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LAMPIRAN 

Lampiran 1. Hasil Prediksi Model 
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Lampiran 2. Preprocessing Data 

# Proses Case Folding 

df['content'] = df ['content'].str.lower() 

#Proses filter 

def filtering_text(text): 

    # mengubah tweet menjadi huruf kecil 

    # text = text.lower() 

    # menghilangkan url 

    text = re.sub(r'https?:\/\/\S+','',str(text)) 

    # menghilangkan mention, link, hastag 

    text = ' '.join(re.sub("([@#][A-Za-z0-9]+)|(\w+:\/\/\S+)"," ", text).split()) 

    #menghilangkan karakter byte (b') 

    text = re.sub(r'(b\'{1,2})',"", text) 

    # menghilangkan yang bukan huruf 

    text = re.sub('[^a-zA-Z]', ' ', text) 

    # menghilangkan digit angka 

    text = re.sub(r'\d+', '', text) 

    #menghilangkan tanda baca 

    text = text.translate(str.maketrans("","",string.punctuation)) 

    # menghilangkan whitespace berlebih 

    text = re.sub(r'\s+', ' ', text).strip() 

    return text 

 

#Proses stopwords dan stemming 

def stop_stem(text): 

    #stopword 

    with open('kamus.txt') as kamus: 

        word = kamus.readlines() 

        list_stopword = [line.replace('\n',"") for line in word] 

    dictionary = ArrayDictionary(list_stopword) 

    stopword = StopWordRemover(dictionary) 

    text = stopword.remove(text) 

    # stemming 

    factory_stemmer = StemmerFactory() 
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    stemmer = factory_stemmer.create_stemmer() 

    text = stemmer.stem(text) 

    return text 

 

# tokenisasi 

def word_tokenize_wrapper(text): 

    return word_tokenize(text) 

df['content_tokens'] = df['cleaned'].apply(word_tokenize_wrapper) 

 

 

kamus_normalisasi = pd.read_csv("slang.csv") 

 

kata_normalisasi_dict = {} 

 

for index, row in kamus_normalisasi.iterrows(): 

    if row[0] not in kata_normalisasi_dict: 

        kata_normalisasi_dict[row[0]] = row[1]  

         

def normalisasi_kata(document): 

    return [kata_normalisasi_dict[term] if term in kata_normalisasi_dict else term f

or term in document] 

 

df['normalisasi'] = df['content_tokens'].apply(normalisasi_kata) 

 

df['normalisasi'].head(10) 

 

# stemming 

stop=set(stopwords.words("indonesian")) 

stop_bow = set(stopwords.words("indonesian")) 

stop_bow.discard("tidak") 

factory = StemmerFactory() 

stemmer = factory.create_stemmer() 
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Lampiran 3. Class Random Forest 

class RandomForestClassifier: 

    def __init__(self, n_estimators=100, max_depth=None, min_samples_split=2, r

andom_state=None): 

        self.n_estimators = n_estimators 

        self.max_depth = max_depth 

        self.min_samples_split = min_samples_split 

        self.random_state = random_state 

        self.trees = [] 

     

    def fit(self, X, y): 

        np.random.seed(self.random_state) 

        for i in range(self.n_estimators): 

            # bootstrap sample 

            idx = np.random.choice(X.shape[0], size=X.shape[0], replace=True) 

            X_boot, y_boot = X[idx], y[idx] 

             

            # train decision tree 

            dt = DecisionTreeClassifier(max_depth=self.max_depth, min_samples_spl

it=self.min_samples_split) 

            dt.fit(X_boot, y_boot) 

             

            # save tree 

            self.trees.append(dt) 

     

    def predict(self, X): 

        # make predictions for each tree 

        predictions = np.array([tree.predict(X) for tree in self.trees]) 

        # calculate mode (most frequent class) for each sample 

        return np.apply_along_axis(lambda x: Counter(x).most_common(1)[0][0], ax

is=0, arr=predictions) 
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Lampiran 4. Class XGBoost 

class XGBoost: 

    def __init__(self, n_trees=100, learning_rate=0.5, max_depth=13, reg_alpha=0,

 reg_lambda=0): 

        self.n_trees = n_trees 

        self.learning_rate = learning_rate 

        self.max_depth = max_depth 

        self.reg_alpha = reg_alpha 

        self.reg_lambda = reg_lambda 

        self.trees = [] 

        self.f0 = None 

 

    def fit(self, X, y): 

        # Normalize the input features 

        X = (X - X.mean(axis=0)) / X.std(axis=0) 

        # Round the target labels to integer values 

        y = np.round(y) 

        # Convert y to integer type 

        y = y.astype(int) 

        # Convert y to one-hot encoding 

        y_onehot = np.zeros((y.shape[0], np.max(y) + 1)) 

        y_onehot[np.arange(y.shape[0]), y] = 1 

        # Initialize the model 

        self.f0 = np.mean(y_onehot, axis=0) 

        pred = np.full((X.shape[0], y_onehot.shape[1]), self.f0) 

        for i in range(self.n_trees): 

            # Compute the gradients of the loss function with respect to the predictions 

            grad = y_onehot - pred 

            trees = [] 

            for j in range(y_onehot.shape[1]): 

                # Compute the gradients of the loss function with respect to the outputs 

of the previous trees for each class 

                grad_prev = grad[:, j] - self.reg_alpha * np.sign(pred[:, j]) -

 self.reg_lambda * pred[:, j] 
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                # Fit a new tree to the gradients of the current class 

                tree = DecisionTreeRegressor(max_depth=self.max_depth) 

                tree.fit(X, grad_prev) 

                # Add the new tree to the model for each class 

                trees.append(tree) 

                # Update the predictions for the current class 

                pred[:, j] += self.learning_rate * tree.predict(X) 

            self.trees.append(trees) 

    def predict_proba(self, X): 

        # Initialize the predictions 

        pred = np.full((X.shape[0], self.f0.shape[0]), self.f0) 

 

        # Compute the predictions by summing the outputs of each tree for each clas

s 

        for i in range(self.n_trees): 

            for j in range(len(self.trees[i])): 

                pred[:, j] += self.learning_rate * self.trees[i][j].predict(X) 

 

        # Apply the softmax function to get the class probabilities 

        pred = np.exp(pred - np.max(pred, axis=1, keepdims=True)) 

        return pred / np.sum(pred, axis=1, keepdims=True) 

     

    def predict(self, X): 

        # Predict the class with the highest probability 

        return np.argmax(self.predict_proba(X), axis=1) 
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Lampiran 5. Class Support Vector Machine 

def projection_simplex(v, z=1): 

    p = len(v) 

    u = np.sort(v)[::-1] 

    cssv = np.cumsum(u) - z 

    ind = np.arange(p) + 1 

    cond = u - cssv / ind > 0 

    rho = np.where(cond)[0][-1] + 1 

    theta = (cssv[cond][-1] / rho) 

    w = (v - theta) 

    w[w < 0] = 0 

    return w 

 

class MyMulticlassSVM(BaseEstimator, ClassifierMixin): 

    def __init__(self, C=1, max_iter=50, tol=0.05, kernel='linear', 

                 random_state=None, verbose=0, gamma=1): 

        self.C = C 

        self.max_iter = max_iter 

        self.tol = tol, 

        self.kernel = kernel 

        self.random_state = random_state 

        self.verbose = verbose 

        self.gamma = gamma 

 

    def _partial_gradient(self, X, y, i): 

        # Partial gradient for the ith sample. 

        if self.kernel == 'linear': 

            gamma = np.dot(X[i], self.coef_.T) + 1 

        elif self.kernel == 'rbf': 

            # compute RBF kernel 

            K = np.exp(-self.gamma * np.sum((X - X[i])**2, axis=1)) 

            gamma = np.dot(K, self.dual_coef_.T) + 1 

        gamma[y[i]] -= 1 

        return gamma 
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    def _violation(self, gamma, y, i): 

        # Optimality violation for the ith sample. 

        smallest = np.inf 

        for k in range(gamma.shape[0]): 

            if k == y[i] and self.dual_coef_[k, i] >= self.C: 

                continue 

            elif k != y[i] and self.dual_coef_[k, i] >= 0: 

                continue 

            smallest = min(smallest, gamma[k]) 

        return gamma.max() - smallest 

 

    def _solve_subproblem(self, gamma, y, norms, i): 

        # Prepare inputs to the projection. 

        Ci = np.zeros(gamma.shape[0]) 

        Ci[y[i]] = self.C 

        beta_hat = norms[i] * (Ci - self.dual_coef_[:, i]) + gamma / norms[i] 

        z = self.C * norms[i] 

        # Compute projection onto the simplex. 

        beta = projection_simplex(beta_hat, z) 

        return Ci - self.dual_coef_[:, i] - beta / norms[i] 

 

    def fit(self, X, y): 

        n_samples, n_features = X.shape 

        # Normalize labels. 

        self._label_encoder = LabelEncoder() 

        y = self._label_encoder.fit_transform(y) 

        # Initialize primal and dual coefficients. 

        n_classes = len(self._label_encoder.classes_) 

        self.dual_coef_ = np.zeros((n_classes, n_samples), dtype=np.float64) 

        self.coef_ = np.zeros((n_classes, n_features)) 

        # Pre-compute norms. 

        norms = np.sqrt(np.sum(X ** 2, axis=1)) 

        # Shuffle sample indices. 
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        rs = check_random_state(self.random_state) 

        ind = np.arange(n_samples) 

        rs.shuffle(ind) 

        violation_init = None 

        for it in range(self.max_iter): 

            violation_sum = 0 

            for ii in range(n_samples): 

                i = ind[ii] 

                # All-zero samples can be safely ignored. 

                if norms[i] == 0: 

                    continue 

                g = self._partial_gradient(X, y, i) 

                v = self._violation(g, y, i) 

                violation_sum += v 

                if v < 1e-12: 

                    continue 

                delta = self._solve_subproblem(g, y, norms, i) 

                self.coef_ += (delta * X[i][:, np.newaxis]).T 

                self.dual_coef_[:, i] += delta 

            if it == 0: 

                violation_init = violation_sum 

            vratio = violation_sum / violation_init 

            if vratio < self.tol: 

                if self.verbose >= 1: 

                    print("Converged") 

                break 

        return self 

         

    def predict(self, X): 

        decision = np.dot(X, self.coef_.T) 

        pred = decision.argmax(axis=1) 

        return self._label_encoder.inverse_transform(pred) 
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Lampiran 6. Optimasi Bobot  

# Fungsi objektif untuk optimisasi PSO 

def objective_function(weights, X_train, y_train, X_test, y_test): 

    # Normalisasi bobot 

    weights /= np.sum(weights) 

    # Melakukan prediksi probabilitas menggunakan masing-

masing model dan bobot 

    ensemble = (weights[0] * rf.predict_proba(X_train) + weights[1] * xgb_clf .pre

dict_proba(X_train) + weights[2] * svm.predict_proba(X_train)) 

    # Menghitung akurasi menggunakan bobot 

    y_pred = np.argmax(ensemble, axis=1) 

    accuracy = accuracy_score(y_train, y_pred) 

    # Mengembalikan nilai negatif akurasi untuk optimisasi maksimum 

    return -accuracy 

 

# Membuat objek optimizer PSO 

options = {'c1': 0.5, 'c2': 0.3, 'w': 0.9} 

optimizer = ps.single.GlobalBestPSO(n_particles=50, dimensions=3, options=opti

ons) 

 

# Melakukan optimisasi PSO untuk mendapatkan bobot terbaik 

best_cost, best_weights = optimizer.optimize(objective_function, iters=100, X_tra

in=X_train, y_train=y_train, X_test=X_test, y_test=y_test) 

 

# Normalisasi bobot terbaik 

best_weights /= np.sum(best_weights) 

 

# Implementasi bobot ke model soft voting 

ensemble = (best_weights[0] * rf.predict_proba(X_test) + best_weights[1] * xgb_

clf .predict_proba(X_test) + best_weights[2] * svm.predict_proba(X_test)) 

y_pred = np.argmax(ensemble, axis=1) 
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Lampiran 7. Contoh Sederhana Cara Kerja SVM Menghasilkan Prediksi 

➔ Mencari nilai hyperplane terbaik 

Dengan menggunakan persamaan (6) kita dapat menghitung hyperplane 

dengan sederhana. Misalkan terdapat data dibawah ini: 

 

dim1 dim2 label 

0.87 -0.86 1 

1.76 0.12 1 

0.33 0.44 0 

-0.23 0.12 0 

0.21 -0.82 2 

0.45 -0.12 2 

 

Langkah awal yang harus dilakukan untuk menghitung hyperplane adalah 

dengan mencari nilai w yang dapat diperoleh dengan mengalikan Koefisien 

Lagrange yang diperoleh selama pelatihan SVM, label kelas dan vector fitur 

dari support vector. Misalkan nilai w yang dihasilkan pada setiap target fitur 

adalah: 

- w₀ = [0.013, -0.068] 

- w₁ = [0.963, -0.394] 

- w₂ = [0.399, -0.412] 

Kemudian selanjutnya untuk mencari nilai bias, dapat diperoleh dengan cara 

mengalikan vektor bobot w dengan vektor fitur dan kemudian menguranginya dari 

label kelas. Hasil dari operasi ini adalah nilai bias b yang akan digunakan dalam 

rumus hyperplane untuk memisahkan kelas-kelas data. Misalkan nilai b yang 

dihasilkan adalah: 

- b_kelas_0 = 0.02563 

- b_kelas_1 = -0.17725 

- b_kelas_2 = 1.77101 

Setelah mendapatkan nilai w dan b maka selanjutnya dilakukan perhitungan 

hyperplane dapat dihitung dengan menggunakan persamaan (6). 
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Kelas 0: 

w = [0.013, -0.068] 

b = 0.02563 

Hyperplane Kelas 0: 

dim1 * w[0] + dim2 * 

w[1] + b = 0 

Hyperplane Kelas 0: 

0.013 * dim1 - 0.068 * 

dim2 + 0.02563 = 0 

Kelas 1: 

w = [0.963, -0.394] 

b = -0.17725 

Hyperplane Kelas 1: 

dim1 * w[0] + dim2 * 

w[1] + b = 0 

Hyperplane Kelas 1: 

0.963 * dim1 - 0.394 * 

dim2 - 0.17725 = 0 

 

Kelas 2: 

w = [0.399, -0.412] 

b = 1.77101 

Hyperplane Kelas 2: 

dim1 * w[0] + dim2 * 

w[1] + b = 0 

Hyperplane Kelas 2: 

0.399 * dim1 - 0.412 * 

dim2 + 1.77101 = 0 

Hyperplane yang dihasilkan dari ketiga kelas 3 tersebut sudah dapat 

digunakan untuk mengklasifikasikan sebuah data baru untuk menentukan 

apakah data tersebut termasuk ke kelas 0, 1 atau 2. Misalkan terdapat data 

dengan fitur dim1 = -0.212 dan dim2 = 0.321 akan diklasifikasikan kelasnya. 

Berikut perhitungan hyperplane untuk menentukan kelas dari data tersebut. 

Jarak ke hyperplane Kelas 0: 

• jarak_kelas_0 = |(0.013 * -0.212) - (-0.068 * 0.321) + 0.02563| / 

sqrt((0.013^2) + (-0.068^2)) 

• jarak_kelas_0 = |(-0.002756) - (-0.021808) + 0.02563| / sqrt(0.000169 + 

0.004624) 

• jarak_kelas_0 = 0.029194 / 0.068085 

• jarak_kelas_0 = 0.4288 

Jarak ke hyperplane Kelas 1: 

• jarak_kelas_1 = |(0.963 * -0.212) - (-0.394 * 0.321) - 0.17725| / 

sqrt((0.963^2) + (-0.394^2)) 

• jarak_kelas_1 = |(-0.203256) - (-0.125574) - 0.17725| / sqrt(0.927369 + 

0.155236) 

• jarak_kelas_1 = 0.146422 / 0.993191 

• jarak_kelas_1 = 0.1475 

Jarak ke hyperplane Kelas 2: 

• jarak_kelas_2 = |(0.399 * -0.212) - (-0.412 * 0.321) + 1.77101| / 

sqrt((0.399^2) + (-0.412^2)) 

• jarak_kelas_2 = |(-0.084588) - (-0.132352) + 1.77101| / sqrt(0.159201 + 
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0.170144) 

• jarak_kelas_2 = 1.553874 / 0.607328 

• jarak_kelas_2 = 2.5568 

Selanjutnya, kita dapat menghitung probabilitasnya menggunakan rumus: 

Probabilitas Kelas 0: 

probabilitas_kelas_0 = exp(-jarak_kelas_0) / (exp(-jarak_kelas_0) + exp(-

jarak_kelas_1) + exp(-jarak_kelas_2)) 

Probabilitas Kelas 1: 

probabilitas_kelas_1 = exp(-jarak_kelas_1) / (exp(-jarak_kelas_0) + exp(-

jarak_kelas_1) + exp(-jarak_kelas_2)) 

Probabilitas Kelas 2: 

probabilitas_kelas_2 = exp(-jarak_kelas_2) / (exp(-jarak_kelas_0) + exp(-

jarak_kelas_1) + exp(-jarak_kelas_2)) 

 

Mari kita hitung nilai probabilitasnya: 

Probabilitas Kelas 0: 

probabilitas_kelas_0 = exp(-0.4288) / (exp(-0.4288) + exp(-0.1475) + exp(-

2.5568)) 

probabilitas_kelas_0 = 0.6528 / (0.6528 + 0.8636 + 0.0772) 

Probabilitas Kelas 1: 

probabilitas_kelas_1 = exp(-0.1475) / (exp(-0.4288) + exp(-0.1475) + exp(-

2.5568)) 

probabilitas_kelas_1 = 0.8636 / (0.6528 + 0.8636 + 0.0772) 

Probabilitas Kelas 2: 

probabilitas_kelas_2 = exp(-2.5568) / (exp(-0.4288) + exp(-0.1475) + exp(-

2.5568)) 

probabilitas_kelas_2 = 0.0772 / (0.6528 + 0.8636 + 0.0772) 

 

Jadi, nilai probabilitas untuk setiap kelas adalah: 

• probabilitas_kelas_0 = 0.41 

• probabilitas_kelas_1 = 0.54 

• probabilitas_kelas_2 = 0.05 

jadi dengan melihat nilai hyperplane dan probabilitas yang dihasilkan dapat 

disimpulkan bahwa data tersebut diprediksi sebagai kelas 1. 
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Lampiran 8. Contoh Sederhana Cara Kerja Word2Vec 

 

 

1) Pembuatan Vocabulary 

Sebagai contoh, digunakan data korpus yang berisi 5 kata/vocab, yaitu “aplikasi 

pinjaman online bermanfaat membantu”. Kemudian dari korpus tersebut 

dilakukan one-hot vector encoding, yaitu mengubah kata target menjadi 1 dan 

lainnya menjadi 0. 

 

 aplikasi pinjaman online bermanfaat membantu 

aplikasi 1 0 0 0 0 

pinjaman 0 1 0 0 0 

online 0 0 1 0 0 

bermanfaat 0 0 0 1 0 

membantu 0 0 0 0 1 

 

2) Input Layer 

Ilustrasi proses pada input layer: 
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3) Hidden Layer dan Output Layer 

Proses penentuan bobot dalam word2vec terjadi di lapisan tersembunyi (hidden 

layer), dan terdapat dua jenis bobot yaitu W1 dan W2. Dalam implementasi 

word2vec default, kedua bobot tersebut diinisialisasi dengan angka acak sesuai 

dengan ukuran m x d. Namun, dalam perhitungan ini, W1 dan W2 diinisialisasi 

dengan nilai acak antara -1 dan 1.  

Tahap pertama adalah mencari representasi vektor tersembunyi (hidden layer) dari 

sebuah kata wt. 

ℎ =  𝑊𝑇𝑥 = 𝑊(𝑘,.)
𝑇 ∶=  𝑉𝑤𝐼`

𝑇  

 

 np.dot  

➔  

Jadi hidden layer(h) yang diperoleh adalah 

 

Setelah itu, dilakukan perhitungan pada lapisan output, di mana hasilnya adalah 

perkalian antara vektor tersembunyi (hidden layer) h dan bobot W2. 

np.dot  

➔  

Jadi output layer yang diperoleh adalah 

 

Hitung Probabilitas Vector 

aplikasi 0.955066 0.184091 

pinjaman 0.767769 0.152238 

online 0.457307 0.111825 

bermanfaat -1.432486 0.016852 

membantu 2.024249 0.535994 
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4) Hitung Nilai Error dan SUM of Different  

Selanjutnya mencari jumlah SUM of Different pada wt atau ∑ 𝐼. Sebagai contoh 

pada kata “aplikasi”, mempunyai y_pred “pinjaman” dan “online”. Maka, pada 

kata “aplikasi” akan dicari jumlah error yang diperoleh dari y_pred “pinjaman” 

dan “online”. Sedangkan untuk mencari error sendiri diperoleh dari hasil 

pengurangan one-hot encoding dengan softmax. 

0.184091 0 aplikasi 0.184091 

0.152238 1 pinjaman -0.84776 

0.111825 0 online 0.111825 

0.016852 0 bermanfaat 0.016852 

 0.535994 0 membantu 0.535994 

 

 
0.184091 0 aplikasi  0.184091   

 

 
0.152238 0 pinjaman  0.152238   

 

 
0.111825 1 online  -0.888   

 

 
0.016852 0 bermanfaat  0.016852   

 

 
0.535994 0 membantu  0.535994   

 
 

 Sehingga jumlah SUM of Different pada wt adalah  

0.368182 

-0.69552 

-0.77618 

0.033704 

1.071988 

 

5) Implementasi Backpropagation 

Secara sederhana, proses ini bertujuan untuk menyesuaikan kembali setiap bobot 

(weight) dan bias berdasarkan kesalahan (error) yang diperoleh. Pada tahap ini, 

nilai delta untuk bobot W1 akan dicari.  
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Langkah 1 ➔ mencari dot dari ∑ 𝐼 dan W2. 

 np.dot   

➔  

 

Langkah 2 ➔ Untuk menghasilkan delta W1 dari hasil perkalian dot tersebut, 

dilakukan perkalian outer antara hasil dot tersebut (langkah 1) dengan one-hot 

encoding dari wt. 

 np.outer  ➔  

 

Untuk menghitung nilai delta W2, dilakukan dengan cara mengalikan (outer) nilai 

h dan ∑ 𝐼 

np.outer  ➔  

   

6) Update Weight  

Update Weight = Weight – learning rate (0.025) * Delta Weight(W1), sehingga 

hasil update W1 diperoleh vector sebagai berikut.  

0.79051 -0.19478 0.130148 0.1575058 0.93667 

berdasarkan vector diatas maka kalimat “aplikasi pinjaman online bermanfaat 

membantu” memiliki nilai vektor sebesar = 0.79051   -0.19478   0.130148   -

0.785112   0.93667. 

 

Referensi dari (Rahutomo et al., 2019) 
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Lampiran 9. Contoh Sederhana Cara Kerja Random Forest 

Dengan menggunakan data pada lampiran 7, maka dapat dilakukan langkah-

langkah sebagai berikut: 

1. Langkah 1: Inisialisasi Jumlah Pohon 

Menggunakan 10 pohon dalam hutan Random Forest. 

2. Langkah 2: Ambil Sampel Acak 

Dalam contoh ini, akan digunakan seluruh data sebagai sampel untuk setiap 

pohon. 

3. Langkah 3: Inisialisasi Fitur yang Dipilih 

Memilih dua fitur secara acak dari tiga fitur yang ada, yaitu "dim1" dan 

"dim2". 

4. Langkah 4: Pisahkan Data Berdasarkan Nilai Fitur Terpilih 

Dalam contoh ini, akan dipilih "dim1" dan "dim2" sebagai fitur terpilih. 

Kemudian dipisahkan data menjadi kelompok berdasarkan nilai-nilai fitur 

tersebut: 

Kelompok 1: Data dengan nilai "dim1" >= 0 

dim1  dim2  label 

0.87  -0.86   1 

1.76   0.12   1 

0.33   0.44   0 

0.21  -0.82    2 

0.45  -0.12   2 

Kelompok 2: Data dengan nilai "dim1" < 0 

dim1  dim2  label 

-0.23  0.12   0 

5. Langkah 5: Hitung Impurity 

Menggunakan Gini impurity sebagai metrik impurity. 

Gini impurity Kelompok 1: 

- Jumlah total data: 5 

- Jumlah data dengan label 1: 2 

- Jumlah data dengan label 0: 1 

- Jumlah data dengan label 2: 2 

        Gini impurity = 1 - (p(label 1)^2 + p(label 0)^2 + p(label 2)^2) 

                = 1 - ((2/5)^2 + (1/5)^2 + (2/5)^2) 

                = 1 - (4/25 + 1/25 + 4/25) 

                = 1 - 9/25 

                = 16/25 
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                = 0.64 

       Gini impurity Kelompok 2: 

- Jumlah total data: 1 

- Jumlah data dengan label 0: 1 

        Gini impurity = 1 - (p(label 0)^2) 

                = 1 - (1/1)^2 

                = 0 

6. Langkah 6: Pilih Pemisah (Splitter) 

Dalam contoh ini, kita memilih pemisah berdasarkan nilai ambang 

(threshold) pada "dim1". Misalkan kita memilih nilai ambang 0 untuk 

memisahkan data menjadi dua kelompok. 

7. Langkah 7: Buat Simpul Pemisahan (Split Node) 

Pada pohon pertama, kita membuat simpul pemisahan (split node) 

berdasarkan pemisah yang telah dipilih ("dim1 >= 0"). 

8. Langkah 8: Lanjutkan Pemisahan Secara Rekursif 

Karena data di Kelompok 2 hanya memiliki satu data, maka pembangunan 

pohon berhenti karena sudah memenuhi kriteria penghentian. Setelah semua 

pohon selesai dibangun, langkah-langkah selanjutnya adalah menggunakan 

data baru untuk melakukan prediksi dengan melakukan voting dari setiap 

pohon dalam hutan. 

 

Data baru yang akan kita gunakan adalah: 

dim1  dim2 

0.5   -0.5 

Kita akan memasukkan data baru ini ke setiap pohon dalam hutan dan melakukan 

voting untuk memprediksi label yang paling sering muncul. 

Pohon 1: 

Prediksi menggunakan nilai ambang "dim1 >= 0": 

- Data baru memiliki nilai "dim1" >= 0, kita akan ke anak simpul sebelah kanan. 

Pohon 2: 

Prediksi menggunakan nilai ambang "dim1 >= 0": 

- Data baru memiliki nilai "dim1" >= 0, kita akan ke anak simpul sebelah kanan. 

Pohon 3: 

Prediksi menggunakan nilai ambang "dim1 >= 0": 
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- Data baru memiliki nilai "dim1" >= 0, kita akan ke anak simpul sebelah kanan. 

… 

Pohon 10: 

Prediksi menggunakan nilai ambang "dim1 >= 0": 

- Data baru memiliki nilai "dim1" >= 0, kita akan ke anak simpul sebelah kanan. 

Setelah menghitung prediksi dari setiap pohon, kita akan menggunakan mayoritas 

suara untuk menentukan prediksi akhir. 

Misalkan dari 10 pohon dalam hutan, 7 pohon memprediksi label 1 dan 3 pohon 

memprediksi label 0 untuk data baru tersebut. Maka, hasil prediksi menggunakan 

mayoritas suara adalah label 1. Jadi, hasil prediksi untuk data baru "dim1 = 0.5" 

dan "dim2 = -0.5" adalah label 1. 

Dalam implementasi yang sebenarnya, proses ini akan dilakukan untuk setiap data 

baru yang ingin diprediksi menggunakan hutan Random Forest yang telah 

dibangun. 

Pohon 1: 

Prediksi: Label 1 

Pohon 2: 

Prediksi: Label 1 

Pohon 3: 

Prediksi: Label 0 

... 

Pohon 10: 

Prediksi: Label 1 

Selanjutnya, kita akan menghitung probabilitas kelas berdasarkan voting dari 

setiap pohon. Misalkan kita mendapatkan 7 pohon memprediksi label 1 dan 3 

pohon memprediksi label 0. 

Probabilitas kelas 1 = (Jumlah pohon yang memprediksi label 1) / (Total jumlah 

pohon) 

= 7 / 10 

= 0.7 

Probabilitas kelas 0 = (Jumlah pohon yang memprediksi label 0) / (Total jumlah 

pohon) 

= 3 / 10 

= 0.3 
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Probabilitas kelas 2 = 0 (Karena tidak ada pohon yang memprediksi label 2) 

Jadi, probabilitas prediksi untuk data baru "dim1 = 0.5" dan "dim2 = -0.5" adalah 

sebagai berikut: 

Probabilitas kelas 0: 0.3 

Probabilitas kelas 1: 0.7 

Probabilitas kelas 2: 0 

Dengan demikian, Random Forest memberikan estimasi probabilitas untuk setiap 

kelas berdasarkan voting dari setiap pohon dalam hutan. 
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Lampiran 10. Contoh Sederhana Cara Kerja XGBoost 

Dengan menggunakan data pada lampiran 7, maka dapat dilakukan langkah-

langkah sebagai berikut: 

 

Langkah 1: Inisialisasi dan Pengaturan Hyperparameter 

- Memiliki 6 data latih dan 2 fitur (dim1 dan dim2). 

- Membangun 3 pohon keputusan untuk 3 kelas yang berbeda. 

- Menentukan hyperparameter seperti jumlah pohon (3) dan nilai lambda (misalnya, 

0.1). 

 

Langkah 2: Hitung Prediksi Awal 

Hitung dengan menggunakan rata-rata dari label sebagai prediksi awal untuk setiap kelas. 

Prediksi awal untuk kelas 0: 

prediksi_awal_kelas_0 = rata-rata([0, 0]) = 0 

 

Prediksi awal untuk kelas 1: 

prediksi_awal_kelas_1 = rata-rata([1, 1]) = 1 

 

Prediksi awal untuk kelas 2: 

prediksi_awal_kelas_2 = rata-rata([2, 2]) = 2 

 

Langkah 3: Iterasi untuk Setiap Pohon 

Pohon 1: 

Hitung gradien residu kesalahan (gradient): 

gradient = label - prediksi_awal 

         = [1, 1, 0, 0, 2, 2] - [0, 0, 1, 1, 2, 2] 

         = [1, 1, -1, -1, 0, 0] 

Hitung hessian residu kesalahan (hessian): 

hessian = prediksi_awal * (1 - prediksi_awal) 

        = [0, 0, 1, 1, 2, 2] * (1 - [0, 0, 1, 1, 2, 2]) 

        = [0, 0, 1, 1, 2, 2] * [1, 1, 0, 0, -1, -1] 

        = [0, 0, 0, 0, -2, -2] 

Buat pohon keputusan baru: 

Dalam pohon pertama, kita membagi data latih menjadi dua kelompok berdasarkan 

pemisahan "dim1 <= 0.45". 



93 

 

 

 

Di node akar, hitung penurunan gradien terbaik untuk setiap pemisahan dan pilih 

pemisahan dengan penurunan gradien terbesar. 

 

Pilih pemisahan "dim1 <= 0.45" dengan penurunan gradien sebesar 1 + 1 + 0 + 0 = 2. 

Buat node anak kiri dengan prediksi daun - (1 + 1) / (0 + lambda), dan node anak 

kanan dengan prediksi daun - (0 + 0) / (0 + lambda). 

 

Hitung prediksi untuk setiap daun pohon: 

Prediksi daun di node anak kiri: -2 / (2 + lambda) 

Prediksi daun di node anak kanan: - (0 + 0) / (0 + lambda) 

 

Pohon 2 dan Pohon 3: 

Lakukan langkah yang sama seperti pada Pohon 1 untuk menghitung gradien, 

hessian, dan membuat pohon keputusan baru. 

 

Langkah 4: Gabungkan Kontribusi Pohon 

Hitung prediksi akhir dengan menggabungkan kontribusi pohon dari setiap pohon: 

prediksi akhir = prediksi awal + prediksi daun di setiap daun pohon 

Prediksi akhir untuk data latih adalah hasil gabungan prediksi dari ketiga pohon. 

 

Prediksi untuk Data Baru: 

Misalkan kita memiliki data baru dengan fitur (0.5, -0.5). 

Kita akan melakukan prediksi kelas untuk data baru ini menggunakan prediksi 

akhir dari pohon-pohon yang telah dibangun sebelumnya. 

 

Langkah 1: Hitung Prediksi Awal 

Prediksi awal untuk kelas 0: 0 

Prediksi awal untuk kelas 1: 1 

Prediksi awal untuk kelas 2: 2 

 

Langkah 2: Hitung Kontribusi Pohon 

Hitung kontribusi pohon untuk setiap pohon: 

Kontribusi Pohon 1: Hitung prediksi pada daun yang sesuai dengan pemisahan "dim1 <= 

0.45". 

Kontribusi Pohon 2: Hitung prediksi pada daun yang sesuai dengan pemisahan pada 

pohon 2. 
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Kontribusi Pohon 3: Hitung prediksi pada daun yang sesuai dengan pemisahan 

pada pohon 3. 

 

Langkah 3: Gabungkan Kontribusi Pohon 

Hitung prediksi akhir dengan menggabungkan kontribusi pohon dari setiap pohon: 

prediksi akhir = prediksi awal + kontribusi pohon 

Prediksi akhir untuk data baru adalah hasil gabungan prediksi dari ketiga pohon. 
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Lampiran 11. Skenario Performa Baru dari Penambahan Jumlah Data 

Jumlah data yang digunakan dapat dilihat pada tabel 4.2.1. Untuk skenario penambahan 

data baru, digunakan data sebanyak 2.637 ulasan, sehingga jumlah data menjadi: 

 

Kelas Jumlah Ulasan 

Positif 8784 

Negatif 8788 

Netral 2704 

Jumlah 20.277 

 

Performa baru yang dihasilkan: 

Model Akurasi 

Random Forest 79.4% 

XGBoost 78.3% 

SVM 79.4% 

Soft Voting Classifier 85% 
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