initialization (Glorot et al., 2011) .

Misalkan diketahui terdapat 1 neuron di LSTM, 1 input fitur, dan 1 neuron
hidden state, yang dinyatakan oleh n;, =1 dan n,,; = 1 pada Persamaan 3.1
berikut.

V6 V6

\/nin+nout ’ \/nin+nout

— V6 V6
= VIt1 Vi+1

U= (-1.732,1.732)

U = (3.1)

)
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Berdasarkan hasil dari distribusi Glorot Uniform, maka diketahui bobot-
bobot untuk setiap gates pada layer forward dan backward pass yang didapat dari

sampling acak rentang U = (—1.732, 1.732) dinyatakan dalam Tabel 3.7 dan 3.8.

Tabel 3.8 Contoh Inisialis

asi Bobot Forward Pass

No. Gate Bobot gate Hidden state
1 Input Gate W, = 0.5 Wy, = —0.3
2 Forget Gate Wi, = —0.2 Wep = 0.1
3 Output Gate W,, = 0.7 Wy, = —0.1
4 Candidate Cell Wee =04 We, = —0.2

Tabel 3.9 Contoh Inisialisasi Bobot Backward Pass

No. Gate Bobot gate Hidden state
1 Input Gate Wy, = 0.4 Wy, = —0.2
2 Forget Gate Wee = —0.1 Wep = 0.2
3 Output Gate W,, = 0.6 W,, = —0.1
4 Candidate Cell We, =0.3 Wep = =02

Berdasarkan hasil vector pada word embedding, maka diketahui input pada
timestep pada forward pass dengan t =1 adalah —0.00719 (x;). Langkah
berikutnya adalah menghitung x; terhadap semua gate. Rumus 3.2 menunjukkan
bagaimana kalkulasi forget gate menggunakan fungsi sigmoid dengan
ho = 0 (hidden state awal).

fe = o(Wry x¢+Wpprhe_q+by) (3.2)
f1 = o((—=0.2)-(—=0.00719) + 0.1-0 4+ 0)
f1 = 0(0.001438)
f1 = (0.5004)

Setelah memilah informasi yang diperlukan di tahap forget gate, langkah

selanjutnya adalah memperbarui informasi yang akan disimpan dala cell state.

Sebuah fungsi sigmoid pada Rumus 3.3 digunakan untuk menentukan nilai mana

yang akan diperbarui (update). Selanjutnya, terdapat sebuah fungsi tanh yang
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ditunjukkan pada Rumus 3.4 yang berfungsi untuk membuat vektor dari kandidat
nilai cell state (Abdelouahab et al., 2017). Gabungan dari kedua fungsi tersebut
digunakan untuk memperbarui nilai state.
i = o(Wix x¢+Wip he_1+by) (3.3)
i1 = 0((—=0.5)(—=0.00719) + (-0.3)- 0+ 0)
i1 = o(—0.003595)
i1 =0.4991
C; = tanh(We," x,+Wehe_1+bz,) (3.4
C; = tanh((0.4)-( — 0.00719) + (—0.2) - 0 + 0)
C, = tanh( — 0.002876)
C, = (—0.002876)
Pada tahap ini, pembaruan keadaan cell state C,_, menjadi cell state baru
C; dilakukan sebagaimana pada Persamaan 3.5. Selanjutnya, nilai kandidat baru i, *
C, ditambahkan, yang telah disesuaikan berdasarkan seberapa besar keputusan
untuk memperbarui setiap nilai keadaan.
Co=fi*Coy+ir*xC, (3.5)
C; = 0.5004 * 0 + 0.4991 - (—0.002876) = —0.001434
Langkah terakhir dari forward pass adalah menentukan output mana yang
perlu diambil berdasarkan cell state. Pertama, fungsi sigmoid pada rumus 3.6

digunakan untuk menentukan bagian mana dari keadaan sel yang akan dikeluarkan.
0r = 0(Wox* x¢+Wophe—1+b,) (3.6)

0, = 6((0.7):( = 0.00719) + (=0.1) - 0 + 0)

0, = 6(0.005033)
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0; = 0.4987

Selanjutnya, keadaan sel tersebut diproses melalui fungsi tanh pada rumus
3.7 untuk membatasi nilainya antara -1 dan 1, dan kemudian dikalikan dengan
output dari gerbang sigmoid.

h; = o, - tanh(Cy) 3.7
h; = 0.4987 - (—0.001434) = —0.000715

Nilai yang didapatkan pada h; dan o, akan digunakan sebagai input pada
tahap selanjutnya hingga proses berulang sampai timestep terakhir.

Pada backward pass, input diproses dimulai dari akhir hingga awal (xp
hingga x;) dengan perhitungan yang sama seperti forward pass dengan melibatkan
forget gate, input gate, dan output gate. Berikut adalah perhitungan backward pass
pada timestep t = T dengan input x; = 0.01653,hy = 0,C7_4 = 0.

fr = 0((=0.1) - (0.01653) + 0.2- 0+ 0) = 0(0.001653) = 0.4996
ir =0((0.4)-(0.01653) + (—0.2) -0 + 0) = 0(0.006612) = 0.5017
Cr = tanh((0.3) - (0.01653) + (—0.2) - 0 + 0) = tanh(0.004959) = 0.4959
Cr =0.4996 -0+ 0.5017 - 0.004959 = 0.002489
or = 0((0.6) - (0.01653) + (—0.1)- 0 + 0) = ¢(0.009918) = 0.5024
hy = 0.5024 - tanh(0.002489) = 0.5024 - 0.002489 = 0.00125
Proses perhitungan backward pass terus berulang hingga input mencapai

awal dari sekuens x;.

3.5.1.4 Encoder Concatenate Layer
Bi-LSTM menggabungkan (concatenate) hidden states dari forward dan

backward LSTM. Penggabungan ini berhubungan dengan penggunaan argumen
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return_sequences=True dan return_state=True karena keduanya mempengaruhi
output dan status internal yang dikembalikan oleh LSTM. return_sequences=True
memungkinkan output pada setiap timestep dari kedua arah untuk digabungkan,
sementara return_state=True memberikan akses ke hidden states dan cell states
dari kedua arah, yang juga dapat digabungkan atau digunakan untuk pemrosesan
lebih lanjut dalam model.

Pada setiap time step, hidden states hidari forward LSTM dan hrdari

backward LSTM digabungkan untuk membentuk vektor output gabungan y, =

O'(h_t: <h_t). Hasil akhir dari lapisan Bi-LSTM perhitungan manual pada satu timestep

forward dan backward adalah vektor gabungan y; = ¢(0.000715, ... ,0.00125)
dan untuk seluruh timestep dapat direpresentasikan dalam bentuk vektor Y, =
[Yr—ns---» Yr—1]. Selain hidden states Bi-LSTM juga menggabungkan cell state
dari forward dan backward LSTM dengan cara yang serupa. Qutput berupa
penggabungan hidden state dan cell state dari dua arah pemrosesan di Bi-LSTM
digunakan oleh decoder pada model.

Selain gabungan hidden state dan cell state Bi-LSTM Seq2Seq memiliki
encoder outputs yang berisi representasi tersembunyi dari setiap kata dalam input
teks, yang diperoleh dengan menggabungkan hidden state dari forward dan
backward LSTM pada setiap timestep. Output ini memiliki bentuk (batch_size,
timesteps, hidden_units * 2) dan digunakan oleh Attention Mechanism untuk
membantu decoder fokus pada bagian input yang paling relevan.

Misalnya, jika input adalah "Website Sibayar terlalu banyak form", encoder

outputs berupa vektor numerik seperti [[0.12, 0.35, 0.88, ..., -0.21], [0.45, -0.32,
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0.91, ..., 0.11], ...], di mana setiap vektor mewakili makna dari kata tertentu dalam
konteks kalimat. Encoder outputs tidak langsung digunakan oleh decoder untuk
menghasilkan teks, tetapi berfungsi sebagai sumber informasi bagi Attention Layer

agar ringkasan yang dihasilkan tetap akurat dan kontekstual.

3.5.1.5 Lapisan Decoder

Lapisan Decoder didahului oleh input layer, dan embedding layer serta
memiliki argumen parameter yang sama dengan lapisan encoder. Decoder dalam
model ini berfungsi untuk menghasilkan teks output secara sekuensial, satu kata per
langkah waktu (timestep) (Jorge et al., 2019). Proses decoding dimulai dengan
menerima input awal, yaitu hidden state (hy, hc,) dari encoder serta decoder input
yang didapatkan dari embedding .

Xaecoder = {Xdecoder1 » Xdecoder) Xdecodert} (3.8)
Jika decoder memproses teks target "saya mendaftar ulang", dan

embedding memiliki dimensi 100, maka input ke decoder bisa direpresentasikan

sebagai:
021 .. —-0.34
Xdecoder = _045 067
-045 .. 0.67

Pada setiap timestep t, decoder menerima input embedding dari kata

sebelumnya dan hidden state dari timestep sebelumnya:

h’t’ Ct = LSTM(xdecodert ) ht—l ) Ct—l) (39)
Keterangan @
Xdecodert : input embedding kata ke-t dalam decoder.
hi_1,Ct—1 : nilai hidden state dan context vector dari timestep sebelumnya.

LSTM : menghasilkan R, C; baru untuk timestep berikutnya



38

Decoder menghasilkan output berupa hidden states dan context vector yang
akan menjadi input bagi Attention Layer. Output decoder tersebut selanjutnya akan
dilakukan concatenation bersamaan dengan output dari Attention Layer untuk

kemudian diteruskan hasilnya ke fully connected layer.

3.5.1.6 Attention Mechanism

Attention Mechanism dalam model Seq2Seq Bi-LSTM dengan Luong
adalah teknik yang memungkinkan decoder untuk lebih selektif dalam memilih
informasi dari encoder outputs saat menghasilkan setiap kata dalam output
sequence. Tidak seperti pendekatan tradisional yang hanya mengandalkan hidden
state terakhir dari encoder, Luong Attention memungkinkan model untuk melihat
kembali seluruh hidden state dari encoder dan memberi bobot lebih pada bagian
yang paling relevan dengan kata yang sedang dihasilkan. Dengan cara ini, model
dapat menangkap hubungan yang lebih baik antara kata-kata dalam input dan
output, sehingga lebih efektif dalam menangani input sequence yang panjang
(Luong et al., 2015). Berikut adalah persamaan atfention score yang menjadi unsur

utama dalam attention mechanism ini.

enj = htT'hencoder,j (3.10)
Keterangan @
e J : skor perhatian antara decoder timestep t dan encoder timestep j.
h; : hidden state dari decoder pada timestep saat ini. LSTM
hencoder, j : hidden state dari encoder pada timestep j.
T : Transposisi (dot product untuk menghitung skor relevansi).

Mekanisme ini bekerja dengan membandingkan hidden state dari decoder

pada tiap langkah dengan semua hidden state dari encoder, lalu menentukan
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attention weight (bobot) untuk masing-masing hidden state encoder. Bobot ini
menunjukkan seberapa besar kontribusi setiap kata dalam input terhadap kata yang

akan dihasilkan di output.

3.5.1.7 Concatenation pada Decoder dan Attention

Setelah bobot dihitung, model membentuk context vector, yaitu gabungan
dari hidden state encoder yang paling berpengaruh. Dengan menggabungkan kedua
informasi ini, model dapat memberikan perhatian lebih pada bagian input yang
relevan saat menghasilkan setiap token output, yang meningkatkan akurasi prediksi.
Operasi penggabungan ini dilakukan dengan concatenation sebagaimana pada

persamaan di bawah.

Heina = 0(Haecoder» Hattention)- (3.11)
Keterangan :
H final : vektor gabungan dari decoder dan attention.
Hgecoder : vektor output dari decoder
(o) : fungsi concatenate
Hyttention : vektor output dari attention

Hasil yang digabungkan ini kemudian diteruskan ke lapisan dense untuk

menghasilkan prediksi akhir.

3.5.1.8 Dense Layer

Lapisan ini berfungsi untuk menghasilkan output akhir dari model Bi-
LSTM. Fungsi aktivasi yang digunakan pada lapisan ini menggunakan softmax,
karena output yang diinginkan adalah prediksi distribusi probabilitas atas kata-kata

dalam kosakata untuk menghasilkan ringkasan abstraktif. Hasil dari fungsi softmax
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bernilai rentang antara 0 dan 1 dan tidak pernah negatif. Apabila terdapat n kelas,

maka total dari seluruh output fungsi sofimax adalah 1 (Ther et al., 2023).

0.3
Misalnya diketahui hasil dari lapisan sebelumnya adalah adalah z = [1.15] b =
0

0.1 0.4
[0.2] danz+b = [1.35]. Selanjutnya nilai eksponen dapat dihitung untuk setiap
0.3 0.3

elemen pada matriks z + b.
e?t = 0% = 1.4918
e? = e135 =3.8571
e? = e3 = 1.3499
Setelah mendapat nilai eksponen untuk setiap elemen matrks, kemudian seluruh

nilai eksponen dihitung jumlahnya keseluruhan.

e?1 = e%1 4 %20% = 14918 + 3.8571 + 1.3499

N

tOtaleksponen =
i=1

= 6.6988
Berdasarkan nilai total eksponen pada perhitungan persamaan di atas, maka

nilai softmax untuk setiap elemen dapat dihitung sebagaimana persamaan berikut.

e# 1.4918
softmax(z,) = totalurmpomen = Zo88 0.2220

e’z 3.8571
softmax(z,) = totalormonon = 26988 0.5754

e?s 1.3499
softmax(z,) = = 0.2017

totalersponen  6.6988
Output akhir dari fungsi softmax apabila dijumlah adalah 1, yang

menunjukkan bahwa output layer menghasilkan distribusi probabilitas.
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Dalam proses menghasilkan ringkasan teks dari representasi numerik,
digunakan metode nucleus sampling untuk memilih kata-kata berdasarkan
distribusi probabilitas yang lebih bervariasi sehingga mengurangi repetisi kata.
Dalam nucleus sampling, ditentukan sebuah ambang batas probabilitas kumulatif
p, dan pemilihan token hanya dilakukan dari kumpulan token dengan total
probabilitas yang melebihi nilai p. Token-token yang berada di luar kumpulan ini
akan diabaikan, sementara probabilitas token yang dipilih disesuaikan ulang agar

jumlahnya menjadi 1 (Holtzman et al., 2019).

3.5.2 Alur Pelatihan

Keseluruhan alur pelatihan model divisualisasikan dalam Gambar 3.4

[

Data Input ‘ Membagi data ‘

Data Training
IIlHHHHHIEHIHIEIII

Arsitektur BILSTM

berikut (Alfin et al., 2024).

No
Apakah
epoch
selesai

Yes

Bobot Baru

Pelatihan Model
(Backpropagation dan
pembaruan bobot

Gambar 3.4 Alur Model Bi-LSTM
Pelatihan dari model Bi-LSTM dimulai dengan memasukkan data hasil text

preprocessing yang kemudian dibagi proporsi data latih dan uji-nya. Penelitian ini
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membagi data pada saat proses pelatihan menjadi 80% data latih dan 20% data uji
berdasarkan Pareto Principle (Joseph, 2022). Selanjutnya dilakukan teacher
forcing pada data latih, agar output dari model sebelumnya, dapat digunakan
sebagai input untuk langkah berikutnya (Ranzato et al., 2015). Selanjutnya, data
latih dimasukkan ke dalam arsitektur Bi-LSTM untuk menghasilkan output
sekuensial. Setelahnya, terdapat proses menghitung nilai loss, backpropagation,
dan update bobot yang dilakukan pada fungsi model.fit pada kode untuk
memperbarui parameter arsitektur Bi-LSTM (Huang et al., 2015b). Selama training
performa model selama setiap epoch dihitung berdasarkan nilai loss dan akurasi
prediksi sequence dari data latih dengan data uji (Terven et al., 2023). Proses dari
arsitektur hingga evaluasi diulang sebanyak epoch yang diinginkan, atau berhenti
jika memenubhi suatu kondisi dalam mekanisme early stopping (Hussein & Shareef,
2024). Hasil akhir dari pelatihan adalah bobot baru dari model yang dapat disimpan

untuk deploy pada sistem atau digunakan pada proses evaluasi.

3.6 Evaluasi

Dalam melakukan validasi hasil ringkasan teks dari sistem, penelitian ini
melibatkan ahli bahasa dalam menentukan ringkasan yang tepat dari dataset. Hasil
ringkasan dari ahli kemudian dibandingkan dengan hasil ringkasan dari sistem
untuk mengevaluasi seberapa bagus kualitas ringkasan yang dihasilkan dari sistem.

Penelitian ini menggunakan metode Recall-Oriented Understudy for
Gisting Evaluation (ROUGE) untuk evaluasi hasil. ROUGE berisi matriks untuk
menilai kualitas hasil tugas peringkasan teks (Lin, 2004). Efektivitas peringkasan

teks dapat ditentukan dengan membandingkan hasil ringkasan dari sistem terhadap
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ringkasan manusia. Penelitian ini menggunakan ROUGE-N dan ROUGE-L dalam
menilai kualitas hasil ringkasan.

ROUGE-N mengevaluasi seberapa mirip hasil peringkasan dengan
menghitung n-kata (n-gram) yang sama yang ada di hasil ringkasan algoritma
dengan hasil ringkasan manusia. Skor ROUGE berkisar antara 0 hinga 1, yang
mengindikasikan semakin tinggi skor menunjukkan tingkat kesesuaian yang lebih
tinggi antara hasil ringkasan sistem dengan hasil ringkasan manusia.

ROUGE-L mengevaluasi kesamaan antara hasil yang dihasilkan oleh model
dan referensi menggunakan penghitungan panjang urutan n-gram terpanjang yang

berurutan (longest common subsequence/L.CS).

Jumlah n—gram yang sama

ROUGE(N) = (3.12)

Jumlah n—gram pada ringkasan manusia

LCS (ringkasan manusia, ringkasan mesin)

ROUGE — Lppeay = (3.13)

panjang ringkasan manusia

LCS (ringkasan manusia, ringkasan mesin)

ROUGE _Lprecision = (3.14)

panjang ringkasan mesin

— (1+ ﬁz) ROUGE _LRecail 'ROUGE _Lprecision

ROUGE_L
—F1 ROUGE_LRecalH'ﬂz *ROUGE _Lpyecision

(3.15)

Tabel 3.10 Contoh evaluasi hasil ringkasan

Teks lengkap Ringkasan sistem Ringkasan manusia

Website sibayar terlalu | form input simpan data proses | proses input form ribet banyak
banyak form yang harus | daftar ulang ribet banyak data | data daftar uvalng tidak usah
saya inputkan. Setiap | bayar tidak usah input banyak | input banyak data

ingin melanjutkan ke form | data
berikutnya, kok harus
simpan data dulu ya.
Jadinya proses daftar
ulang agak ribet karena
banyak data yang harus
saya masukkan. Menurut
saya daftar ulang itu ya
tinggal bayar saja tidak
usah input banyak data.
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Misalkan diketahui hasil ringkasan sistem dan ringkasan manusia
berdasarkan teks lengkap pada Tabel 3.9 di atas. Apabila diketahui n = 1 untuk
jumlah n-gram pada ROUGE, maka hanya 1 kata (unigram) yang dijadikan
perbandingan masing-masing ringkasan. Ringkasan sistem menghasilkan 16 kata
(unigram) dengan 12 kata muncul dari 13 kata hasil ringkasan manusia (referensi).
Berikut perhitungan nilai recall, precision dan f1-score apabila diketahui komposisi

unigram kedua ringkasan tersebut.

ROUGE(l) — Jumlah unigram yang sama — E — 0.9231

Jumlah unigram pada ringkasan manusia 13

Hasil dari metrik evaluasi tersebut dapat diinterpretasikan bahwa ringkasan
sistem memiliki tingkat kesesuaian yang cukup tinggi dengan ringkasan manusia.

Untuk menghitung ROUGE-L (Longest Common Subsequence), pertama-
tama harus mencari urutan Longest Common Subsequence (LCS) antara ringkasan
sistem dan ringkasan Manusia. LCS adalah urutan kata yang berurutan dan sama
yang muncul dalam kedua ringkasan tersebut. LCS yang ditemukan adalah urutan
kata "form", "input", "banyak", "data", "daftar", "ulang", "tidak", "usah", "input",
"banyak", "data", yang terdiri dari 11 kata yang sama. Dengan panjang LCS sebesar

11 dan panjang ringkasan manusia 13 kata, nilai ROUGE-L dapat dihitung

menggunakan rumus :

11
ROUGE Lyecan = 75 = 0,846

11
ROUGE _Lpyecision = 6" 0,688

2-ROUGE_L ision - ROUGE _L
ROUGE Ly, = _Liprecision ——“Recall _ 0,759
ROUGE_Lprecision + ROUGE—Lrecall
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Dalam hal ini, ROUGE-L-nya adalah 1, yang berarti ada kesamaan sebesar
75,9% dalam urutan kata antara ringkasan manusia dan ringkasan sistem

berdasarkan LCS.

3.7 Skenario Pengujian

Penelitan ini melakukan pengujian hyperparameter untuk model Bi-LSTM
dengan yang bertujuan untuk melakukan funing atau optimasi algoritma dengan
menemukan setiap kombinasi hyperparameter terbaik. (Yang & Shami, 2020).
Pengujian hyperparameter ini melibatkan pemilihan konfigurasi parameter
optimizer dan jumlah lapisan, batch size, dan dropout. Optimizer adalah algoritma
yang digunakan untuk mengupdate bobot model selama proses pelatihan, dengan
tujuan meminimalkan kesalahan model. Jumlah lapisan merujuk pada jumlah
lapisan dalam model, seperti lapisan LSTM, yang menentukan seberapa dalam
model dapat mempelajari pola dan hubungan dalam data. Batch size adalah jumlah
sampel data yang diproses dalam satu iterasi pembaruan bobot. Sementara itu,
dropout adalah teknik regularisasi yang mencegah overfitting dengan cara
menonaktifkan secara acak sebagian neuron pada setiap iterasi pelatihan.
Parameter-parameter tersebut dipilih karena memiliki pengaruh yang signifikan

terhadap performa model (Reimers & Gurevych, 2017).

Tabel 3.11 Signifikansi parameter menurut (Reimers & Gurevych, 2017).

No. Parameter Signifikansi
1 Optimizer High
2 Jumlah lapisan Medium
3 Batch size High
4 Dropout High
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Setiap parameter memiliki beberapa nilai atau metode yang menjadi
konfigurasi. Nilai-nilai ini didapatkan dari hasil terbaik yang telah diujikan pada
penelitian (Reimers & Gurevych, 2017). Berikut adalah konfigurasi dari setiap

parameternya.

Tabel 3.12 Konfigurasi parameter

No. Parameter Konfigurasi
1 Optimizer Adam, Nadam, RMSprop
2 Jumlah lapisan 1,2,34
3 Batch size 1,8,16,32
4 Dropout No Dropout, Naive, Variational
0,0.2,0.5

Pengujian hyperparameter ini menggunakan metode grid search dengan
melakukan pencarian menyeluruh terhadap setiap kombinasi parameter. Masing-
masing kombinasi konfigurasi dipilih yang paling optimal dengan
mempertimbangkan nilai akurasi data validasinya (Liashchynskyi &
Liashchynskyi, 2019). Dalam menentukan akurasi, model menghitung persentase
token yang diprediksi dengan benar pada setiap langkah dalam urutan output

(Terven et al., 2023).



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Dataset
Penelitian ini berhasil mengumpulkan dataset berupa umpan balik pengguna
website SiBayar Pondok Pesantren Sabilurrosyad sejumlah 114 umpan balik yang

diperoleh dari 38 responden. Website SiBayar dapat diakses melalui

https://sibayar.ponpesgasek.id/login dengan pratinjau fitur dan tampilannya dapat

dilihat di Lampiran 2. Proses pengumpulan dataset dimulai dengan menyebarkan
kuesioner (Lampiran 1) yang dimuat dalam Google Form. Responden menjawab
lima pertanyaan kuesioner yang berupa isian yang berisi pengalaman mereka dalam

mengakses fitur-fitur dalam SiBayar. Berikut adalah Tabel 4.1 contoh jawaban dari

responden.

Tabel 4.1 Contoh jawaban responden

Pertanyaan 1 Pertanyaan 2 | Pertanyaan 3 Pertanyaan 4 Pertanyaan
(Akses (Form (Kendala (Fitur syahriah) | §
herregistrasi) herregistrasi) | herregistrasi) (Kritik dan
saran)
Akses form daftar | Form  daftar | Kendala dalam | Saya suka dengan | Keamanan
ulang sangat | ulang sangat | penggunaan aplikasi | website Sibayar, | website lebih
mudah dan cepat. | lengkap untuk Saya yaitu | karena dengan | diperhatikan,
Kendalanya mengenai pernah gagal dalam | adanya  website | kalau  bisa
mungkin upload | informasi menyimpan  data. | tersebut, per halaman
foto pribadi santri. | Jadi  ketika ada | memudahkan ada fitur save
menggunakan hp | Saya suka dan | halaman yang | Saya untuk | sementara
agak repot, lebih | setuju dengan | belum terisi lengkap | melihat tagihan | nya,
mudah upload | adanya dan belum | syahriah dan akses | sehingga
menggunakan kelengkapan kesimpan, lalu | WiFi,  sehingga | tidak mudah
laptop dan relevansi | pindah ke halaman | tidak perlu | gagal dalam
data yang ada | yang lain, maka | menggunakan penyimpana
pada website | halaman yang | buku pembayaran | n.
tersebut. belum lengkap | dan menghubungi
tersebut hilang | admin untuk
semua dan harus | meminta akses
mengisi ulang lagi. | WiFi.

47



https://sibayar.ponpesgasek.id/login

48

Peneliti memeriksa apakah setiap jawaban dari responden sesuai dengan

pertanyaan kuesioner agar data yang dihasilkan sesuai dengan konteks penelitian.

Kalimat jawaban responden kemudian digabungkan berdasarkan kategori fiturnya

untuk membentuk satu data. Pertanyaan 1, 2, dan 3 digabungkan menjadi 1 data;

sementara pertanyaan 4 dan 5 menjadi dua data terpisah. Setiap data umpan balik

pengguna tersebut akan diringkas oleh ahli bahasa, Aisyatul Azizah, S.H, M. H.

sebagai patokan evaluasi model. Selanjutnya, data sudah bisa digunakan oleh

sistem untuk menghasilkan ringkasan dari mesin. Berikut Tabel 4.2 contoh data

yang akan menjadi input sistem.

Tabel 4.2 Contoh data yang belum diringkas dan sudah diringkas

No. | Umpan Balik Pengguna Ringkasan Manusia
Form daftar ulang sangat lengkap mengenai | Akses form daftar ulang mudah
informasi pribadi santri. Saya suka dan setuju | cepat. Upload foto mudah pakai
dengan adanya kelengkapan dan relevansi data | laptop daripada HP. Form sangat
yang ada pada website tersebut. Form daftar ulang | lengkap dan  relevan, namun
sangat lengkap mengenai informasi pribadi santri. | kendalanya data yang belum
Saya suka dan setuju dengan adanya kelengkapan | tersimpan bisa hilang jika pindah
1 | danrelevansi data yang ada pada website tersebut. | halaman, sehingga harus diisi ulang.
Kendala dalam penggunaan aplikasi untuk Saya
yaitu pernah gagal dalam menyimpan data. Jadi
ketika ada halaman yang belum terisi lengkap dan
belum kesimpan, lalu pindah ke halaman yang
lain, maka halaman yang belum lengkap tersebut
hilang semua dan harus mengisi ulang lagi.
Saya suka dengan website Sibayar, karena dengan | Suka dengan Sibayar, memudahkan
adanya website tersebut, memudahkan Saya | cek tagihan syahriah dan akses WiFi
) untuk melihat tagihan syahriah dan akses WiFi, | tanpa buku pembayaran atau hubungi
sehingga tidak perlu menggunakan buku | admin
pembayaran dan menghubungi admin untuk
meminta akses WiFi.
Keamanan website lebih diperhatikan, kalau bisa | Keamanan website diperhatikan, per
3 | per halaman ada fitur save sementara nya, | halaman ada fitur save , agar tidak
sehingga tidak mudah gagal dalam penyimpanan. | gagal simpan.

4.2 Hasil Pengujian Parameter

Berdasarkan rincian konfigurasi parameter pada Tabel 3.9, maka jumlah

keseluruhan kombinasi adalah sebanyak 240. Pengujian ini dilakukan selama 20
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epoch dengan mekanisme early stopping yang menghentikan pelatihan model lebih

awal ketika akurasi tidak meningkat selama beberapa epoch tertentu, agar

mencegah overfitting dan menghemat waktu pelatihan pada grid search (Hussein

& Shareef, 2024). Pada saat proses pengujian parameter, 20% data latih diambil

sebagai data validasi. Berikut adalah hasil dari pencarian konfigurasi terbaik dengan

grid search.

Tabel 4.3 10 Konfigurasi dengan performa terbaik

No. | optimizer | num_layers | batch size | dropout type | dropout rate | val loss | val accuracy
1 nadam 1 1 variational 0.5 1.1449 88.74%
2 nadam 1 1 naive 0.2 1.1127 88.21%
3 adam 1 1 variational 0.5 1.2282 88.00%
4 adam 1 1 variational 0.2 1.1482 86.84%
5 adam 1 1 naive 0.2 1.2007 86.74%
6 nadam 1 1 variational 0.2 1.2043 86.42%
7 nadam 2 1 no_dropout 0 1.2972 86.32%
8 nadam 1 1 no_dropout 0 1.2785 85.89%
9 adam 1 1 no_dropout 0 1.2883 85.68%
10 nadam 1 1 naive 0.5 1.2332 85.16%

Berdasarkan Tabel 4.3, diketahui berdasarkan 10 kombinasi konfigurasi

terbaik, algoritma optimizer yang paling sering muncul sebagai konfigurasi terbaik

adalah Nadam dan Adam Sementara itu, konfigurasi jumlah /ayer dan ukuran batch

dengan nilai 1, mendominasi 10 kombinasi teratas. Namun terdapat variasi nilai

dropout yang berbeda-beda di tiap kombinasi baik itu konfigurasi tanpa dropout,

naive, maupun variational dropout dengan tingkat dropout yang berbeda-beda.

Akurasi tertinggi pada pengujuan parameter tercatat sebesar 88.74%.

Tabel 4.4 10 Konfigurasi dengan performa terburuk

No. | optimizer | num _layers | batch_size | dropout type | dropout rate | val loss | val accuracy
231 | nadam 4 32 naive 0.2 2.8322 60.00%
232 | rmsprop 4 32 naive 0.2 2.8843 59.68%
233 | nadam 3 8 no_dropout 0 2.8273 59.68%
234 | nadam 4 1 naive 0.5 3.2001 59.47%
235 | rmsprop 4 32 variational 0.5 2.7213 58.53%
236 | rmsprop 4 16 naive 0.2 3.6064 57.58%
237 adam 4 1 naive 0.2 2.9953 57.05%
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No. | optimizer | num _layers | batch size | dropout type | dropout rate | val loss | val accuracy
238 | nadam 4 16 naive 0.5 3.74072 55.58%
239 | nadam 4 32 no_dropout 0 3.27887 54.21%
240 | rmsprop 3 32 variational 0.2 3.89651 48.11%

Berdasarkan Tabel 4.4, yang menunjukkan 10 konfigurasi dengan performa

terburuk, dapat dilihat bahwa konfigurasi-konfigurasi tersebut memiliki kombinasi

optimizer yang bervariasi. Selain itu, jumlah lapisan yang lebih besar (yaitu 3 dan

4 lapisan) dan ukuran batch yang lebih besar (16 dan 32) juga lebih sering

ditemukan dalam kombinasi-konfigurasi dengan akurasi terendah. Pada 10 nilai

terburuk, kombinasi dropout terburuk didominasi oleh naive dropout. Akurasi

terendah dari pengujuan parameter tercatat sebesar 55.58% pada kombinasi

terakhir.

4.3 Hasil Ringkasan dan Evaluasi

Berdasarkan pengujian hyperparameter, diketahui parameter terbaik untuk

tugas peringkasan teks pada penelitian ini menggunakan kombinasi konfigurasi

parameter pada Tabel 4.5 berikut.

Tabel 4.5 Konfigurasi parameter

Parameter Konfigurasi
Optimizer Nadam
Jumlah lapisan 1
Batch size 1
Variational
Dropout

0.5
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Kemudian, model dilatih kembali berdasarakan kombinasi konfigurasi
parameter terbaik guna memastikan agar model dapat bekerja dengan baik dengan
seluruh data. Berikut adalah hasil dari pelatihan datanya dengan fluktuasi nilai

akurasi dan loss sebagaimana pada Gambar 4.1.

Training Loss over Epochs Training Accuracy over Epachs

0 5 10 15 20 25 30 o 5 10 15 20 25 0
Epoch Epoch

Gambar 4.1 Grafik nilai loss dan akurasi model dari parameter terbaik

Hasil dari pelatihan digunakan untuk membuat ringkasan dari teks yang
kemudian dihitung skor ROUGE-1, ROUGE-2, dan ROUGE-L untuk menentukan

kualitas ringkasan dari sistem. Berikut adalah hasil ringkasan teksnya.

Tabel 4.6 Hasil ringkasan

No. | Ringkasan Manusia Ringkasan ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-
Sistem L
sibayar sudah bagus fitur menu dan
oo belum
saran saya aplikasinya embavaran acar
cukup dikembangkan Is)an i yan su(%ah
1 lagi agar bisa memuat yang 0.158 0.000 0.061
. lunas untuk
lebih banyak fitur
. . mudah dalam
seperti surat 1zin
I pendaftaran dan
diniyah
pembayaran
sistem bisa
fitur bisa ditambah ditambah dengan
dengan sistem sistem
pembayaran syahriah pembayaran
yang otomatis syahriah yang
2 | mendeteksi rekening otomatis 0.714 0.700 0.833
saat membayar tagihan | mendeteksi
bulanan jadi tidak rekening saat
perlu konfirmasi ke membayar
bendahara tagihan bulanan
jadi
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No. | Ringkasan Manusia Ringkasan | poyGE-1 | ROUGE-2 | ROVGE-
Sistem L
fitur daftar ulang
saran untuk fitur daftar | lebih
ulang lebih disederhanakan
disederhanakan formnya menu di
3 formnya menu di . bawah atau di 0905 0.905 0.950
bawah atau di samping | samping
sebaiknya pilih salah sebaiknya pilih
satu karena keduanya salah satu karena
isinya sama keduanya isinya
sama
diberikan sistem
otomatis yang sistem otomatis
mendeteksi .
yang mendeteksi
pembayaran masuk
dan langsung pembayaran
4 g masuk dan 0.550 0.500 0.710
terdeteksi di sistem langsung
agar tidak .perlu terdeteksi di
konfirmasi ke sistemn agar
bendahara yang tidak &
cepat balas chat
tambahkan validasi di
nomor hp nik atau
input lain biar santri validasi di nomor
5 | tidakngasal isi hp nik atau input 0.500 0.429 0.667
tambahkan fitur L .
lain biar santri
pembayaran keamanan
dan diniyah biar
lengkap
wifi bisa buat
wifi bisa buat hotspot hOtSP.Ot biar
. . santri nggak
biar santri nggak .
kehabisan paketan kehabisan
6 . paketan 1.000 1.000 1.000
tambahkan juga fitur .
.. 2 . tambahkan juga
perizinan diniyah biar ..
bisa di sibayar fitur perizinan
diniyah biar bisa
di sibayar
sibayar buat
tingkatkan fitur buat semua
7 | semua pembayara'n Fh pgmbayaran di 0833 0318 0.909
sibayar dan perbaiki sibayar dan
form daftar ulang perbaiki form
daftar ulang

Lampiran. Berikut adalah rincian nilai evaluasi ROUGE.

Untuk lebih lengkap dari Tabel 4.6, hasil ringkasan dapat dilihat pada



Tabel 4.7 Evaluasi nilai ROUGE

Statistik ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

Rata-rata 0.6221 0.5462 0.660
Min 0.0714 0 0.0606
Max 1 1 1
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Tabel 4.7 menunjukkan hasil evaluasi kinerja sistem ringkasan yang
memiliki rata-rata performa model dengan skor ROUGE-1 (0.6221), ROUGE 2
(0.5462) dan ROUGE-L (0.660). Terdapat variasi performa yang signifikan, terlihat
dari nilai minimum yang rendah, terutama pada ROUGE-2 (0), yang menunjukkan
bahwa terdapat ringkasan yang gagal menangkap kesesuaian bigram dengan
referensi. Selain itu terdapat hasil ringkasan yang memiliki nilai skor 1 yang

menandakan bahwa terdapat hasil ringkasan yang sama dengan teks referensi.

4.4 Hasil Implementasi Sistem

Model peringkasan teks dengan metode Bi-LSTM yang telah dilatih dengan
parameter terbaik kemudian diterapkan dalam sistem melalui website. Untuk
menyiapkan model untuk deploy ke sistem, diperlukan hasil tokenisasi dan bobot
hasil training Bi-LSTM. Kemudian hasil-hasil dari model tersebut diunggah ke
laman huggingface untuk dilakukan deploy pada space sehingga menghasilkan

implementasi sistem berupa website. Berikut adalah tampilan implementasinya.
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@ Spaces /bilstmsibayax

BiLSTM Text Summarization

Masukkan teks, B

Gambar 4.2 Implementasi model peringkasan teks ke sistem

Implementasi model sebagaimana pada Gambar 4.2 dapat diakses pada

laman https://hugeingface.co/spaces/sayyyyed/Bi-LSTMsibavar. Untuk

menghasilkan ringkasan, masukkan teks umpan balik pengguna pada form yang
memiliki label input text. Tekan tombol submit untuk menghasilkan ringkasan
yang akan terlihat pada form berlabel output. Gunakan tombol clear untuk

menghapus seluruh isi input_text untuk memulai input baru.

4.5 Pembahasan

Penelitian ini bertujuan untuk menghasilkan ringkasan otomatis dari umpan
balik pengguna website SiBayar Pondok Pesantren Sabilurrosyad menggunakan
metode Bi-LSTM dengan mencari parameter terbaik (hyperparameter tuning) serta
mengevaluasi hasil ringkasan mesin dengan ringkasan manusia menggunakan
metrik ROUGE. Data dikumpulkan melalui kuesioner yang berisi tanggapan para
pengguna SiBayar terkait fitur herregistrasi, pendaftaran santri baru, syahriah, serta
saran terhadap pengembangan SiBayar. Data yang terkumpul kemudian diringkas
secara manual oleh ahli yang akan digunakan sebagai evaluasi hasil ringkasan

mesin.
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Data preprocessing diterapkan pada teks untuk merapikan dari karakter-
karakter yang tidak perlu digunakan oleh sistem. Data yang sebelumnya berbentuk
teks akan dipecah menjadi token dan diubah menjadi numerik melalui proses
tokenization. Data dipastikan berukuran sama melalui proses padding dan
truncating.

Data yang telah dirapikan, kemudian akan dimasukkan ke dalam model.
Model Bi-LSTM meliputi Input Layer, Embedding Layer, Bi-LSTM Layer
(Encoder), Concatenation Layer, Input Layer (Decoder), Embedding Layer
(Decoder), LSTM Layer (Decoder), Attention Layer, Concatenation Layer, dan
Dense Layer. Lapisan-lapisan pada model tersebut berguna untuk memproses data
secara sekuens untuk menghasilkan vektor output probabilitas yang akan
diterjemahkan kembali menjadi teks oleh metode decoding nucleus sampling.

Langkah pengujian pertama-tama menentukan parameter yang dijadikan
sebagai konfigurasi yang meliputi optimizer, jumlah layer, batch size, dan dropout.
Kemudian, parameter tersebut diuji dengan konfigurasi tertentu untuk dicari
kombinasi terbaiknya antar parameter menggunakan metode grid search.

Hasil pengujian terlihat bahwa pemilihan kombinasi parameter memiliki
pengaruh signifikan terhadap performa model Bi-LSTM. Optimizer Adam dan
Nadam secara konsisten menunjukkan performa terbaik daripada RMSProp yang
dibuktikan pada hasil 10 kombinasi terbaik. Kombinasi terbaik cenderung
menggunakan jumlah lapisan dan batch size yang kecil, yaitu 1, yang menunjukkan
bahwa model dengan arsitektur yang lebih sederhana justru mampu memberikan

hasil yang lebih optimal pada data berkompleksitas rendah yang digunakan pada
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penelitian ini. Selain itu, hasil dari pengujian menunjukkan sebaran kombinasi
konfigurasi dropout yang bervariasi, tanpa menunjukkan dominasi salah satu tipe
dropout ataupun juga rate-nya. Hal tersebut mengindikasikan konfigurasi dropout
tidak memberi pengaruh signifikan terhadap performa model.

Berdasarkan hasil dari hyperparameter tuning, kombinasi terbaik yang
memiliki akurasi tertinggi adalah kombinasi yang memiliki konfigurasi algoritma
optimasi Nadam, 1 lapisan Bi-LSTM, batch size 1, dan variational dropout dengan
rate 0.5. Agar model dapat melihat keseluruhan data, dilakukan proses training
kembali, karena pada grid search penentuan performa didasarkan pada data
validasi. Hasil dari pelatihan kemudian dievaluasi kepada data uji untuk mengukur
kualitas hasil ringkasan menggunakan metrik ROUGE.

Hasil evaluasi model menghasilkan skor ROUGE-1 (0.6221) yang
menunjukkan adanya 62,21% unigram yang terdapat dalam ringkasan manusia juga
muncul dalam ringkasan yang dihasilkan oleh model. Nilai ROUGE-2 (0.5462)
menunjukkan adanya 54,62% bigram (pasangan dua kata) dari ringkasan manusia
berhasil direproduksi dalam keluaran model, yang mengindikasikan adanya
kesamaan dalam pasangan kata berurutan. Skor ROUGE-L sebesar (0.660)
menunjukkan secara struktur kalimat dengan urutan kata terpanjang yang sama
antara referensi dan hasil model mencakup 66% dari total kata dalam referensi.

Hasil-hasil tersebut mengindikasikan bahwa model peringkasan teks pada
penelitian ini memiliki kemampuan yang baik dalam menghasilkan inti kalimat
sebagaimana (Givchi et al., 2022) yang mendapat skor 0.596 di mana modelnya

mampu menghasilkan interpretasi dan konsep utama dengan baik pada dokumen.
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Meskipun demikian, perlu adanya perbaikan dalam aspek pasangan kata dan urutan

kata sehingga hasilnya dapat lebih baik.

Berikut adalah perbandingan performa Bi-LSTM terhadap hasil penelitian

terdahulu.

Tabel 4.8 Hasil penelitian sebelumnya tentang peringkasan abstraktif

No. Penelitian Metode Hyperpai:ameter ROUGE- | ROUGE- | ROUGE-
Tuning 1 2 L
. Bi-
1 | (Shaliha, 2021) LSTM - 0.06236 0.00684 -
(Saputra et al., i i )
2 2021) LSTM 0.13846
(Jiang et al., CNN-Bi- | Convolutional
3 2021) LSTM layer, Epoch 0.2547 0.0809 0.2903
(Tripathy & Bi-
4 Ashok, 2023) LSTM - 0.21058 0.37963 0.38653
(Yuliska & Bi- Word2vec
> Syaliman, 2022) LSTM tuning 0.43 0.1140 0.1867
Optimizer,
6 | Penelitian ini Bi- jumlah fayer, | o 301 | 05462 | 0.660
LSTM batch size, ’ : :
dropout

Dibandingkan dengan penelitian-penelitian sebelumnya pada Tabel 4.8,

hasil dalam penelitian ini menunjukkan kualitas Bi-LSTM yang cukup signifikan
yang dievaluasi dengan skor ROUGE. Hasil dari penelitian ini terbukti lebih baik
dari penelitan sebelumnya yang menggunakan Bi-LSTM dengan tanpa
hyperparameter tuning atau dengan hyperparameter tuning yang lebih sedikit.
Temuan ini sejalan dengan studi sebelumnya (Reimers & Gurevych, 2017;
Liashchynskyi & Liashchynskyi, 2019) yang menyatakan bahwa pemilihan
kombinasi hyperparameter yang tepat sangat penting dalam proses tuning model
untuk mencapai performa optimal.

Meski demikian, perlu dicatat bahwa meskipun penelitian ini menunjukkan

skor ROUGE yang lebih tinggi dibandingkan dengan penelitian sebelumnya,
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perbedaan dalam data yang digunakan dapat memengaruhi kinerja model. Setiap
dataset memiliki karakteristik unik, termasuk ukuran, keberagaman, dan
kompleksitas teks, yang dapat mempengaruhi sejauh mana model dapat

menghasilkan ringkasan yang berkualitas.

4.6 Integrasi Islam

Islam mengajarkan bahwa memberikan saran atau umpan balik yang jujur
adalah suatu hal yang dianjurkan oleh seorang muslim untuk menjaga hubungan
muamalah antar manusia. Hal ini selaras dengan firman Allah SWT. dalam Surat

Al-Bagarah ayat 42, yang berbunyi:

@ o33 1805 51,2855 ey e

“Janganlah kamu campuradukkan yang haq (kebenaran yang sempurna) dengan
vang batil (salah dan sesat) dan janganlah kamu sembunyikan yang hagq,
sedangkan kamu mengetahui) “(0S. Al-Bagarah: 42) (Shihab, 2013)

Ayat ini mengajarkan bahwa seseorang tidak boleh mencampurkan
kebenaran dengan kebatilan serta tidak boleh menyembunyikan fakta yang benar.
Tafsir Al-Mishbah mengatakan bahwa mencampuradukkan perkara haq dan batil
adalah ciri-ciri orang sesat dan menjadi sebuah perilaku dosa apabila seseorang
dengan sengaja menyembunyikan kebenaran (Shihab, 2002). Dalam hal
memberikan saran atau kritik, setiap umpan balik yang diberikan harus berdasarkan
kejujuran dan fakta, bukan sekadar pujian kosong atau kritik yang menyesatkan.
Selain itu salah satu bentuk tolong-menolong dalam kebaikan adalah memberikan

nasihat dan informasi yang benar di antara sesama muslim.
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Untuk memilah umpan balik, saran, atau kritik mana yang baik dan yang
buruk, seorang Muslim diharuskan bijak menggunakan akalnya dalam memilih
informasi yang bermanfaat. Seorang Muslim diingatkan untuk selalu

mendengarkan dengan hati-hati, menyaring dengan kebijaksanaan, dan mengikuti

yang terbaik di antara pilihan yang ada (<37 55:53).

@D 9 sl 28 Sl s s o3 S dea B30 J5d Spaaeg 30
“(Yaitu) mereka yang mendengarkan perkataan (siapapun engkau) lalu mengikuti
apa yang paling baik di antaranya. Mereka itulah orang-orang yang telah Allah

tunjuki (jalan lebar yang lurus) dan mereka itulah Ulul Albab (orang-orang yang
berakal bersih, murni, dan cerah).(QS. Az-Zumar (39:18) (Shihab, 2013)

Dalam Tafsir Jalalain, istilah w/ul albab merujuk kepada pribadi yang
menggunakan akalnya dengan baik. Seorang Muslim yang dapat menggunakan
akalnya dengan baik adalah salah satu tanda bahwa ia adalah salah seorang yang
diberi petunjuk oleh Allah SWT.. Semua manusia pasti memiliki akal, namun
petunjuk dari Allah SWT. datang kepada hambanya yang diantara mereka bijak
menggunakan akalnya dengan baik (Al-Mahalliy & As-Suyuthi, 1990).

Pemilihan informasi merupakan salah satu aspek penting dalam pemrosesan
bahasa alami khususnya peringkasan teks. Metode peringkasan teks memilih
informasi yang penting di antara berbagai informasi yang diterima. Dengan adanya
ringkasan dari umpan balik pengguna, pengembang website Sibayar dapat
mempersingkat waktu yang diperlukan dalam memilah kritik dan saran dari
penggunanya. Pemanfaatan waktu dengan baik selaras dengan apa yang telah

diperingatkan oleh QS. Al-Ashr ayat 1-3.
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“Demi waktu. Sesungguhnya (semua) manusia (vang mukallaf yakni yang
mendapat perintah beban keagamaan) itu benar-benar dalam (wadah) kerugian
(kebinasaan yang besar), kecuali orang-orang yang beriman mengerjakan amal-
amal saleh, serta saling berwasiat tentang kebenaran dan saling berwasiat dalam
kesabaran.” (QS. Al-Ashr ayat 1-3). (Shihab, 2013)

Imam Ar-Razi dalam tafsirnya mengatakan bahwa dalam Surah Al-Ashr
terdapat peringatan keras yang dinyatakan dengan sumpah apabila seseorang
membuang waktunya sia-sia. Peringatan tersebut berisi ancaman kerugian yang
bakal dialami manusia kecuali mereka memegang empat perkara. Perkara tersebut
adalah iman, amal yang baik, saling menasehati dalam kebaikan dan saling
menasehati dalam kesabaran (Al-Razi, 2018).

Dalam konteks penelitian ini, umpan balik yang berkualitas memastikan
data yang digunakan oleh peneliti dalam menyusun model peringkasan dapat
bekerja dengan baik dan sesuai dengan pengalaman pengguna. Selain itu, bagi
pengembang website Sibayar, umpan balik dari pengguna yang berisi pengalaman
ketika menggunakan website, kritikan maupun saran apabila disampaikan dengan
jujur, maka akan sangat membantu dalam proses pengembangan website Sibayar.
Hal tersebut menunjukkan adanya saling menasihati dan tolong-menolong di antara
sesama Muslim. Sebagai hasilnya, website Sibayar akan lebih user-friendly, dan

mampu memberikan solusi yang sesuai dengan kebutuhan manajemen pondok

pesantren maupun santri sebagai pengguna.



BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi kombinasi dari konfigurasi
parameter terbaik Bi-LSTM agar menghasilkan model peringkasan teks yang baik.
Parameter yang dicari konfigurasi terbaiknya meliputi optimizer, jumlah layer,
batch size, dan dropout. Hasil hyperparameter tuning menunjukkan kombinasi
konfigurasi terbaik dengan algoritma optimasi menggunakan optimizer Nadam,
jumlah lapisan 1 dan batch size 1 serta dropout rate 0,5 menggunakan variational
dropout terbukti memberikan hasil akurasi 88,74% pada data validasi.

Hasil evaluasi model menggunakan data uji menunjukkan skor ROUGE-1
sebesar 0.6221, ROUGE-2 sebesar 0.5462, dan ROUGE-L sebesar 0.660. Secara
keseluruhan, model Bi-LSTM pada penelitian ini terbukti mampu melakukan tugas
peringkasan teks baik dengan mempertahankan inti kalimat, tetapi terdapat
beberapa aspek dalam hasil ringkasan, seperti kesamaan pasangan kata dan urutan

kata, yang perlu diperbaiki untuk mencapai hasil yang lebih baik.

5.2 Saran
Berdasarkan hasil penelitian ini, terdapat beberapa saran yang dapat
dipertimbangkan untuk pengembangan model Bi-LSTM dalam peringkasan

otomatis, sebagai berikut:
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a. Mengeksplorasi hyperparameter lain dengan variasi yang beragam atau
meningkatkan jumlah parameter agar mendapatkan kombinasi parameter
yang lebih lengkap.

b. Mengeksplorasi arsitektur Bi-LSTM lain dengan arsitektur yang berbeda
untuk meningkatkan kemampuan model dalam menghasilkan ringkasan
abstraktif.

c. Menggunakan lebih banyak data, agar model dapat menghasilkan ringkasan

yang lebih baik karena memiliki informasi yang lebih bervariasi.
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LAMPIRAN



Lampiran 1

KUESIONER

Prosedur Pengisian

1.
2.
3.
4.

5.

Responden memasukkan nama lengkap.

Responden memasukkan nomor kamar.

Apabila responden ingin melihat fitur SiBayar, responden dapat melihat
preview berupa tangkapan laman SiBayar atau mengakses tautan SiBayar
secara langsung.

Responden harus menjawab setiap pertanyaan dan menjawab sesuai
pertanyaan.

Responden menjawab pertanyaan paling sedikit 20 kata.

Daftar Pertanyaan

1.

Jelaskan pengalaman Anda dalam mengakses form daftar ulang (SANTRI
LAMA)

Bagaimana pengalaman Anda dalam membuat Akun Santri Baru (SANTRI
BARU)

Bagaimana pendapat Anda tentang kelengkapan dan relevansi data yang
diminta dalam form daftar ulang (santri lama) atau form pembuatan akun
santri baru (santri baru)?

Ceritakan kendala teknis (contoh: error, loading lambat, atau gagal
menyimpan data) saat Anda mengisi form daftar ulang/form pendaftaran
santri baru? Jika ada, ceritakan kendala tersebut.

Bagaimana pengalaman Anda dalam mengakses SiBayar untuk melihat
tagihan syahriah akses Wi-Fi

Apa saran Anda untuk meningkatkan pengalaman pengguna secara
keseluruhan dalam fitur-fitur yang ada dalam SiBayar?



Lampiran 2

Log In

Login

Santri baru? D:

Tampilan login SiBayar

Pembayaran Heregistrasi

HISTORI PEMBAYARAN

& Semua Status ~  Semua Tahun
(-] Tampilkan| 10 v data
B Halal Tarak!
B Derar i Nominal ~Pembayaran Diupdate
1 2024( Rp.15.000 Rp.0 [ 16 August 2024 21August 2024 3Puta 21 August 2024
savA GENAP) 00.00 00:00 12551
5 bulan yeng lelu 5 bulen yang lek Sbulzn yang
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& Syahriah Semua Status v Semua Tahun v Semua Bulan

Tampilkan[ 10~ data

wifi wifi
Tahun  Bulan Nominal  Syahrish  Keterangan Status sername  Password
1 2025  Jsnuari Rp. Rp. 125000 Pembayaran Syahrish O1
125.000 tahun 2025
2 2024 Desember Rp. Rp.125000 Reset data syahrish bulan 12 - .
125,000 tanun 2024
3 2024 November Rp. Rp.125000 Reset data syahriah bulan 11 (IR - - -
125,000 tahun 2024
4 2024  Oktober FRp. Rp.125000 Reset data syahriah bulan  [(ZIEIR - - -
125.000 10 tahun 2024
5 2024 September Rp. Rp.125000  Reset data syahriah bulan - -
125.000 09 tahun 2024

Laman syahriah dan akses WiFi
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Semua Status v SemuaTahun v

Tampilkan[10 | data

R Halal
B Daftar Ulang Status

1 2028( Rp.15.000 Rp.0 [T 6Auwgust2024  21August2024  3Pulia 21 August 2024
savA GENAP) 0000 00:00 1251

Menampilkan 1- 1diari 1 data - - -
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Profil Saya

HISTOR| PEMBAYARAN

CINSSIVIM DataOrangTua  DataAlamat  DataPersyaratan  DataSowan Pengasuh  DaftarUlang  Akunku

Nama Lengkap * NIK *
Sayyed Aamir Hassan 3572011005030002
Jenis Kelamin * NISN =
Laki-laki - | 0031757590
Tempat Lahir * Pendidikan Saat ini *
Blitar s1
Asal Kampus Program Studi
Universitas Isiam Negeri Maulana Malik Iorahim Malang * | Teknik Informatika

Prodi hanya

tanggal masuk pondok *
Tanggal Lahir *

27/08/2022 o
10/05/2003 o
Anak Ke *
Jumlah Saudara *
1 .
3
Email *

Nomor HP *
mehmetvladiming@gmail.com

Laman formulir herregistrasi




Lampiran 3

Profil ahli sebagai pembuat ringkasan manusia
Nama : Aisyatul Azizah, M.H
Riwayat Pendidikan

1. S-1 Hukum Keluarga Islam - UIN Sunan Kalijaga Yogyakarta
2. S-2 Hukum Keluarga Islam - UIN Sunan Kalijaga Yogyakarta
3. S-3 Hukum Keluarga Islam - UIN Maulana Malik Ibrahim Malang

Riwayat Organisasi

Ketua PC IPPNU Kota Yogyakarta
Divisi Organisasi Pusat [IPPNU
Ketua PC Fatayat NU Kota Blitar
Tim Media NU Kota Blitar

AW N~

Riwayat Profesi

Direktur TKAL — TPAL AMM Yogyakarta
Penyuluh Agama Islam Kota Blitar

Kepala SMP Bustanul Muta’allimin Kota Blitar
Dosen Hukum Keluarga Islam di UNU Blitar

AW N~

Dokumentasi dengan ahli

Kuesioner Pengalaman Pengguna Website SIBAYAR (Jawaban) # m & 0 k-~ © Bagil
gikan ~
File Edit Tampilan Sisipkan Format Data Alat Ekstensi Bantuan O El @;

Q 6 ¢ & F 1006 v | § % O 09 13| Defaul. ~ | —[10]+| B I = A | % @ BI- =E- £~ b Al
Sayyed Hassan (Anda, presenter)

E213 - 1. Jika ringkasan sudah benar maka diberi tanda (- )

A B c

1 user_feedback human_summary

‘Aksas form daftar ulan
Karana banyak form dar

iah, Tidak lemat. Sedikit repot upioad data
fang gagal. Data lengkap untuk lams, dsta
e form b

menyimpan datz. Jad ketika
belum kesimpan, Ialu pindan




Lampiran 4

Hasil pengujian ringkasan sistem

No. Machine Summary Reference ROUGE-1 | ROUGE-2 | ROUGE-L
Summary
sibayar sudah bagus fitur menu dan
saran saya aplikasinya | belum pembayaran
cukup dikembangkan agar santri yang
1 lagi agar bisa memuat | sudah lunas untuk 0.158 0.000 0.061
lebih banyak fitur mudah dalam
seperti surat izin pendaftaran dan
diniyah pembayaran
fitur bisa ditambah . sistem bisa
dengan sistem dltambah dengan
pembayaran syahriah er:l:;a:ran
yang otomatis sp ahriaﬁ] an
2 | mendeteksi rekening VA 0.714 0.700 0.833
saat membayar tagihan mendeteksi
bulanan jadi tidak rekening saat
perlu konfirmasi ke & sad
bendahara membayar tagihan
bulanan jadi
saran untuk fitur daftar fitur dli t;t)?}rl ulang
ulang lebih .
. disederhanakan
disederhanakan .
formnya menu di formnya menu .dl
bawah atau di samping bawah atau di 0.905 0.905 0.950
sebaiknya pilih salah San;ﬁﬁfﬁ;ﬁ?:iya
satu karena keduanya P
.. karena keduanya
isinya sama y
isinya sama
diberikan sistem
Oﬁgﬁig&?g sistem otomatis
pembayaran masuk ya;gnlizl;c;er;km
o langsung masuk dan 0.550 | 0.500 0.710
. langsung
aﬁggggﬁgeliu terdeteksi di
bendahara yang tidak sistem agar
cepat balas chat
tambahkan validasi di
nomor hp nik atau
mpt?(;;lilﬁ l:s;lsizlilm validasi di nomor
D hp nik atau input | 0.500 0.429 0.667
pembayaran keamanan lain biar santri
dan diniyah biar
lengkap
wifi bisa buat hotspot wifi bisa buat
biar santri nggak hotspot biar santri
kehabisan paketan nggak kehabisan
tambahkan juga fitur paketan 1.000 1.000 1.000
perizinan diniyah biar tambahkan juga
bisa di sibayar fitur perizinan




diniyah biar bisa
di sibayar

sibayar buat semua

tingkatkan fitur buat .
semua pembayaran di perpbayaran di
7 . o sibayar dan 0.833 0.818 0.909
sibayar dan perbaiki perbaiki form
form daftar ulang daftar ulang
buat pembayaran sistem bagus tapi
otomatis tanpa sudah bagus
3 hubungi bendahara pengguna tampilan 0071 0.000 0077
dan sederhanakan bisa izin dan ) ) )
form daftar ulang sosialisasi fitur
untuk santri lama wifi tapi tampilan
menyimpan lancar
perbaiki form daftar buat semua
ulang dan buat layanan P embayaran
9 | syahriah serta wifi otomatis dan 0.533 0.357 0.500
otomatis tanpa perlu passwqrd wifi
hubungi bendahara otomatis tanpa
perlu hubungi
bendahara
fiturnya sudah bagus sudah bagl{s tapt
ke depan bisa harl.ls tagihan
ditambah fitur lain sebal.knya fitur
10 supaya santri lebih lain agar 0.412 0.125 0.312
mudah dalam pembayaran agar
pendaftaran dan pembayaran dan
bavaran pendaftargn cukup
pembay lewat sibayar
semua sudah bagus sudah sudah bagus
semoga tim it sibayar 'bsemoga tm 1; h
menambabh fitur lagi St gilt?rr 11;1 ;in;;ra
11 agar pembayaran dan pembayaran dan 0.950 0.950 0.974
pendaftaran cukup
lewat sibayar tanpa pendaftare}n cukup
perlu mencari lewat sibayar
pengurus tanp.a perlu
mencari pengurus
tambahkan fitur sibayar persuratan
persuratan dan dan perizinan biar
12 perizinan biar santri | santri bisa izin dan 0.846 0.846 0.917
bisa izin dan bayar bayar langsung di
langsung di sibayar sibayar
semua pembayaran .
sebaiknya lewat agar sibayar
sibayar agar lebih menambah
13 | mudah form daftar | PANAUAn Yangjelas | 5 0.000 0.231
ulang yang terlalu agardp}e]cndggluna
banyak sebaiknya mudan dalam
dikurangi akses fitur fitur
semua sudah bagus
tambahkan fitur tarsrlll‘tc)l;}lllkzig;‘fur
deteksi otomatis deteksi otomatis
14 pembayaran seperti 0.941 0.938 0.970

siakad kampus agar
tanpa kirim bukti ke
bendahara

pembayaran
seperti siakad
kampus agar tanpa




kirim bukti ke
bendahara
permudah form daftar fitur dipermudah
ulang tambabh fitur ulang tambah fitur
pembayaran otomatis pembayarap .
15 dan kirim notifikasi | 0tomatis dan klrlm 0.800 0.786 0.857
tunggakan ke orang notifikasi
tua tunggakan ke
orang tua
sebaiknya akses akses dipgrmudah
dipermudah atau ?Flju (.hdb.ualt
dibuat aplikasi di play | P <ast d1pay
16 store dengan notifikasi store dengan 0.933 0.929 0.966
notifikasi langsung
langsung bukan hanya
whatsapp bukan hanya
whatsapp
semua fitur sudah ﬁtlg fitur su@ah
bagus tapi sebaiknya al%u'sktapl
ditambah pembayaran sae. ¢ al 11)1 yl?
surat izin diniyah dan emb;a:;ai surat
17 | pengajuan persuratan per d'y vah d 0.708 0.667 0.829
agar website lebih tzn diniyah dan
bermanfaat tidak pengajuan
hanya untuk tagihan P ersur.atan asar
dan daftar ulang website lebih
bermanfaat
sudah bagus
tingkatkan lagi
imbauan pakai data sudah bagus tapi
18 saat daftar ulang dan data data 0.200 0.071 0.316
sosialisasi fitur baru
diperlukan
perbaiki form daftar | fitur yang halaman
ulang agar lebih efektif tambahkan
19 | tambah fitur baru dan | petunjuk tiap dan 0.333 0.071 0.308
sosialisasikan di grup | konfirmasi di grup
pondok agar
fiturnya sudah baik baik ?ltag.lg ahtlagl
bisa ditambah lagi atau ?1? uda 1(11a d
20 | dibuat aplikasi android apliasi androi 0.800 0.714 0.889
agar notifikasi muncul agar nOtlﬁk?SI
di handphone muncul di
handphone
webnya sangat bagus fitur sangat bagus
sebaiknya semua sebaiknya semua
pembayaran santri pembayaran santri
21 dapat dilakukan di dapat dilakukan di 0.929 0.923 0.929
sibayar untuk sibayar untuk
memudahkan memudahkan
administrasi administrasi
buat tampilan lebih
simpel dan menarik .
22 | sertatambahkan | 'eSPondisibavar g 4gq 0.000 0.111
virtual account untuk dan perbaiki
pembayaran syahriah
semoga fitur web ini sibayar web ini
23 lebih menarik dan lebih menarik dan 0.846 0.833 0.880




digunakan sukarela
seperti amal masjid
keliling

digunakan
sukarela seperti
amal masjid
keliling
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Hasil pengujian hyperparameter tuning

No. | optimizer | num_layers | batch_size | dropout type | dropout_rate Loss Accuracy
1 nadam 1 1 variational 0.5 1.144911 88.74%
2 nadam 1 1 naive 0.2 1.112714 | 88.21%
3 adam 1 1 variational 0.5 1.228261 88.00%
4 adam 1 1 variational 0.2 1.148281 86.84%
5 adam 1 1 naive 0.2 1.200744 | 86.74%
6 nadam 1 1 variational 0.2 1.204348 | 86.42%
7 nadam 2 1 no_dropout 0 1.297162 | 86.32%
8 nadam 1 1 no_dropout 0 1.278518 | 85.89%
9 adam 1 1 no_dropout 0 1.288385 | 85.68%
10 nadam 1 1 naive 0.5 1.233259 | 85.16%
11 adam 1 1 naive 0.5 1.330149 | 84.84%
12 adam 2 1 no_dropout 0 1.444617 | 82.95%
13 | rmsprop 1 1 variational 0.5 1.128594 | 82.84%
14 adam 2 1 variational 0.2 1.615461 81.89%
15 nadam 2 1 variational 0.5 1.613418 | 81.79%
16 | rmsprop 1 1 variational 0.2 1.20361 81.26%
17 adam 1 8 variational 0.2 1.881002 | 80.95%
18 | rmsprop 1 1 naive 0.2 1.346548 | 79.58%
19 adam 2 1 naive 0.2 1.687256 | 78.63%

20 nadam 2 1 variational 0.2 1.601973 | 78.63%
21 adam 1 8 naive 0.5 1.856993 | 78.53%
22 nadam 2 1 naive 0.2 1.781457 | 78.21%
23 | rmsprop 1 1 no_dropout 0 1.418847 | 78.21%
24 | rmsprop 1 1 naive 0.5 1.46492 78.21%
25 adam 1 8 variational 0.5 1.999172 | 77.79%
26 adam 1 8 naive 0.2 2.02434 76.53%
27 adam 1 16 naive 0.2 2.137739 | 76.32%
28 nadam 2 1 naive 0.5 1.891327 | 75.37%
29 adam 2 1 naive 0.5 1.814539 | 74.95%
30 adam 1 8 no_dropout 0 2.104012 | 74.84%
31 | rmsprop 1 8 no_dropout 0 2.028894 | 71.89%
32 | rmsprop 2 1 variational 0.2 1.817903 | 70.95%
33 adam 1 32 naive 0.2 2.24516 70.74%
34 | rmsprop 1 8 naive 0.5 2.064446 | 70.21%
35 | rmsprop 2 1 variational 0.5 1.762544 | 69.89%
36 | rmsprop 2 1 naive 0.2 1.810981 69.58%
37 | rmsprop 1 8 naive 0.2 2.141551 69.05%




No. | optimizer | num_layers | batch_size | dropout type | dropout_rate Loss Accuracy
38 | rmsprop 2 1 naive 0.5 1.863546 | 68.84%
39 | rmsprop 3 1 no_dropout 1.891892 | 68.11%
40 | rmsprop 2 1 no_dropout 1.806352 | 68.00%
41 adam 2 8 variational 0.2 2.361237 | 67.58%
42 | rmsprop 3 1 variational 0.2 1.812621 67.58%
43 | rmsprop 3 1 variational 0.5 1.85587 67.26%
44 | rmsprop 3 1 naive 0.2 1.779979 | 67.16%
45 | rmsprop 1 8 variational 0.2 2.177938 | 66.95%
46 nadam 3 8 variational 0.5 2.270718 | 66.21%
47 | rmsprop 4 1 no_dropout 0 1.867972 | 66.11%
48 adam 2 8 naive 0.2 2.416692 | 65.79%
49 nadam 3 1 no_dropout 0 2.161252 | 65.37%
50 | rmsprop 2 8 variational 0.5 2.140892 | 64.74%
51 nadam 3 1 naive 0.2 2.191513 | 64.32%
52 nadam 3 1 variational 0.2 2.174867 | 64.00%
53 nadam 1 8 variational 0.2 2.384904 | 63.89%
54 adam 1 16 variational 0.5 2.485695 | 63.79%
55 nadam 1 8 variational 0.5 2.469128 | 63.47%
56 adam 2 16 no_dropout 0 2.595231 63.26%
57 | rmsprop 2 8 naive 0.5 2.341336 | 63.05%
58 adam 2 8 variational 0.5 2.440281 | 63.05%
59 adam 2 1 variational 0.5 2.362024 | 62.84%
60 adam 2 8 no_dropout 0 2.530141 62.74%
61 adam 1 16 naive 0.5 2.472628 | 62.63%
62 adam 1 32 naive 0.5 2.537179 | 62.63%
63 nadam 1 16 naive 0.2 2.633418 | 62.63%
64 nadam 1 8 no_dropout 0 2.459873 | 62.63%
65 adam 1 16 variational 0.2 2471888 | 62.63%
66 nadam 2 8 naive 0.5 2.594181 62.53%
67 adam 1 16 no_dropout 0 2.458639 | 62.53%
68 adam 2 16 variational 0.2 2.645699 | 62.53%
69 | rmsprop 2 8 variational 0.2 2.377522 | 62.53%
70 nadam 1 16 variational 0.2 2.502084 | 62.53%
71 adam 2 16 naive 0.2 2.579638 | 62.42%
72 adam 3 16 no_dropout 0 2.63898 62.42%
73 nadam 1 16 variational 0.5 2.502169 | 62.42%
74 adam 2 16 naive 0.5 2.511913 | 62.42%
75 nadam 1 32 variational 0.2 2.532564 | 62.42%
76 adam 3 1 naive 0.5 2.497401 | 62.32%
77 adam 3 8 no_dropout 0 2.526024 | 62.32%
78 nadam 1 32 variational 0.5 2.462288 | 62.32%
79 nadam 3 16 naive 0.5 2.554773 | 62.32%




No. | optimizer | num_layers | batch_size | dropout type | dropout_rate Loss Accuracy
80 | rmsprop 4 1 naive 0.2 2.287521 62.32%
81 nadam 1 32 no_dropout 0 2.487551 62.32%
82 nadam 2 8 variational 0.2 2.48505 62.32%
83 nadam 4 1 no_dropout 2.510416 | 62.21%
84 adam 3 1 no_dropout 2408577 | 62.21%
85 nadam 2 32 naive 0.5 2.593005 | 62.21%
86 nadam 1 naive 0.2 2.693054 | 62.21%
87 nadam 2 8 naive 0.2 2.571297 | 62.21%
88 nadam 2 16 no_dropout 2.567508 | 62.21%
89 nadam 4 8 no_dropout 2.616103 | 62.21%
90 | rmsprop 2 8 no_dropout 2.403027 | 62.21%
91 nadam 2 variational 0.5 2.492713 62.21%
92 nadam 2 16 variational 0.5 2.566024 | 62.21%
93 nadam 4 16 variational 0.5 2.597714 | 62.21%
94 adam 1 32 variational 0.5 2462224 | 62.21%
95 adam 3 8 variational 0.5 2.518792 | 62.21%
96 nadam 4 1 variational 0.2 2.516062 | 62.11%
97 nadam 1 16 naive 0.5 2.567308 | 62.11%
98 adam 3 32 naive 0.2 2.462754 | 62.11%
99 | rmsprop 4 1 variational 0.2 2.323257 | 62.11%
100 | nadam 1 8 naive 0.5 2.571954 | 62.11%
101 adam 2 8 naive 0.5 2.596477 | 62.11%
102 | nadam 3 8 naive 0.2 2.547179 | 62.11%
103 adam 3 32 no_dropout 2.552089 | 62.11%
104 | rmsprop 4 8 no_dropout 2.410195 | 62.11%
105 adam 2 32 variational 0.5 2.53826 62.11%
106 | nadam 2 32 variational 0.2 2.650294 | 62.11%
107 adam 3 32 variational 0.2 2.555011 62.11%
108 | rmsprop 3 8 no_dropout 0 2.353629 | 62.00%
109 | nadam 4 1 variational 0.5 2.470955 | 62.00%
110 adam 3 1 variational 0.5 2.401381 62.00%
111 adam 1 32 variational 0.2 2.490998 | 62.00%
112 | rmsprop 1 32 variational 0.5 2.39409 62.00%
113 adam 3 16 naive 0.2 2.693634 | 62.00%
114 adam 3 1 naive 0.2 2.445759 | 61.89%
115 adam 4 8 naive 0.5 2.526386 | 61.89%
116 | rmsprop 1 16 naive 0.2 2.356132 | 61.89%
117 | nadam 2 8 no_dropout 2.571889 | 61.89%
118 adam 4 32 no_dropout 2.624289 | 61.89%
119 | rmsprop 2 32 no_dropout 2.458838 | 61.89%
120 adam 3 16 variational 0.5 2.528002 | 61.89%
121 adam 2 32 variational 0.2 2.686587 | 61.89%




No. | optimizer | num_layers | batch_size | dropout type | dropout_rate Loss Accuracy
122 adam 3 16 variational 0.2 2.641593 61.89%
123 | rmsprop 3 8 variational 0.2 2.366688 | 61.89%
124 | rmsprop 4 1 variational 0.5 2.3023 61.89%
125 adam 2 32 naive 0.2 2.653783 | 61.89%
126 | nadam 1 16 no_dropout 0 2461667 | 61.89%
127 | nadam 3 32 no_dropout 0 2.583977 | 61.89%
128 adam 1 32 no_dropout 0 2.507282 | 61.89%
129 | rmsprop 1 16 no_dropout 0 2399734 | 61.89%
130 | nadam 3 1 variational 0.5 2.427877 | 61.79%
131 adam 3 1 variational 0.2 2.410651 61.79%
132 | nadam 2 16 naive 0.5 2.590897 | 61.79%
133 | nadam 1 32 naive 0.2 2.437074 | 61.79%
134 | nadam 2 32 naive 0.2 2.602375 | 61.79%
135 | rmsprop 3 8 naive 0.5 2.390154 | 61.79%
136 adam 4 1 no_dropout 0 2.419359 | 61.79%
137 adam 4 16 no_dropout 2.593234 | 61.79%
138 | nadam 3 16 variational 0.5 2717593 | 61.79%
139 adam 2 16 variational 0.5 2.523146 | 61.79%
140 adam 3 32 variational 0.5 2.593361 61.79%
141 | nadam 3 8 variational 0.2 2.764401 61.79%
142 | nadam 2 16 naive 0.2 2.691493 | 61.68%
143 | rmsprop 1 32 naive 0.5 2.408773 61.68%
144 | nadam 3 16 no_dropout 2.818657 | 61.68%
145 adam 2 32 no_dropout 2.587397 | 61.68%
146 | nadam 3 16 variational 0.2 2.556082 | 61.68%
147 | rmsprop 3 16 variational 0.2 2.489287 | 61.68%
148 | nadam 2 32 variational 0.5 2.580677 | 61.58%
149 | nadam 4 32 variational 0.5 2.65062 61.58%
150 | rmsprop 4 8 variational 0.5 2.464917 | 61.58%
151 adam 4 variational 0.5 2.52215 61.58%
152 | rmsprop 3 variational 0.5 2.383479 | 61.58%
153 | rmsprop 1 16 naive 0.5 2.368356 | 61.58%
154 adam 2 32 naive 0.5 2.680014 | 61.47%
155 adam 4 1 variational 0.5 2491288 | 61.47%
156 | nadam 2 16 variational 0.2 2.591554 | 61.47%
157 adam 4 16 naive 0.2 2.725829 | 61.37%
158 | rmsprop 2 32 naive 0.5 2.534356 | 61.37%
159 adam 3 8 variational 0.2 2.545067 | 61.37%
160 adam 4 1 variational 0.2 2.63404 61.37%
161 | rmsprop 2 16 variational 0.5 2.413314 | 61.37%
162 | rmsprop 2 32 variational 0.5 2.461067 | 61.37%
163 | rmsprop 2 16 naive 0.2 2.458004 | 61.26%




No. | optimizer | num_layers | batch_size | dropout type | dropout_rate Loss Accuracy
164 | rmsprop 2 16 no_dropout 0 2.387129 | 61.26%
165 | rmsprop 1 8 variational 0.5 2.341688 | 61.26%
166 | rmsprop 1 32 naive 0.2 2.449719 | 61.26%
167 | rmsprop 3 1 naive 0.5 2.599431 61.16%
168 adam 3 8 naive 0.2 2.662968 | 61.16%
169 | rmsprop 3 16 naive 0.5 2.461143 | 61.16%
170 | nadam 1 32 naive 0.5 2495084 | 61.16%
171 | rmsprop 2 32 variational 0.2 2.456096 | 61.16%
172 | rmsprop 1 16 variational 0.5 2.362951 61.16%
173 adam 3 8 naive 0.5 2.841872 | 61.05%
174 | rmsprop 1 32 variational 0.2 2.569478 | 61.05%
175 | nadam 2 32 no_dropout 0 2.598432 | 60.95%
176 adam 4 32 variational 0.5 2.941041 | 60.95%
177 | nadam 3 1 naive 0.5 2.857132 | 60.84%
178 | nadam 3 32 naive 0.5 2.872651 60.84%
179 adam 4 variational 0.2 3.104322 | 60.84%
180 | nadam 3 naive 0.5 2.923928 | 60.74%
181 | rmsprop 4 naive 0.2 2.887697 | 60.74%
182 | rmsprop 1 16 variational 0.2 2.396788 | 60.74%
183 | nadam 3 32 variational 0.2 2.884948 | 60.74%
184 | nadam 4 8 variational 0.2 2.907758 | 60.74%
185 | nadam 4 32 variational 0.2 2.966883 | 60.74%
186 | nadam 3 32 naive 0.2 2.866433 | 60.63%
187 | rmsprop 3 32 no_dropout 0 2.858274 | 60.63%
188 adam 4 16 variational 0.2 2.990439 | 60.63%
189 | nadam 4 8 naive 0.5 2.877853 | 60.63%
190 | rmsprop 4 32 naive 0.5 2.578861 60.63%
191 | rmsprop 4 1 naive 0.5 2.724541 | 60.53%
192 adam 3 32 naive 0.5 3.17015 60.53%
193 | nadam 4 1 naive 0.2 2.891389 | 60.53%
194 adam 4 8 naive 0.2 2.941415 | 60.53%
195 | rmsprop 3 8 naive 0.2 2.778354 | 60.53%
196 | rmsprop 3 32 naive 0.5 3.772414 | 60.53%
197 | rmsprop 3 32 variational 0.5 3.057322 | 60.53%
198 | rmsprop 2 16 naive 0.5 2.712473 | 60.53%
199 | rmsprop 1 32 no_dropout 0 2.492682 | 60.53%
200 adam 3 16 naive 0.5 2.994412 | 60.42%
201 adam 4 32 naive 0.5 3.205667 | 60.42%
202 | nadam 3 16 naive 0.2 2.953252 | 60.42%
203 adam 4 32 naive 0.2 3.394743 | 60.42%
204 | nadam 4 16 no_dropout 3.083358 | 60.42%
205 adam 4 8 no_dropout 2.866661 60.42%




No. | optimizer | num_layers | batch_size | dropout type | dropout_rate Loss Accuracy
206 | rmsprop 4 32 no_dropout 0 2.974523 | 60.42%
207 | rmsprop 2 16 variational 0.2 2.50809 60.42%
208 | rmsprop 4 32 variational 0.2 3.306109 | 60.42%
209 | rmsprop 3 16 variational 0.5 2.961857 | 60.42%
210 adam 4 1 naive 0.5 2.630443 | 60.32%
211 adam 4 16 naive 0.5 4.029974 | 60.32%
212 | rmsprop 2 8 naive 0.2 3.114218 | 60.32%
213 | rmsprop 2 32 naive 0.2 3.083008 | 60.32%
214 | rmsprop 3 16 naive 0.2 3.115518 | 60.32%
215 | rmsprop 3 32 naive 0.2 3.15345 60.32%
216 | rmsprop 4 8 naive 0.5 2.846509 | 60.32%
217 | rmsprop 3 16 no_dropout 0 3.049287 | 60.32%
218 | nadam 3 32 variational 0.5 2.889378 | 60.32%
219 | nadam 4 16 variational 0.2 3.156633 | 60.32%
220 adam 4 32 variational 0.2 3.146433 | 60.32%
221 | rmsprop 4 8 variational 0.2 3.016263 | 60.32%
222 | rmsprop 4 16 variational 0.2 2.946331 60.32%
223 | nadam 4 32 naive 0.5 2.856368 | 60.32%
224 | nadam 4 16 naive 0.2 2.892906 | 60.32%
225 | rmsprop 4 16 no_dropout 0 2.915859 | 60.32%
226 | nadam 4 8 variational 0.5 2.880082 | 60.21%
227 | rmsprop 4 16 variational 0.5 2.810408 | 60.21%
228 | rmsprop 4 16 naive 0.5 2.821587 | 60.11%
229 adam 4 16 variational 0.5 2.984926 | 60.11%
230 | nadam 4 8 naive 0.2 2.89781 60.00%
231 | nadam 4 32 naive 0.2 2.832213 | 60.00%
232 | rmsprop 4 32 naive 0.2 2.884353 59.68%
233 | nadam 3 8 no_dropout 0 2.827358 | 59.68%
234 | nadam 4 1 naive 0.5 3.200153 | 59.47%
235 | rmsprop 4 32 variational 0.5 2.721359 | 58.53%
236 | rmsprop 4 16 naive 0.2 3.606459 | 57.58%
237 adam 4 1 naive 0.2 2.995351 | 57.05%
238 | nadam 4 16 naive 0.5 3.74073 55.58%
239 | nadam 4 32 no_dropout 0 3.278875 | 54.21%
240 | rmsprop 3 32 variational 0.2 3.896512 | 48.11%
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