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LAMPIRAN 

Lampiran 1. Hasil Prediksi Sentimen 
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Lampiran 2. Support Vector Machine 

# Buat objek SVM 

SVM_model = SVC() 

 

# Definisikan grid parameter yang akan dioptimisasi 

param_grid = { 

    'C': [0.1, 1, 10], 

    'kernel': ['linear', 'poly', 'rbf', 'sigmoid'], 

    'gamma': ['scale', 'auto'] 

} 

 

# Penalaan hyperparameter menggunakan GridSearchCV 

grid_search = GridSearchCV(estimator=SVM_model, param_grid=param_grid, cv=5, 

n_jobs=-1) 

grid_search.fit(X_train, y_train) 

 

# Hasil dari penalaan hyperparameter terbaik 

best_params = grid_search.best_params_ 

print("Best hyperparameters:", best_params) 

 

# Mencetak nilai akurasi dari setiap kombinasi parameter yang diuji 

means = grid_search.cv_results_['mean_test_score'] 

stds = grid_search.cv_results_['std_test_score'] 

for mean, std, params in zip(means, stds, grid_search.cv_results_['params']): 

    print("Parameters:", params) 

    print("Accuracy:", mean) 

    print("Standard Deviation:", std) 

    print() 

 

# Membuat model SVM dengan hyperparameter terbaik 

best_SVM_model = SVC(C=best_params['C'], kernel=best_params['kernel'], 

gamma=best_params['gamma']) 

best_SVM_model.fit(X_train, y_train) 
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# Prediksi menggunakan model terbaik 

y_pred = best_SVM_model.predict(X_test) 

 

# Evaluasi model 

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

print("Accuracy:", accuracy) 

print("Classification Report:") 

print(classification_report(y_test, y_pred)) 
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Lampiran 3. BERT 

# Function to set seed 

def set_seed(seed): 

    random.seed(seed) 

    np.random.seed(seed) 

    torch.manual_seed(seed) 

    torch.cuda.manual_seed(seed) 

 

# Function to count parameters 

def count_param(module, trainable=False): 

    if trainable: 

        return sum(p.numel() for p in module.parameters() if p.requires_grad) 

    else: 

        return sum(p.numel() for p in module.parameters()) 

 

# Function to get learning rate 

def get_lr(optimizer): 

    for param_group in optimizer.param_groups: 

        return param_group['lr'] 

 

# Function to convert metrics to string 

def metrics_to_string(metric_dict): 

    string_list = [] 

    for key, value in metric_dict.items(): 

        string_list.append('{}:{:.2f}'.format(key, value)) 

    return ' '.join(string_list) 

 

# Load Tokenizer and Config 

tokenizer = BERTTokenizer.from_pretrained('indobenchmark/indoBERT-base-p1') 

config = BERTConfig.from_pretrained('indobenchmark/indoBERT-base-p1') 

config.num_labels = DocumentSentimentDataset.NUM_LABELS 

 

# Instantiate model 
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model = BERTForSequenceClassification.from_pretrained('indobenchmark/indoBERT-

base-p1', config=config) 

 

# Training loop 

n_epochs = 5 

history = defaultdict(list) 

 

for epoch in range(n_epochs): 

    model.train() 

    torch.set_grad_enabled(True) 

 

    total_train_loss = 0 

    list_hyp_train, list_label = [], [] 

 

    train_pbar = tqdm(train_loader, leave=True, total=len(train_loader)) 

    for i, batch_data in enumerate(train_pbar): 

        # Forward model 

        loss, batch_hyp, batch_label = forward_sequence_classification(model, 

batch_data[:-1], i2w=i2w, device='cuda') 

 

        # Update model 

        optimizer.zero_grad() 

        loss.backward() 

        optimizer.step() 

 

        tr_loss = loss.item() 

        total_train_loss = total_train_loss + tr_loss 

 

        # Calculate train metrics score 

        list_hyp_train += batch_hyp 

        list_label += batch_label 

 

        train_pbar.set_description("(Epoch {}) TRAIN LOSS:{:.4f} 

LR:{:.8f}".format((epoch+1), 

            total_train_loss/(i+1), get_lr(optimizer))) 
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    metrics = document_sentiment_metrics_fn(list_hyp_train, list_label) 

    print("(Epoch {}) TRAIN LOSS:{:.4f} {} LR:{:.8f}".format((epoch+1), 

        total_train_loss/(i+1), metrics_to_string(metrics), get_lr(optimizer))) 

 

    # Save train acc for learning curve 

    history['train_acc'].append(metrics['ACC']) 

 

    # Evaluation on the validation set 

    model.eval() 

    torch.set_grad_enabled(False) 

 

    total_loss, total_correct, total_labels = 0, 0, 0 

    list_hyp, list_label = [], [] 

 

    pbar = tqdm(valid_loader, leave=True, total=len(valid_loader)) 

    for i, batch_data in enumerate(pbar): 

        batch_seq = batch_data[-1] 

        loss, batch_hyp, batch_label = forward_sequence_classification(model, 

batch_data[:-1], i2w=i2w, device='cuda') 

 

        # Calculate total loss 

        valid_loss = loss.item() 

        total_loss = total_loss + valid_loss 

 

        # Calculate evaluation metrics score 

        list_hyp += batch_hyp 

        list_label += batch_label 

        metrics = document_sentiment_metrics_fn(list_hyp, list_label) 

 

        pbar.set_description("VALID LOSS:{:.4f} {}".format(total_loss/(i+1), 

metrics_to_string(metrics))) 

 

    metrics = document_sentiment_metrics_fn(list_hyp, list_label) 

    print("(Epoch {}) VALID LOSS:{:.4f} {}".format((epoch+1), 
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        total_loss/(i+1), metrics_to_string(metrics))) 

 

    # Save validation acc for learning curve 

    history['val_acc'].append(metrics['ACC']) 
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Lampiran 4.  Cara Kerja SVM Secara Sederhana 

Misalkan terdapat data: 

 

dim1 dim2 Label 

0.34 -0.45 1 

1.45 0.34 1 

0.32 0.67 0 

-0.12 -0.56 0 

0.66 0.75 2 

0.45 0.32 2 

 

1. Hitung Vektor Bobot 𝑤 dan Konstanta Bias 𝑏  

Contoh ini akan menggunakan kernel linear untuk menghitung nilai 

hyperplane sesuai dengan persamaan (3) 

Data Latih: 

a. Data latih dari kelas 1: 

 

b. Data latih dari kelas 2: 

 

c. Data latih dari kelas 0: 

 

2. Hitung nilai w dan b 

a. Hitung nilai w untuk kelas 1 
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b. Hitung nilai w untuk kelas 0 

 

c. Hitung nilai w untuk kelas 2 

 

d. Hitung b 

Untuk menghitung nilai b kita dapat menggunakan salah satu contoh 

data. Misalnya, kita ambil data (0.34,−0.45) dari kelas 1 

  

3. Prediksi Label 

Untuk memprediksi label dari data uji atau data lainnya. Misalnya, kita 

ingin memprediksi label untuk data (0.66,0.75): 

 

Berdasarkan hasil ini, kita dapat mengklasifikasikan data tersebut ke 

kelas 0 karena hasilnya negatif. 

 

Cara sederhana klasifikasi menggunakan OvA: 

 

1. Pisahkan Data Pisahkan data menjadi data latih dan data uji. Untuk 

contoh ini, mari kita gunakan dua data sebagai data latih dan empat data 

lainnya sebagai data uji.  

Data Latih:  

( 0.34 , − 0.45 ) (0.34,−0.45) -> Label 1 (Kelas A)  

( 0.32 , 0.67 ) (0.32,0.67) -> Label 0 (Kelas B)  
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Data Uji:  

( 1.45 , 0.34 ) (1.45,0.34) -> Label 1 (Kelas A)  

( − 0.12 , − 0.56 ) (−0.12,−0.56) -> Label 0 (Kelas B)  

( 0.66 , 0.75 ) (0.66,0.75) -> Label 2 (Kelas C)  

( 0.45 , 0.32 ) (0.45,0.32) -> Label 2 (Kelas C) 

 

2. Latih Model SVM untuk Setiap Kelas  

Model untuk Kelas A (Label 1) versus Kelas Lain (0 dan 2)  

Ubah label: Label A menjadi 1, label lainnya menjadi -1.  

a. Data latih: ( 0.34 , − 0.45 ) (0.34,−0.45) -> Label 1, ( 0.32 , 0.67 ) 

(0.32,0.67) -> Label -1  

b. Model SVM menghasilkan vektor bobot 𝑤 𝐴 w A  dan konstanta bias 

𝑏 𝐴 b A  

Model untuk Kelas B (Label 0) versus Kelas Lain (1 dan 2)  

Ubah label: Label B menjadi 1, label lainnya menjadi -1.  

a. Data latih: ( 0.32 , 0.67 ) (0.32,0.67) -> Label 1, ( 0.34 , − 0.45 ) 

(0.34,−0.45) -> Label -1  

b. Model SVM menghasilkan vektor bobot 𝑤 𝐵 w B  dan konstanta bias 

𝑏 𝐵 b B .  

Model untuk Kelas C (Label 2) versus Kelas Lain (0 dan 1)  

Ubah label: Label C menjadi 1, label lainnya menjadi -1.  

a. Data latih: ( 0.66 , 0.75 ) (0.66,0.75) -> Label 1, ( 0.45 , 0.32 ) 

(0.45,0.32) -> Label -1  

b. Model SVM menghasilkan vektor bobot 𝑤 𝐶 w C  dan konstanta bias 

𝑏 𝐶 b C. 

 

3. Prediksi Label Data Uji 

a. Data ( 1.45 , 0.34 ) (1.45,0.34) -> Label 1 (Kelas A):  

 Gunakan model A: 𝑤 𝐴 w A  , 𝑏 𝐴 b A   

 Hitung 𝑓 𝐴 ( 𝑥 ) = 𝑤 𝐴 ⋅ 𝑥 + 𝑏 𝐴 f A  (x)=w A  ⋅x+b A   

 Jika 𝑓 𝐴 ( 𝑥 ) > 0 f A  (x)>0, prediksi Kelas A; jika 𝑓 𝐴 ( 𝑥 ) < 0 f 

A  (x)<0, prediksi bukan Kelas A.  
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b. Data ( − 0.12 , − 0.56 ) (−0.12,−0.56) -> Label 0 (Kelas B):  

 Gunakan model B: 𝑤 𝐵 w B  , 𝑏 𝐵 b B   

 Hitung 𝑓 𝐵 ( 𝑥 ) = 𝑤 𝐵 ⋅ 𝑥 + 𝑏 𝐵 f B  (x)=w B  ⋅x+b B   

 Jika 𝑓 𝐵 ( 𝑥 ) > 0 f B  (x)>0, prediksi Kelas B; jika 𝑓 𝐵 ( 𝑥 ) < 0 f 

B  (x)<0, prediksi bukan Kelas B.  

 

c. Data ( 0.66 , 0.75 ) (0.66,0.75) -> Label 2 (Kelas C):  

 Gunakan model C: 𝑤 𝐶 w C  , 𝑏 𝐶 b C   

 Hitung 𝑓 𝐶 ( 𝑥 ) = 𝑤 𝐶 ⋅ 𝑥 + 𝑏 𝐶 f C  (x)=w C  ⋅x+b C   

 Jika 𝑓 𝐶 ( 𝑥 ) > 0 f C  (x)>0, prediksi Kelas C; jika 𝑓 𝐶 ( 𝑥 ) < 0 f 

C  (x)<0, prediksi bukan Kelas C.  

 

d. Data ( 0.45 , 0.32 ) (0.45,0.32) -> Label 2 (Kelas C):  

 Gunakan model C: 𝑤 𝐶 w C  , 𝑏 𝐶 b C  

 Hitung 𝑓 𝐶 ( 𝑥 ) = 𝑤 𝐶 ⋅ 𝑥 + 𝑏 𝐶 f C  (x)=w C  ⋅x+b C   

 Jika 𝑓 𝐶 ( 𝑥 ) > 0 f C  (x)>0, prediksi Kelas C; jika 𝑓 𝐶 ( 𝑥 ) < 0 f 

C  (x)<0, prediksi bukan Kelas C. 

 

4. Voting atau Pemilihan 

Dari hasil prediksi di atas, kita dapat menggunakan strategi voting atau 

pemilihan berdasarkan probabilitas untuk menentukan kelas akhir dari data 

uji.  

 

Misalnya, jika 𝑓 𝐴 ( 𝑥 ) > 0 f A  (x)>0 dan 𝑓 𝐵 ( 𝑥 ) < 0 f B  (x)<0  

 

untuk data uji pertama, maka dapat diputuskan bahwa data tersebut 

termasuk dalam Kelas A (Label 1). 
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Lampiran 5. Lembar Perbaikan Skripsi 

 

 


