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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh fungsi aktivasi pada model
Long Short Term Memory LSTM dalam klasifikasi teks hukum. Long Short Term
Memory (LSTM), yang digunakan untuk menangkap fitur lokal dan semantik dari
teks. Studi ini menggunakan dua fungsi aktivasi utama, yaitu Sigmoid dan ReLU,
untuk mengevaluasi kinerja model dalam mengklasifikasikan empat jenis perkara:
Pidana, Perdata, PTUN, dan Agama. Dataset yang digunakan terdiri dari 400
kronologi perkara, yang diperoleh dari salah satu instansi hukum di Kota Medan.
Data tersebut dibagi menjadi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Proses
pre-processing dilakukan untuk membersihkan dan menormalkan data teks,
termasuk tokenisasi dan penghapusan kesalahan pengetikan. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa pemilihan fungsi aktivasi yang tepat sangat mempengaruhi
akurasi model. Model dengan fungsi aktivasi ReLU menunjukkan kinerja terbaik
dengan akurasi mencapai 83% pada beberapa kasus. Temuan ini memberikan
kontribusi penting dalam pemahaman tentang peran fungsi aktivasi dalam model
LSTM serta aplikasinya dalam klasifikasi teks hukum. Hasil ini juga memberikan
landasan untuk pengembangan lebih lanjut dalam meningkatkan akurasi dan
efisiensi model klasifikasi teks.

Kata kunci: LSTM, Fungsi Aktivasi, Sigmoid, ReLU, Klasifikasi Teks
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ABSTRACT

This research aimed to analyze the impact of activation functions in the Long Short
Term Memory (LSTM) model for legal text classification. LSTM is utilized to
capture both local and semantic features of text. The research employed two main
activation functions, namely Sigmoid and ReLU, to evaluate the model's
performance in classifying four types of legal cases: Criminal, Civil, Administrative
Court (PTUN), and Religious Court. The dataset consists of 400 case chronologies
obtained from a legal institution in Medan City. The data was divided into 80% for
training and 20% for testing. Pre-processing was conducted to clean and normalize
the text data, including tokenization and typo corrections.The results indicate that
selecting the appropriate activation function significantly affects the model's
Accuracy. The model using the ReLU activation function achieved the best
performance, with an Accuracy of up to 83% in certain cases. These findings
provide valuable insights into the role of activation functions in LSTM models and
their application in legal text classification. Furthermore, the results serve as a
foundation for further developments to improve the Accuracy and efficiency of text
classification models.

Keywords: LSTM, Activation Functions, Sigmoid, ReLU, Text Classification
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Long Short Term Memory (LSTM) merupakan varian dari Reccurrent
neural network (RNN). LSTM seringkali digunakan untuk memproses data
yang berurutan sehingga seringkali digunakan untuk memproses data yang
berbentuk bahasa alami dan data pengenalan suara. LSTM juga dapat langsung
melakukan ekstraksi fitur dari data yang banyak dan mengatasi
ketergantungan pada jangka panjang (Hao dkk., 2020).

Salah satu penerapan LSTM untuk klasifikasi teks yaitu pada penelitian
klasifikasi kalimat berurutan dalam abstrak ilmiah medis. Pada penelitian ini
terdapat dua jenis dataset yang digunakan, dataset yang pertama merupakan
dataset teks berbasis abstrak ilmiah medis yang terbesar dan dipublikasikan.
Jumlah dataset pertama sebanyak 200.000 data dan telah dibagi kedalam tiga
subset, yaitu untuk pelatihan, validasi, dan data pengujian. Model LSTM yang
diusulkan pada penelitian ini membuktikan peran penting dalam
menghasilkan representasi kalimat yang komprehensif, sehingga dapat
menjadi faktor pendukung untuk melakukan penelitian tentang klasifikasi
kalimat berurutan dan klasifikasi teks (Lam dkk., 2024).

Pada penelitian lain juga menyatakan bahwa LSTM mengatasi masalah
ketergantungan jangka panjang dari RNN. LSTM ini dapat memutus informasi
mana yang akan diingat dan informasi mana yang akan dilupakan. Dataset
yang dipakai berbentuk bahasa korea yang dikumpulkan dari beberapa
kategori, diantaranya, IT, sains, budaya, kehidupan dan dunia. Ada tiga model
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yang dipakai pada penelitian ini, yaitu RNN, LSTM, Bi-LSTM dengan masing
masing nilai akurasi sebesar 90,24%, 92,99% dan 92,15% (Noh & Cho,
2021).Pada tahun 2019 algoritma LSTM dibandingkan dengan Random Forest
dengan tugas mengklasifikasikan pesan sebagai pernyataan atau bukan
pernyataan. Dilakukannya perbandingan ini dengan cara melatih dan
mengoptimalkan model pada percakapan historis dari salah satu perusahaan
asuransi yang berada di Swedia. Model embedding kata diuji juga pada
penelitian ini, diantaranya adalah Word2vec dan Bag Of Word. Hasil pada
penelitian ini menyatakan LSTM memperoleh hasil yang lebih tinggi jika
dibandingkan dengan Random Forest pada nilai F1 dan akurasinya (Kindbom,
2019).Penelitian tentang algoritma LSTM sangatlah banyak, salah satunya
adalah penelitian yang dilakukan (Reddy Prasad & Deepa, 2021). Namun
pada penelitian ini menggunakan aplikasi yang mengubah ucapan menjadi
format teks. Tujuan utama penelitian ini adalah mendapatkan akurasi dan
presisi yang baik menggunakan RNN-LSTM dan menggunakan ReLU dan
softmax sebagai parameter untuk menghindari overfitting. Jumlah data yang
dipakai pada penelitian ini sebanyak 16.332 data dan terdiri dari 2 jenis data
yaitu data dalam kalimat bahasa inggris dan dalam kalimat bahasa telugu.
Penelitian in1 memiliki tujuan utama untuk menganalisis model-model
yang dipakai dalam klasifikasi teks, sehingga menjadi pengetahuan baru
tentang ke-efektifan fungsi aktivasi yang disandingkan pada algoritma LSTM

dalam melakukan pada klasifikasi teks.
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1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang ada, rumusan masalah yang terbangun
adalah bagaimana proses metode deep LSTM mengklasifikasi teks kronologi
perkara dan bagaimana pengaruh fungsi aktivasi terhadap kinerja model.
1.3. Batasan Masalah
Batasan masalah dalam penelitian ini antara lain adalah:
1. Dataset yang dipakai merupakan kronologi perkara hukum.
2. Terdapat empat jenis perkara yang akan diklasifikasikan yaitu Pidana,
Perdata, Ptun, dan Agama.
3. Dataset perkara yang digunakan adalah kronologi perkara berbentuk file
text
4. Hanya memakai dua fungsi akivasi yaitu Sigmoid dan ReLU.
5. Proses penelitian menggunakan metode deep LSTM.

6. Penerapan metode pada penelitian ini menggunakan Google Colab.

1.4. Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah menganalisis dan mengidentifikasi pengaruh
penggunaan fungsi aktivasi terhadap kinerja model LSTM dalam klasifikasi
teks, dengan tujuan mengetahui fungsi aktivasi yang paling efektif untuk

meningkatkan akurasi dan kinerja model tersebut.

1.5. Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah meningkatkan kinerja klasifikasi teks
dan akurasi model melalui analisis fungsi aktivasi yang paling sesuai untuk
LSTM. Penelitian ini juga menjadi landasan untuk penelitian selanjutnya

dalam pengembangan dan pemahaman lebih lanjut tentang fungsi aktivasi
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pad;a algoritma LSTM. Penerapan di bidang hukum memberikan wawasan

baru dalam pemilihan dataset untuk klasifikasi teks.
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BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Long Short Term Memory

Long Short Term Memory merupakan algoritma yang sangat sering
digunakan karna LSTM mampu mengatasi masalah ketergantungan jangka
panjang dan masalah vanishing gradient yang merupakan masalah sulit yang
harus diatasi dalam pelatihan jaringan saraf berulang dan jaringan dalam (Van
Houdt dkk., 2020).

LSTM merupakan jenis special dari RNN yang memiliki kemampuan
spesial yaitu belajar ketergantungan jangka panjang. LSTM memiliki inti state
sel, kegunaan dari state sel adalah menambahkan atau menghapus informasi
kedalam sel dan membiarkan aliran informasi melalui mekanisme gerbang
untuk mencapai tujuannya secara selekif. LSTM memiliki tiga jenis gerbang
yaitu gerbang lupakan, gerbang masukan dan gerbang keluaran (Luan & Lin,
2019). Sedangkan menurut (Nagabushanam dkk., 2020) LSTM adalah bagian
dari deep learning yang didasari pada RNN yang dimana RNN terdiri dari
struktur rekuren yang ditinjau dari segi lokal mengalirkan kekuatan pantulan
sehingga tidak membutuhkan memori untuk menyimpan ouput sebelumnya.

Penggunaan LSTM untuk klasifikasi telah dilakukan pada beberapa
penelitian contohnya adalah sentimen klasifikasi yang dilakukan oleh (Tri
Hermanto dkk., 2021), pada penelitian ini peneliti menggunakan 3 model
yaitu LSTM, LSTM-CNN, dan CNN-LSTM dimana metode LSTM
mendapatkan akurasi sebesar 51%, nilai recall sebesar 57%, dan nilai presisi

sebesar 60%.
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Arsitektur LSTM ini memiliki 3 lapisan yaitu, lapisan masukan (input),
lapisan tersembunyi (hidden), dan lapisan keluaran (output) dan setiap sel
memori dalam LSTM mempunyai tiga lapisan Sigmoid dan satu lapisan tanh
atau lapisan tangen hiperbolik. Dalam satu sel memori teerdiri atas beberapa
gerbang, diantaraya adalah forget gate (gerbang penghapusan), gerbang

masukan (input gate), dan gerbang keluaran (output).

Gambar 2. 1 Arsitektur LSTM

Fungsi lapisan Sigmoid dan lapisan tanh adalah untuk mengaktifkan
neuron.

1. Sigmoid mengkonversi nilai antara -1 dan 1 menjadi 0 xdan 1, rumus Sigmoid

adalah
1

1+e*

0(X) = —— 2.1

2. Lapisan tanh merupakan alternatif dari lapisan Sigmoid, nilai dari tanh adalah
sekitar -1 sampai 1, rumus lapisan tanh adalah
eX—e™*

Tanh(x) = X _ox e 2.2

— e—x

Berikut ini merupakan penjelasan gerbang sel LSTM:
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a. Gerbang penghapusan (Forget Gate), fungsi dari gerbang ini untuk penentuan

informasi yang kurang penting dan kurang bermakna untuk dihapus dengan

fungsi Sigmoid. Rumus forget gate adalah:

Ft=a(WF * [Rt=1, Xt T+ Bf)rerreererrerenn, 2.3

Penjelasan:
ft : Gerbang penghapusan
o : Fungsi Sigmoid
Wf  :Nilai Forget Gate
ht—1 :Nilai Output sebelum orde -t
xt : Nilai Input untuk orde -t

bf : Nilai bias Forget Gate

b. Gerbang masukan (Input Gate), berfungsi untuk memfilter dan menentukan

informasi yang akan diupdate dalam status sel yang menggunakan fungsi

aktivasi Sigmoid. Proses ini membentuk vector baru yang menggunakan tanh

hiperbolik function, dimana rumus nya adalah:

it=c(Wix*[ht—1,xt ]+ bi)eecceee.... 2.4
Penjelasan :
it : Gerbang masukan
o : Fungsi Sigmoid
Wi : Nilai gerbang masukan

ht—1 :Nilai output sebelum orde-t
xt : Nilai input untuk urutan -t
bi : Nilai bias gerbang masukan

Rumus dari tahn hiperbolik function:
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Ct=tanh(We * [ht—1, Xt 1+ bc)e.vnevvnenn.. .. 2.5

Penjelasan:

Ct : Nilai baru yang diinput kedalam status sel

tanh : Fungsi tanh

Wc  :Nilai bobot status sel

ht—1: Nilai output sebelum urutan -t

xt : Nilai input sebelum urutan -t

bc : Nilai bias status sel

c. Gerbang Keluaran (Output Gate), gerbang ini memiliki peran sebagai pemutus

nilai keluaran dimana hasilnya bersifat tersembunyi atau hidden state serta
menempatkan status sel kedalam tanh hiperbolik berdasarkan input dan
memori blok. Setelah memperoleh nilai keluaran Sigmoid dan tanh, kedua hasil

tersebut dikalikan. Rumus nya adalah:

ot=0dWo * [ht—1,Xt ] + D0).vevveneiniininn., 2.6

Penjelasan:

ot . Gerbang Keluaran

o : Fungsi Sigmoid

Wo :Nilai output gate

ht1  : Nilai output sebelum orde -t
xt : Nilai input orde -t

bo  : Nilai bias output gate (Yusro, 2023).
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2.2. Klasifikasi

Klasifikasi merupakan jenis analisis data yang berfungsi untuk
menentukan kelas label dari suatu kasus yang ingin diklasifikasi, metode
klasifikasi ini adalah supervised learning. Tujuan Kklasifikasi adalah
meningkatkan ketepatan hasil yang diperoleh dari data (Hendrian,
2018).Metode klasifikasi telah dipergunakan diberbagai bidang ilmu,
keluaran dari metode klasifikasi ini merupakan nilai diskrit seperti pohon
keputusan. Performa klasifikasi ditunjukkan oleh nilai skalar yaitu akurasi,
sensitivitas dan spesifitas (Tharwat, 2018). Dalam data mining kalsifikasi
dikenal sebagai suatu alat yang sangat popular dalam memahami hubungan
antara berbagai kondisi dan fitur dari suatu objek yang berbeda. Klasifikasi
ini dapat membantu dalam mengindentifikasi pengamatan-pengamatan baru

yang termasuk kedalam sub-populasi atau kategori tertentu (Lan dkk., 2018).

Di dalam teknik klasifikasi, objek-objek yang berbeda menentukan kelas
atau jenis yang cocok untuk data yang tidak memiliki label. Salah satu
algoritma yang cocok untuk klasifikasi adalah KNN (K-Nearest-Neighbour),
algoritma ini dikenal karna efekivitas dan kesederhanaannya (Taunk dkk.,
2019). Menurut (Salih & Abdulazeez, 2021)klasifikasi ini merupakan bagian
dari tugas machine learning yang berbasis kelas biner dan multi, dimana
model dari klasifikasi ini adalah pembelajaran terawasi yang digunakan untuk
sistem deteksi intrusi yang mengaitkan setiap data ke golongan dataset
tertentu. Proses klasifikasi data dalam dataset ada dua tahap yaitu data

pengujian dan data pelatihan. Pada tahap tersebut klasifier dipelajari sebagai

UNIVERSITAS MEDAN AREA

© Hak Cipta Di Lindungi Undang-Undang

Document AchQed 20/1/25

1. Dilarang Mengutip sebagian atau seluruh dokumen ini tanpa mencantumkan sumber
2. Pengutipan hanya untuk keperluan pendidikan, penelitian dan penulisan karya ilmiah

3. Dilarang memperbanyak sebagian atau seluruh karya ini dalam bentuk apapun tanpa izin Universitas Medan Area Access From (repository.uma.ac.id)20/1/25



Daniel Royhan Suhega Harahap - Analisis Fungsi Aktivasi pada AlgoritmaLong....

target sedangkan pada tahap kedua, model dibuat untuk memprediksi lebel

kelas data yang diberikan, tahap ke dua ini dinamakan tahap pengujian.

2.3. Data Mining

Data Mining merupakan disiplin ilmu yang muncul yang digunakan untuk
menganalisis data secara otomatis dengan cara menemukan pola dan
hubungan dalam data mentah. Data mining ini telah mencapai kesuksesan
yang sangat signifikan dalam banyak bidang, diantaranya adalah bidang
kedokteran, bisnis, robotika, visi komputer dan lain lain (Yahya & Osman,
2019).

Data mining ini terdiri atas fungsionalitas, teknik, dan algoritma yang
dalam penggunaan-nya untuk mencari, menemukan, dan mengekstraksi pola-
pola unik dari repositori database (M. K. Gupta & Chandra, 2020). Data
Mining muncul pada 20 tahun terakhir, digunakan untuk memecahkan
masalah-masalah manufaktur, sistem pengambilan keputusan yang bagus,
pengaturan perawatan mesin, serta program untuk menjadwalkan jalur
produksi secara simultan (Dogan & Birant, 2021). Data mining adalah
rangkaian dari prosedur dan teknik yang mampu dikembangkan dari berbagai
sumber data contohnya basis data rasional atau data warehouse hingga berkas
yang tidak memiliki format studi statistik untuk mengantisipasi dan
memprediksi ukuran statistik kepastian berdasarkan fakta yang ada
(Villanueva & Moreno, 2018).

Terdapat beberapa teknik dalam data mining. Menurut (Pratheebha dkk.,

2021) ada enam teknik pengambilan data yaitu:
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a. Klasifikasi
Klasifikasi merupakan teknik paling sering digunakan. Metode ini
seringkali menggunakan algoritma klasifikasi model pohon keputusan atau
jaringan syaraf. Ciri utama dari tugas klasifikasi adalah pembelajaran secara
terbimbing, variabel dependen jenis kategori, dan pemberian data ke salah
satu kelas yang sudah ditentukan dengan baik. Teknik klasifikasi ini
dipergunakan untuk segmentasi klien, pemodelan bisnis, analisis kredit dan
aplikasi lainnya.
b. Clustering
Clustering adalah metode pengelompokan suatu objek yang nyata
maupun tidak menjadi kategori objek yang serupa. Contohnya
mengelompokkan pembeli berdasarkan pola pembeli, dengan menggunakan
teknik pengelompokan kita mampu menentukan wilayah yang padat dan
langka diruang objek dan dapat juga menemukan pola-pola distribusi
keseluruhan dan keterkaitan antara atribut-atribut data.
c. Pola Sekuensial
Teknik pola sekuensial berguna untuk memprediksi ketergantungan
sekuensial dan subsekuensial, penggunaan metode ini adalah untuk
menemukan pola sekuensial seperti generalized sequential pattern (GSP),
free span, prefix span dan SPADE (Sequential pattern discovery using
equivalent class).
d. Deteksi Outlier
Sebuah kumpulan data objek yang tidak sesuai dengan umum ataupun

model dari data. Outlier adalah objek dari data, dalam beberapa teknik data
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mining mengabaikan outlier sebagai noise atau gangguan. Analisis data
outlier disebut dengan analisis anomali atau analisis outlier yang dapat
membantu mendeteksi kecurangan serta memprediksi nilai yang bersifat
abnormal.
e. Aturan Asosiasi
Teknik terbaik data mining adalah aturan asosiasi, dimana pola dipahami
melalui hubungan antara suatu objek dengan objek lainnya dalam transaksi
yang sama. Contohnya penggunaan teknik asosiasi dalam analisis keranjang
belanja pasar untuk menemukan item yang sering dibeli oleh pelanggan.
f.  Regresi
Regresi adalah salah satu teknik mining data bersifat statistik yang sering
digunakan untuk meprediksi numerik. Teknik ini memodelkan hubungan
antara satu variabel atau lebih yang mempunyai sifat dependen. Dalam data
mining, variabel dependen merupakan atribut yang sudah diketahui dan

variabel respons adalah variabel yang akan kita prediksi.

2.4. Teks Mining

Penggunaan teks mining semakin meningkat dalam bidang pelayanan
manajemen dikarenakan pentingnya akses kedalam big data, dimana banyak
platform digital yang mungkin menggunakan layanan tersebut. Analisis teks
ataupun yang sering juga disebut Text Mining merupakan salah satu teknik
kecerdasan buatan menggunakan NLP (Natural Language Processing) yang
berproses mengubah data yang tidak terstruktur menjadi data yang terstruktur
menggunakan algoritma pembelajaran mesin. Text mining ini sendiri

merupakan Teknik yang sangat dikenal dikalangan ilmu komputer, ilmu
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informasi, dan dibidang ekstrak kecerdasan buatan dari big data (Kumar dkk.,
2021). Menurut data pada penelitian Louis menyatakan bahwa 80% data
organisasi disimpan dengan bentuk bahasa alami yang tidak terstruktur dan
dalam berbagai penelitian selama tiga dekade terakhir ini menggunakan teks
mining dengan kosa kata yang tertutup untuk meringkas data teks tersebut
dengan cara menghitung frasa dan kata yang terkait secara konseptual untuk
memberi nilai pada konstruk (Hickman dkk., 2022).

Teks mining ini juga sudah merambat dibidang industrial keungan, teks
mining ini sendiri merupakan sebuah turunan dari teknik data mining,
machine learning, dan linguistik komputasional, dari gabungan beberapa
teknik tersebutlah munculya teks mining. Data yang bersifat tekstual pada big
data keuangan akan dianalisis teks mining tersebut secara keseluruhan. Hasil
penelitian ini menyatakan teks mining dapat memprediksi pasar keuangan dan
juga berfungsi dibidang laporan korporat dan laporan keungan (A. Gupta

dkk., 2020).

2.5. Hyper Text
Hypertext secara harpiah berarti bentuk penulisan yang diperluas dan
umum. Menurut Theodor H. Nelson dalam penelitian (Wachter, 2022)
menyebutkan hypertext merupakan penulisan teks yang tidak berurutan dan
bercabang dan memungkinkan pembaca untuk membuat pengartian yang
lebih baik yang dibaca pada tampilan yang interaktif. Hypertext ini terdiri dari
node yang saling terhubungdan berisi format media dan pada umumnya

dikaitkan dengan ekspresi pengatahuan yang luas.
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Lingkungan hypertext memungkinkan pembaca untuk mengakses jumlah
informasi yang luar biasa. Namun, multipelitas tautan dan fleksibilitas yang
menjadi ciri khas lingkungan hypertext telah dikaitkan dengan tantangan
dalam membaca yang dapat mempengaruhi kinerja pemahaman pembaca
(Taky-eddine & Madaoui, 2024).

2.6. Fungsi Aktivasi Sigmoid

Fungsi aktivasi yang paling umum digunakan pada jaringan saraf salah
satunya adalah Sigmoid hal ini dikarenakan sifat sifat dari fungsi aktivasi ini
memiliki kegunaan yang baik dan dapat dideferensiasi sehingga mengalami
peningkatan dan juga mewakili keseimbangan antara linear dan nonlinear

(Roodschild., 2020).

(X)) = T 2.7.
®) 1+e™*

Dalam penelitian Liu W dkk mengemukakan keuntungan dalam
penggunaan fungsi aktivasi Sigmoid. Keuntungan fungsi aktivasi Sigmoid
adalah parameter kontrol dipilih secara adaptif yang membantu menjamin
keragaman populasi. Alasan-alasan penggunaan aktivasi Sigmoid pada
penelitian ini adalah:

a. Fungsi aktivasi Sigmoid bersifat monotonik dan terbatas.
b. Kurva fungsi aktivasi Sigmoid berbentuk S sehingga dapat menghindari
perubahan yang tidak diinginkan secara tiba-tiba dari parameter

kontrolnya.
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c. Fungsi Sigmoid bersifat halus dan bisa didiferensiasi sehingga
pencerminan sifat adaptif dari pembaruan bobot dari iterasi ke iterasi (Liu

., 2021).

Pendapat lain tentang umumnya penggunaan Sigmoid pada jaringan saraf
tiruan terdapat pada penelitian xing pada tahun 2020. Sigmoid dengan
kelebihan nonlinearitas dan kinerja turunannya menjadi alasan sering
digunakan, namun pada penelitian ini mereka melakukan perancangan neuron
Sigmoid AF yang memiliki presisi yang tinggi dan mempunyai struktur yang
simpel menggunakan teknologi perangkat keras. Berikut adalah karakteristik

dari Sigmoid (Xing & Wu, 2020).

Gambar 2. 2 Fungsi Sigmoid
2.7. Fungsi Aktivasi ReLU

ReLU (Rectified Linear Ujnit) merupakan salah satu jenis fungsi aktivasi
yang sangat umum digunakan dalam jaringan saraf tiruan. Fungsi aktivasi ini
merupakan fungsi yang sangat sederhana dan efektif dalam mempercepat
proses pelatihan model (Peng dkk., 2023).

F(xX)=max (0, X)...oevriiiiiiiiiiiiiieeieennns 2.8
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ReLU ini diusulkan untuk mengatasi masalah vanishing gradient pada
jaringan dalam pada saat pelatihan. Fungsi ini merupakan identitas untuk
input non-negatif dan fungsi nol untuk input negatif. Walaupun RelLU
memiliki kinerja yang sangat baik, jumlah elemen sparsity yang berlebihan
yang dikemukakan oleh ReLU itu sendiri dapat merugikan jaringan saraf (Yu
dkk., 2020). Berikut adalah karakteristik dari fungsi aktivasi ReLU (Dasgupta

dkk., 2021).

Gambar 2. 3 Fungsi ReLU

ReLU mempunyai beberapa keunggulan dan juga kelemahan dalam

penggunaannya sebagai fungsi aktivasi pada jaringan saraf diantaranya

adalah:

2.7.1. Kelebihan ReLU

a. Daya Ekspresif, mampu untuk mempresentasikan banyak fungsi yang

berbeda yang menjadikannya sebagai pengaproksimasi fungsi universal.
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b.

Efisien Dalam Aproksimasi, jaringan pada ReLU dibangun untuk
mengaproksimasi fungsi kontinu, cembung dan halus yang berguna untuk
menentukan konfigurasi jaringan yang efisien dan praktis.

Reprentasi Fungsi Afine Bagian, jaringan RelLU juga mampu
mempresentasi fungsi bagian afine dengan bagus. Hal tersebut penting
dikarenakan dapat memecah fungsi kompleks menjadi segmen afine yang
membuat mudah dalam pengembangan model dan pemahaman terhadap

fungsi.

2.7.2. Kelemahan ReLU

a.

Lebar Terbatas, artinya adalah memiliki batasan lebar lapisan tersembunyi
dan juga terjadi pertukaran antara lebar dan kedalaman jaringan dalam

mengaproksimasi fungsi tertentu.

. Pertimbangan Kedalaman, ketergantungan ReLU pada kedalaman jaringan

yang menentukan seberapa bagus fungsi tersebut diaproksimasikan.

Kompleksitas Dalam  Representasi, walaupun ReLU mampu
merepresentasi banyak fungsi secara efektif, ReLU membutuhkan
beberapa hal untuk menghindari desain jaringan yang rumit yang membuat
jaringan tersebut tidak efisien, diantaranya adalah akurai aproksimasi,

kedalaman aproksimasi, kompleksitas arsitektur (Hanin, 2019).

2.8. Jenis-Jenis Perkara

1.

Perkara Pidana: Kesatuan hukum sangatlah dibutuhkan dikarenkan para
pihak yang membutuhkan keadilan dalam perkaranya memperoleh
penyelesaian yang sama untuk permasalahan hukum yang sama sehingga

memperoleh perlakuan yang sama juga. Perkara perdata merupakan salah
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satu perkara yang diwewenangkan kepada Pengadilan Negri untuk
mengadilinya (Bilaldzy & Ariani, 2022).

2. Perkara PidanaPerilaku pidana adalah salah satu bagian yang dipelajari
dalam hukum pidana, karena hukum pidana tidak hanya menjelaskan
tentang perbuatan yang dilarang oleh aturan hukum, tapi juga larangan dan
ancaman pidana bagi pelaku tindak pidana atau pihak yang melakukan
pelanggaran tersebut dan mencakup hal yang berkaitan dengan pengenaan
pidana dan bagaimana pelaksanaan tata cara pidana tersebut (Zaini, 2019).

3. Perkara PTUN. Dalam perkara PTUN, penyelesaian perkara ini sedikit
memiliki perbedaan dengan penyelesaian perkara lainnya. Pada umumnya
pengadilan Tata Usaha Negara memiliki tahapan persidangan seperti
pengadilan lainnya, akan tetapi mempunyai tahapan yang berbeda yang
disebut dengan tahapan pra-persidangan. Tahapan pra-persidangan ini ada
dua yaitu rapat permusyawaratan dan pemeriksaan persiapan (Wira
Prakasa, 2022).

4. Perkara Agama. Salah satu contoh dari perkara agama adalah perceraian,
pada UU Nomor 7 Tahun 1989 tentang Peradilan Agama dan Kompilasi
Hukum Islam menegaskan bahwa ada dua jenis perceraian yaitu cerai talaq
dan cerai gugat. Cerai talaq adalah permohonan cerai kepada Pengadilan
Agama yang dijatuhkan oleh pihak suami kepada istrinya, sedangkan cerai
gugat yaitu pengajuan gugatan oleh istri untuk memutuskan perkawinan

dengan suami (Mauliddina dkk., 2021).
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2.9. Penelitian Terdahulu

Tabel dibawah ini menunjukkan penelitian terdahulu yang digunakan

sebagai rujukan penelitian:

Tabel 2. 1 Penelitian Terdahulu

No. Judul Metode

Keterangan

1 RNNTd: An RNNTd, RNN,
approach based LSTM, Bi-LSTM,
on LSTM and GRU, dan Bi-
tensor GRU.
decomposition for
classification of

crimes in legal

Penelitian ini memiliki
usulan untuk model
klasifikasi kasus hukum
berdasarkan LSTM dan
lapisan dekomposisi tensor
yang dinamakan RNNTd.

Hasil penelitian ini

Extraction With pengetahuan

cases (Guo dkk., menyatakan bahwa model
2019). RNNTd mendapatkan
akurasi yang signifikan
diantara model lainnya.
2 Combining GRAPH LSTM Penelitian ini menggunakan
Domain dengan kombinasi | metode GRAPH LSTM yang
Knowledge ekstraksi sudah dikominasikan

dengan ekstraksi domain,

Graph Long domain pada penelitian ini hasil

Short-Term yang didapatkan adalah nilai

Memory for akurasi sebesar 90% pada

Learning dataset yang mencakup
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Classification of sekitar 50.000 dokumen
Chinese Legal hukum china.
Documents (Li

dkk., 2019).

3 Machine & Deep | LSTM, Bi-LSTM, | Penelitian ini dilakukan
Learning dan GRNN untuk mendeteksi ulasan
Techniques for dengan palsu menggunakan analisis
Detection of Fake | menggunakan sentimen dengan
Reviews: A fungsi aktivasi memantfaatkan teknik
Survey Sigmoid, ReLU, macine learning dan deep
(Rodrigues dkk., | dan Tanh learning seperti LSTM, Bi-
2020). LSTM dan GRNN. Dari

beberapa model yang

digunakan, Bi-LSTM

mendapatkan nilai akurasi

tertinggi sebesar 98,8%
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BAB 111
METODE PENELITIAN

3.1. Alat dan Bahan Penelitian
Berikut adalah daftar alat dan bahan yang digunakan dalam penelitian ini:

3.1.1. Perangkat Keras

Berikut ini adalah keterangan perangkat keras yang digunakan pada
penelitian ini.

Tabel 3. 1 Keterangan Perangkat Keras

No. | Perangkat Keras Keterangan
1 Device Acer One 14 Z476
2 Processor Intel®Core™i3-6006U CPU @

2.00GHz (4 CPUs), ~2.0GHz

3 HDD 1 TB

4 RAM 4,00 GB

3.1.2.Perangkat Lunak

Dibawah ini merupakan keterangan perangkat lunak yang digunakan pada
penelitian ini.

Tabel 3. 2 Keterangan Perangkat Lunak

No. | Perangkat Lunak Keterangan
1 Sistem Operasi Windows 10 Home Single Language
2 Google Colab -RAM: 12,7 GB

-Disk: 107,7 GB

3 RAM 4,00 GB
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3.2. Alur Penelitian

Berikut ini merupakan tahapan penelitian yang dilakukan:

Gambar 3. 1 Alur Penelitian

Pada proses penelitian klasifikasi tentang teks sangatlah berbeda dengan
penelitian klasifikasi biasanya dimana pada proses klasifikasi biasa terdapat
proses training dan proses testing, akan tetapi pada klasifikasi teks akan ada
proses lain seperti tokenisasi dan padding sequence pada teks yang dimana
proses tokenisasi ini adalah mengubah serangkaian kalimat menjadi bagian

kata kata atau token.

3.3. Metode Pengumpulan Data
Pengumpulan data terbagi kedalam dua bagian yaitu dataset dan data
analis. Dataset yang digunakan adalah kronologi-kronologi perkara yang telah
dikumpulkan dari salah satu instansi hukum yang bernama Kantor Hukum

Perjuangan yang berada di kota medan.
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Tabel 3. 3 Contoh Data

Content Label

menimbang bahwa penggugat dengan surat gugatannya
tertanggal 11 desember 2023 yang diterima dan didaftarkan di
kepaniteraan pengadilan negeri rembang pada tanggal 9 januari
2023 yang terdaftar diregister perkara nomor 1 pdt g s 2024 pn
Perdata
rbg yang isinya adalah sebagai berikut 1 bahwa penggugat
merupakan hasil konsolidasi dari 27 pd bkk di jawa

tengahberdasrkan peraturan daerah provinsi jawa tengah nomor

4 tahun 2017 tentang pembentukan perusahaan perseroan

pada suatu waktu ditahun 2017 bertempat di kantor satuan
polisi pamong praja satpol pp kabupaten trenggalek yang
beralamat di kecamatan trenggalek kabupaten trenggalek atau
setidak tidaknya pada suatu tempat yang masih termasuk dalam
daerah hukum pengadilan negeri trenggalek yang berwenang
Pidana
memeriksa dan mengadili dengan sengaja dan tanpa hak
menyebarkan informasi yang ditujukan untuk menimbulkan
rasa kebencian atau permusuhan individu dan atau kelompok

masyarakat tertentu berdasarkan atas suku agama ras dan

antargolongan sara.

bahwa pada tahun 2020 terjadi pertengkaran dikarenakan
permasalahan kecil kemudian tergugat membesarkan hingga
Agama
tergugat melakukan kdrt dengan memukul penggugat

kemudian tergugat menthalak penggugat dan mempersilahkan
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penggugat untuk pergi dari kediaman bersama dan sejak saat

itu antara tergugat dan penggugat sudah tidak hidup bersama

sesuai dengan aturan yang sebenarnya adalah cacat hukum dan
tidak dapat dibenarkan karena telah terbit di atas bidang tanah
milik penggugat sehingga merugikan kepentingan penggugat Tun
dalam hal ini penggugat tidak dapat lagi menjual dan

mengalihkan tanah yang telah dikuasai

3.4. Pre-Processing Data
Data yang sudah dikumpulkan akan dibagi menjadi dua bagian.
Pembagian dari dataset yaitu data testing dan data training. Data testing
berjumlah 20% dari dataset sedangkan data training berjumlah 80% dari
dataset. Dengan percobaan data analis tersebut diharapkan mendapatkan hasil
evaluasi yang bagus dalam penelitian atau lebih akurat dan handal dalam
klasifikasi.
3.4.1.Cleaning Data
Pada tahapan ini, file csv yang sudah diinput akan dibersihkan
menggunakan fungsi clean_csv . Pada proses ini memastikan bahwa setiap
baris di file memiliki jumlah kolom yang sesuai dengan header. Jika ada baris
yang tidak sesuai, maka baris tersebut akan diabaikan. Data yang sudah valid
akan dituliskan kembali kedalam file csv baru, sehingga data memiliki
struktur yang benar. Tahapan selanjutnya, data diimpor kedalam dataframe,
baris yang memiliki nilai kosong dikolom label akan dihapus untuk

memastikan bahwa hanya data yang lengkap yang digunakan pada proses
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training. Langkah berikutnya adalah menghapus konten duplikat,
penghapusan dulikasi bertujuan untuk menghindari terjadinya overfitting.
3.4.2. Tokenisasi dan Padding Sequence

Data yang sudah dibersihkan akan dilanjutkan ketahap tokenisasi
untuk mengubah kata-kata dalam teks menjadi urutan angka. Hal ini
bertujuan untuk mengonversi kata menjadi representasi numerik yang dapat
dipahami dan dipelajari oleh mesin. Dikarenakan model memerlukan inputan
yang panjang yang konsisten, maka dilakukan padding pada urutan token.
Proses padding berfungsi untuk menambahkan nilai nol pada awal atau ahkir
sehingga semua urutan memiliki panjang yang sama

Berikut beberapa contoh data yang sudah ditokenisasi dan padding.

Tabel 3. 4 Contoh Hasil Tokenisasi

Keterangan Contoh

Hasil Tokenisasi (Word Index) 'dan": 1
'yvang': 2
'dengan': 3
'penggugat': 4

'terdakwa': 5

Hasil Tokenisasi (Sequences) [794, 8, 4, 3, 31, 1787, 90, 271, 186,
24, 2, 357, 1, 835, 7, 711, 95, 179,

4963, 10]

Hasil Padding Sequence [ 0O 0 0..202735144969],

[ 0 0 0..1793 836 59]

UNIVERSITAS MEDAN AREA

© Hak Cipta Di Lindungi Undang-Undang

Document Acc%]ﬁed 20/1/25

1. Dilarang Mengutip sebagian atau seluruh dokumen ini tanpa mencantumkan sumber
2. Pengutipan hanya untuk keperluan pendidikan, penelitian dan penulisan karya ilmiah

3. Dilarang memperbanyak sebagian atau seluruh karya ini dalam bentuk apapun tanpa izin Universitas Medan Area Access From (repository.uma.ac.id)20/1/25



Daniel Royhan Suhega Harahap - Analisis Fungsi Aktivasi pada AlgoritmaLong....

3.5. Training Data

3.5.1. Sigmoid

Fungsi Sigmoid mempunyai peran penting dalam menentukan hasil output
dari LSTM selama proses training. Fungsi ini mengonvesri nilai numerik yang
dihasilkan oleh neuron menjadi nilai probabilitas dalam rentang 0 hingga 1,
yang sering kali digunakan dalam klasifikasi biner atau probabilitas kelas
tertentu. Hal ini membantu model untuk menunjukkan seberapa besar
kemungkinan sebuah input termasuk kedalam kelas yang ada.

Proses training menggunakan jumlah epoch 20, batch size 64, optimizer
adam. Selama proses training berjalan, output yang dihasilkan oleh fungsi
Sigmoid digunakan untuk menghitung nilai loss. Model memperkecil nilai
loss ini dengan memperbaharui bobotnya menggunakan metode
backpropagation, sehingga Sigmoid memainkan peran penting pada proses
optimasi model.

3.5.2.ReLU

Fungsi ReLU yang bersifat linear pada nilai postif, dimana ReLU akan
membiarkan nilai input yang positif tetap seperti semula sementara nilai
negatif outputnya menjadi nol. Ini membantu LSTM dalam proses training
dengan mempercepat konvergensi, terutama ketika memproses data yang
kompleks. Proses training menggunakan jumlah epoch 20, batch size 64,
optimizer adam.

ReLU bertugas untuk mengolah informasi yang diekstrak oleh layer
sebelumnya yaitu layer LSTM dan mengubahnya menjadi representasi yang

lebih bagus untuk output akhir.
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3.6. Metode Evaluasi

Pada Confusion Matrix disetiap kolom mewakili contoh kelas yang
diprediksi sedangkan disetiap baris mewakili contoh dalam kelas yang
sebenarnya. Confusion Marix ini menunjukkan bagaimana cara pemodelan
klasifikasi “confused” saat membuat prediksi. Hal ini dapat memberikan
wawasan tentang kesalahan yang dibuat pengklasifikasi dan juga dapat
mengetahui jenis kesalahan dalam klasifikasi tersebut (Markoulidakis dkk.,
2021).

Dalam tugas mengklasifikasi, ada 5 nilai yang digunakan dalam
menentukan kemampuan dalam mengklasifikasi. Nilai-nilai tersebut adalah
akurasi, presisi, recall, f1-score, dan f2-score.

a. Akurasi

Akurasi merupakan tolak ukur dalam klasifikasi tentang sajuh mana
klasifikasi itu dapat mengidentifikasi kedua kelas yaitu positif dan negatif dan
membandingkan dengan jumlah dataset yang ada. Rumus akurasi adalah

sebagai berikut:

TP+TN

Akurasi: ————————. ..., 3.1
TP+TN+FP+FN

b. Presisi
Presisi menunjukkan keakuratan prediksi positif dari hasil klasifikasi.

Rumus presisi adalah:

Presisi:
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c. Recall

Recall merupakan salah satu matriks evaluasi yang sangat penting dalam
klasifikasi data. Recall mengukur tingkat keberhasilan dalam mengenali data
yang benar tanpa terpengaruh pada pengenalan data positif yang salah. Rumus

dari recall adalah:

d. F1-Score

F1-Score merupakan penggabungan antara presisi dan recall yang
sehingga menghasilkan hasil tunggal. Penggunaan F1-Score ini adalah
mencari keseimbangan antara presisi dan recall, F1-Score ini sangat berguna

jika terjadi ketidakseimbangan kelas (Diantika, 2023).

(Recall*Presisi)

T e 3.4
(Recall+Presisi)

F1-Score: 2*
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan
Penelitian ini menganalisis kinerja fungsi aktivasi pada algoritma LSTM
untuk klasifikasi teks kronologi perkara hukum. Pada penelitian ini model
dilatih masing-masing selama 20 epoch . Hasil penelitian menunjukkan
bahwa pemilihan fungsi aktivasi sangat mempengaruhi akurasi dan efektivitas
model.
1. Pengaruh Fungsi Aktivasi Sigmoid
Pada saat proses epoch dilakukan, awalnya sistem terlihat lambat karna
gradien pada Sigmoid bisa sangat kecil jika inputannya jauh dari 0, sehingga
dapat memperlambat pembaruan bobot. Namun pada epoch tengah dan akhir
sistem mengalami perubahan besar yang tidak tetap yang dimungkinkan ini
terjadi karna sifat dari Sigmoid yang bisa memperparah overfitting. Dengan
fungsi aktivasi ini,hasil akurasi yang didapatkan adalah 85%
2. Pengaruh Fungsi Aktivasi ReLU
Pada saat proses epoch awal, kesalahan model saat belajar dari data yang
sudah dipelajari ataupun yang disebut dengan training 10ss menurun secara
bertahap dan akurasi meningkat. Tetapi vall loss atau kesalahan pada data
yang belum dipelajari menunjukkan hasil yang berubah-ubah. Pada fungsi
aktivasi ini, hasil akurasi yang dicapai adalah 74%
3. Kinerja Model LSTM
Akurasi pada data training dan data testing dengan model ini sangat bagus

meskipun data testing tidak sebagus data training. Hal tersebut menunjukkan
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model mampu mengenali pola pada data training. Ada beberapa tanda model
mengalami overfitting, yaitu terjadinya perbandingan antara training loss dan
validation loss selama beberapa epoch , terutama pada epoch terakhir.
5.2. Saran
Saran yang dapat disampaikan penulis untuk pengembangan dan
penelitian selanjutnya adalah:
1. Penelitian Lanjutan
Melakukan penelitian yang lebih lanjut yang bertujuan untuk menjelajahi
dampak variabel lain yang mungkin bisa mempengaruhi kinerja dari model
yang dibangun.
2. Peningkatan Dataset
Mengumpulkan lebih banyak lagi dataset tentang kronologi hukum untuk
melatih model atau menggunakan data dengan jenis yang berbeda dengan
tujuan  meningkatkan ke-akuratan dan generalisasi model serta
mempertimbangkan variasi data yang lebih banyak.
3. Pengembangan Model
Melakukan optimisasi model dengan teknik lain dan menggunakan fungsi
aktivasi lain dengan tujuan meningkatkan kinerja secara keseluruhan untuk
klasifikasi teks kronologi perkara, contohnya menambahkan teknik regulasi

untuk mengurangi terjadinya overfitting.
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LAMPIRAN

import pandas as pd

import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, LSTM, Embedding, Dropout
from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_sequences
from sklearn.model selection import train_test split

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from imblearn.over sampling import SMOTE

# Unggah file CSV
from google.colab import files
uploaded = files.upload()

# Nama file input yang diunggah
input_file = 'data terbaru.csv'
output_file ='cleaned dataset.csv'

# Fungsi untuk memeriksa dan membersihkan baris yang tidak sesuai
def clean_csv(input_file, output _file, encoding="latin1"):
with open(input _file, 't', encoding=encoding) as file:
header = file.readline()
expected columns = len(header.split(','))

valid_lines =[]
with open(input_file, 'r', encoding=encoding) as file:
for 1, line in enumerate(file):
if len(line.split(',')) == expected columns:
valid_lines.append(line)
else:
print(f'Baris {i+1} memiliki jumlah kolom yang tidak sesuai")

with open(output_file, 'w', encoding=encoding) as file:
file.writelines(valid_lines)

# Membersihkan file CSV
clean csv(input_file, output file)

# Memuat data yang sudah dibersihkan
data = pd.read_csv(output_file, encoding="latin1")
print("Data telah dibersihkan dan dimuat ke dalam DataFrame.")
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# Menghapus baris dengan nilai kosong di kolom label
data_cleaned = data.dropna(subset=['label'])

# Menghapus baris duplikat berdasarkan kolom content
data cleaned = data_cleaned.drop duplicates(subset=['content'])

# Daftar label yang valid
valid_labels = ['Tun', 'Agama’, 'Perdata’, 'Pidana']

# Fungsi untuk membersihkan label yang tidak konsisten
def clean_label(label):
label = label.strip() # Menghilangkan spasi di awal dan akhir
label = label.replace("", ") # Menghilangkan tanda kutip
label = label.capitalize() # Mengoreksi kapitalisasi
if label == 'Promo ridana':
label = 'Pidana’ # Mengoreksi typo

return label

# Menerapkan fungsi clean_label ke kolom label
data_cleaned['label'] = data_cleaned['label'].apply(clean_label)

# Memlfilter hanya label yang valid
data_cleaned = data_cleaned[data cleaned['label'].isin(valid labels)]

# Menampilkan distribusi label setelah pembersihan
print(data_cleaned['label'].value counts())

# Menyimpan DataFrame yang sudah dibersihkan ke file baru
data_cleaned.to_csv('final _cleaned dataset.csv', index=False)

# Menampilkan informasi dasar tentang data yang sudah dibersihkan
print(data_cleaned.info())
print(data_cleaned.head())

# Memuat data yang sudah dibersihkan
data cleaned = pd.read csv('final cleaned dataset.csv')

# Menampilkan jumlah data untuk setiap label
print("Jumlah data untuk setiap label:")
print(data_cleaned['label'].value counts())
print("\n")

# Mendefinisikan fungsi untuk menampilkan beberapa entri untuk setiap label
def show samples for each label(data, labels, num samples=5):
for label in labels:
print(f'Label: {label}")
print(data[data['label'] == label].head(num_samples))
print("\n")
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# Menampilkan beberapa contoh entri untuk setiap label
show samples for each label(data cleaned, valid labels, num_samples=5)

# Tokenisasi dan padding sequence

tokenizer = Tokenizer(num_words=5000)

tokenizer.fit on_texts(data cleaned['content'])

sequences = tokenizer.texts_to sequences(data_cleaned['content'])
max_sequence length = max([len(seq) for seq in sequences])
data_padded = pad_sequences(sequences, maxlen=max_sequence_length)

# Encode labels
label encoder = LabelEncoder()
labels_encoded = label encoder.fit transform(data cleaned['label'])

# Oversampling using SMOTE
smote = SMOTE(random_state=42)
X resampled, y resampled = smote.fit resample(data padded, labels encoded)

# Print hasil tokenisasi

word_index = tokenizer.word index

print("Hasil Tokenisasi (Word Index):")

print(word _index)

print("\nHasil Tokenisasi (Sequences):")

print(sequences[:5]) # Menampilkan 5 contoh sequence yang telah ditokenisasi
print("\nHasil Padding (Padded Sequences):")

print(data_padded[:5]) # Menampilkan 5 contoh padded sequences

# Build and train the models

# Split the data
X train, X test, y train, y test = train_test split(X resampled, y resampled,
test size=0.2, random_state=42)

# Model LSTM murni
def build Istm model():
model = Sequential()
model.add(Embedding(input_dim=5000, output dim=128,
input_length=max_sequence length))
model.add(LSTM(150))
model.add(Dropout(0.2))
model.add(Dense(4, activation='softmax"))
model.compile(loss='sparse categorical crossentropy', optimizer='adam',
metrics=['accuracy'])
return model

# Training model LSTM murni
print('Training LSTM model...")
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Istm_model = build Istm_model()
Istm_history = Istm_model.fit(X train, y_train, epochs=20, batch_size=64,
validation data=(X_test, y_test), verbose=2)

# Predict labels on test data
Istm_y pred prob = Istm_model.predict(X_test)
Istm_y pred = np.argmax(Istm_y pred prob, axis=1)

# Evaluation: Confusion matrix

Istm_cm = confusion matrix(y_test, Istm_y pred)

plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap(Istm_cm, annot=True, fmt='d', cmap='Blues’,
xticklabels=label encoder.classes , yticklabels=label encoder.classes )
plt.xlabel('Predicted Labels')

plt.ylabel('True Labels')

plt.title('Confusion Matrix - LSTM')

plt.show()

# Classification Report

print("Classification Report - LSTM:")
print(classification_report(y_test, Istm_y pred,
target names=label encoder.classes ))

# Save test accuracy results

Istm_test loss, Istm_test accuracy = Istm_model.evaluate(X test, y test,
verbose=0)

print(f'Test accuracy - LSTM: {Istm_test accuracy}')

# Split the data
X train, X test,y train, y test = train test split(X resampled, y resampled,
test_size=0.2, random_state=42)

# Model LSTM dengan sigmoid
def build Istm_sigmoid model():
model = Sequential()
model.add(Embedding(input dim=5000, output dim=128,
input_length=max_sequence length))
model.add(LSTM(150))
model.add(Dropout(0.2))
model.add(Dense(4, activation='sigmoid'))
model.compile(loss='sparse_categorical crossentropy', optimizer="adam',
metrics=['accuracy'])
return model
# Training model LSTM dengan sigmoid
print('Training LSTM with Sigmoid model...")
Istm sigmoid model = build Istm sigmoid model()
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Istm_sigmoid_history = Istm sigmoid model.fit(X train, y train, epochs=20,
batch_size=64, validation _data=(X_test, y test), verbose=2)

# Predict labels on test data
Istm_sigmoid y pred prob = Istm_sigmoid model.predict(X _test)
Istm_sigmoid y pred = np.argmax(Istm_sigmoid y pred prob, axis=1)

# Evaluation: Confusion matrix

Istm_sigmoid cm = confusion matrix(y_test, Istm_sigmoid y pred)
plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap(Istm_sigmoid cm, annot=True, fmt='d', cmap="Blues',
xticklabels=label encoder.classes_, yticklabels=label encoder.classes )
plt.xlabel('Predicted Labels")

plt.ylabel("True Labels')

plt.title('Confusion Matrix - LSTM with Sigmoid')

plt.show()

# Classification Report

print("Classification Report - LSTM with Sigmoid:")
print(classification_report(y_test, Istm_sigmoid y pred,
target names=label encoder.classes ))

# Save test accuracy results

Istm_sigmoid_test loss, Istm sigmoid test accuracy =

Istm_sigmoid _model.evaluate(X test, y test, verbose=0)

print(fTest accuracy - LSTM with Sigmoid: {Istm_sigmoid test accuracy}")

# Split the data
X train, X test, y train, y test = train test split(X resampled, y resampled,
test size=0.2, random_state=42)

# Model LSTM dengan ReLU
def build Istm relu model():

model = Sequential()

model.add(Embedding(input_dim=5000, output dim=128,
input_length=max_sequence length))

model.add(LSTM(150, dropout=0.2, recurrent_dropout=0.2))

model.add(Dense(100, activation="relu"))

model.add(Dense(4, activation='softmax')) # Output layer dengan softmax
untuk klasifikasi

model.compile(loss='sparse_categorical crossentropy', optimizer="adam',
metrics=['accuracy'])

return model

# Training model LSTM dengan ReLLU
print('Training LSTM with ReLU model...")
Istm relu model = build Istm relu model()
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Istm_relu_ history = Istm_relu_model.fit(X train, y train, epochs=20,
batch_size=64, validation _data=(X_test, y test), verbose=2)

# Predict labels on test data
Istm_relu y pred prob = Istm relu model.predict(X test)

# Evaluation: Confusion matrix

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.xlabel('Predicted Labels")

plt.ylabel("True Labels')

plt.title('Confusion Matrix - LSTM with ReLU")
plt.show()

# Classification Report

print("Classification Report - LSTM with ReLU:")
print(classification_report(y_test, Istm relu_y pred,
target names=label encoder.classes ))

# Save test accuracy results
Istm relu test loss, Istm_relu test accuracy =
Istm_relu model.evaluate(X test, y_test, verbose=0)

Istm_relu_y pred = np.argmax(Istm_relu y pred prob, axis=1)

Istm_relu_cm = confusion matrix(y_test, Istm relu y pred)

sns.heatmap(Istm_relu cm, annot=True, fmt='d', cmap="Blues',
xticklabels=label encoder.classes , yticklabels=label encoder.classes )

print(fTest accuracy - LSTM with ReLU: {Istm_relu_test accuracy}")
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