Tesis - KI142502

PENCARIAN QUESTION-ANSWER DENGAN
PENDEKATAN CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK
UNTUK TOPIK BAHASAN AGAMA BERBAHASA
INDONESIA

RIZQA RAAIQA BINTANA
NRP. 5114201039

DOSEN PEMBIMBING
Dr. Eng. Chastine Fatichah, S.Kom, M.Kom
Diana Purwitasari, S.Kom, M.Sc

PROGRAM MAGISTER

BIDANG KEAHLIAN KOMPUTER CERDAS DAN VISUAL
DEPARTEMEN INFORMATIKA

FAKULTAS TEKNOLOGI INFORMASI DAN KOMUNIKASI
INSTITUT TEKNOLOGI SEPULUH NOPEMBER
SURABAYA

2018



Thesis - KI142502

SEARCHING FOR QUESTION-ANSWER WITH
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK APPROACH TO
RELIGION TOPIC IN BAHASA INDONESIA

RIZQA RAAIQA BINTANA
NRP. 5114201039

SUPERVISOR
Dr. Eng. Chastine Fatichah, S.Kom, M.Kom
Diana Purwitasari, S.Kom, M.Sc

MASTER PROGRAM

DEPARTMENT OF INFORMATICS

FACULTY OF INFORMATION AND COMMUNICATION TECHNOLOGY
INSTITUT TEKNOLOGI SEPULUH NOPEMBER

SURABAYA

2018



Tesis disusun untuk memenuhi salah satu syarat memperoleh gelar
Magister Komputer (M.Kom)
di
Institut Teknologi Sepuluh Nopember Surabaya

oleh:
RIZQA RAAIQA BINTANA
Nip. 5114201039

Dengan judul:
Pencarian Question-Answer Dengan Pendekatan Convolutional Neural Network
Untuk Topik Bahasan Agama Berbahasa Indonesia

Tanggal Ujian : 11-1-2018
Periode Wisuda : 2018 Genap

Disetujui oleh:

Dr. Eng. Chastine Fatichah. S.Kom, M.Kom
NIP. 197512202001122002

Diana Purwitasari, S.Kom. M.S¢
NIP. 197804102003122001

Prof. Dr. Ir. Joko Lianto Buliali, M.Sc
NIP. 196707271992031002

Dr. Eng. Darlis Heru Murti. S.Kom, M.Kom
NIP. 197712172003121001

Dr. Eng. Nanik Suciati, S.Kom, M.Kom

4 : Zainal Arifin, S.Kom, M.Kom
13,;@7208091995121001

e







PENCARIAN QUESTION-ANSWER DENGAN PENDEKATAN
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK UNTUK TOPIK BAHASAN
AGAMA BERBAHASA INDONESIA

Nama Mahasiswa : Rizga Raaiga Bintana

NRP : 5114201039
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ABSTRAK

Komunitas tanya-jawab dibentuk untuk mempermudah seseorang dalam
memperoleh informasi yang dibutuhkannya melalui suatu komunitas. Kondisi
yang bisa terjadi dalam komunitas tanya-jawab adalah ketika pencari informasi
tidak mampu menemukan informasi yang mereka butuhkan, sehingga mereka
akan menginputkan pertanyaan baru. Hal ini dapat mengakibatkan jumlah arsip
dalam komunitas tanya-jawab meningkat (pertanyaan ganda). Oleh karena itu,
menjadi permasalahan yang penting untuk bisa menemukan pertanyaan dari
dalam arsip komunitas tanya-jawab yang sama secara semantik dengan
pertanyaan baru yang diinputkan oleh penanya. Dalam penelitian ini diusulkan
penggunaan  metode  agglomerative  hierarchical  clustering  untuk
mengelompokkan dokumen pertanyaan-jawaban dari arsip komunitas tanya-jawab
dengan tujuan efisiensi pemrosesan pada tahapan pemodelan kalimat pertanyaan-
jawaban dan pencocokan semantik antar kalimat pertanyaan-jawaban, serta
penggunaan convolutional neural network untuk pemodelan semantik kalimat
yang bertujuan untuk mendapatkan kata-kata yang merepresentasikan isi kalimat
atau dokumen. Dari hasil uji coba untuk proses pengelompokkan dokumen
dengan data yang dimiliki, hasil yang diperoleh belum cukup baik dengan akurasi
0,115. Hal ini dikarenakan jumlah kata yang jauh berbeda antar dokumen serta
frekuensi kemunculan kata dalam masing-masing dokumen sangat mempengaruhi
hasil cluster. Dan hasil uji coba untuk proses menemukan pertanyaan yang sama
secara semantik dengan pertanyaan baru (query) dari dalam arsip dokumen tanya-
jawab menggunakan metode convolutional neural network, diperoleh nilai mean
average precision-nya, yaitu 0,422. Sedangkan dengan menggunakan vector
space model, sebagai pembanding, diperoleh nilai mean average precision-nya,
yaitu 0,282.

Kata kunci: agglomerative hierarchical clustering, convolutional neural
network, komunitas tanya-jawab, temu kembali pertanyaan
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ABSTRACT

Community-based question answering (CQA) helps people to obtain the
information they need through a community. The condition that may occur in
CQA is when the information seekers cannot obtain the information they need,
thus they will post a new question. This condition can cause CQA archive
increased (duplicated question). Therefore, it becomes important problems to find
semantically similar questions from CQA archive towards a new question. In this
study, we propose the use of agglomerative hierarchical clustering methods for
grouping the question-answer documents from CQA archive for document
processing more efficient. We also use convolutional neural network methods for
semantic modeling of sentence to obtain words that it represents the content of
sentence or document. From the results for the process of grouping the documents
with the data held, the results obtained are not good enough with an accuracy is
0,115. This is because the number of words are much different between a
document and the other, and the frequency of occurrence of words in each
document greatly affects the cluster results. And the results for the process of
finding the same question semantically to a new question (or query) from the
question-answer documents archive using the convolutional neural network
method, obtained the mean average precision value is 0,422. Whereas by using
vector space model, as a comparison, obtained mean average precision value is
0,282.

Keywords: agglomerative hierarchical clustering, community-based question
answering, convolutional neural network, question retrieval
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Komunitas tanya-jawab (community-based question answering) dibentuk
untuk  mempermudah seseorang dalam  memperoleh informasi yang
dibutuhkannya melalui suatu komunitas, contohnya Yahoo! Answers dan Wiki
Answers. Kondisi yang bisa terjadi dalam komunitas tanya-jawab adalah ketika
pencari informasi tidak mampu menemukan informasi yang mereka butuhkan,
sehingga mereka akan menginputkan pertanyaan baru. Hal ini dapat
mengakibatkan jumlah arsip dalam komunitas tanya-jawab meningkat (pertanyaan
dan jawaban ganda). Oleh karena itu, menjadi permasalahan yang penting untuk
bisa menemukan pertanyaan (question retrieval) yang sama secara semantik
antara pertanyaan baru dengan pertanyaan yang ada di arsip.

Classical retrieval models, seperti TF-IDF (Jeon dkk, 2005a) dan Okapi
BM25 (Robertson dkk, 1994; Jeon dkk, 2005b), menggunakan representasi bag-
of-words dan tidak mampu secara efektif menangkap informasi kontekstual dari
sebuah kata. Model ini bekerja dengan mempertimbangkan informasi kemunculan
kata (term frequency) dalam sebuah dokumen. Sebagian besar tugas temu kembali
(retrieval) menggunakan metode-metode yang berdasarkan semantik dengan
pencocokan leksikal untuk pengambilan informasi. Hal ini sebagian disebabkan
bahwa konteks yang sama sering dinyatakan dengan menggunakan kosa kata dan
gaya bahasa yang berbeda dalam dokumen dan query. Beberapa penelitian
menggunakan pengetahuan dari WordNet untuk menemukan kata yang sama
secara semantik dan membantu pengukuran nilai kemiripan semantik diantara dua
kata (Hovy dkk, 2001; Wang dkk, 2009). WordNet merupakan database leksikal
yang menyimpan sinonim suatu kata, digunakan secara luas dalam analisa teks,
namun terbatas hanya untuk kata dalam bahasa inggris.

Berbagai metode diusulkan untuk pembelajaran representasi kata

terdistribusi  (word embeddings) dalam ruang vektor berdimensi rendah.



Representasi kata terdistribusi membantu algoritma pembelajaran (learning
algorithm) untuk mencapai kinerja yang lebih baik dengan cara mengelompokkan
kata-kata yang mirip, dan telah diterapkan secara luas pada bidang bahasan
pemrosesan bahasa alami (natural language processing) (Turian dkk, 2010;
Collobert dkk, 2011). Selain menggunakan representasi kata terdistribusi,
beberapa metode lain untuk memodelkan kalimat (neural sentence models, model
yang dikombinasikan terhadap struktur neural network), seperti Neural Bag-of-
Words (NBOW), recurrent neural network (RNN), recursive neural network
(RecNN), dan convolutional neural network (CNN) (Qiu dan Huang, 2015).

NBOW merupakan metode yang sederhana dan intuitif, namun mempunyai
kekurangan dimana susunan kata menjadi hilang. Meskipun NBOW efektif untuk
Klasifikasi dokumen umum, namun tidak sesuai untuk kalimat pendek. Pemodelan
kalimat berdasarkan RNN sensitif terhadap susunan kata, tetapi memiliki bias
terhadap kata-kata terbaru yang dibutuhkan sebagai inputan. Hal ini memberikan
RNN Kkinerja yang sangat baik dalam memodelkan bahasa, tetapi kurang optimal
untuk memodelkan keseluruhan kalimat. RecNN mengadopsi struktur yang lebih
umum untuk mengkodekan kalimat. Di setiap node dalam tree, konteks pada anak
node kiri dan kanan digabungkan oleh classical layer. Bobot dari lapisan dibagi di
semua node dalam tree. Lapisan yang dihitung pada node atas memberikan
sebuah representasi untuk kalimat. Namun, RecNN bergantung pada external
constituency parse tree yang disediakan oleh external parse tree. CNN
mempunyai kelebihan yaitu, dapat mempertahankan informasi susunan kata yang
sangat penting untuk kalimat pendek, serta aktivasi nonlinier dalam CNN dapat
mempelajari karakteristik yang lebih abstrak (Qiu dan Huang, 2015).

Pemodelan kalimat adalah cara untuk menganalisa dan merepresentasikan
isi semantik yang ada dalam sebuah kalimat, yang melibatkan pemahaman bahasa
alami (natural language). Neural sentence models digunakan untuk menghasilkan
kata demi kata dari suatu kalimat (Mikolov dan Zweig, 2012; Kalchbrenner dan
Blunsom, 2013a). Neural network digunakan untuk mengekstrak struktur
semantik yang tersimpan dalam sebuah kalimat ataupun dokumen. Neural
sentence models bekerja dengan cara memetakan kata melalui inputan query dan

representasi kata terdistribusi dari koleksi dokumen. Dari pemetaan kata tersebut



akan diperoleh ekstrak kata yang dianggap sama secara semantik terhadap query
melalui lapisan (layer) proyeksi.

Dalam penelitian ini, diterapkan model CNN untuk pemodelan semantik
kalimat pertanyaan. Hal pertama yang dilakukan dalam tahap model CNN adalah
mentransformasi semua kata tunggal (token) dalam kalimat pertanyaan menjadi
vektor melalui lookup layer, kemudian mengubah kalimat pertanyaan menjadi
fixed-length vector melalui convolutional layer dan pooling layer. Diharapkan
model ini mampu memperoleh pertanyaan yang mirip dan dapat menghindari
permasalahan lexical gap.

Sebelum dilakukan pemodelan kalimat pertanyaan dan pencocokan
semantik antar kalimat pertanyaan baru dan di arsip, terlebih dulu akan dilakukan
pengelompokan (clustering) terhadap arsip dokumen pertanyaan. Hal ini
dilakukan dengan tujuan untuk efisiensi pemrosesan pada tahapan pemodelan
kalimat pertanyaan dan pencocokan semantik antar kalimat pertanyaan dalam
menemukan pertanyaan yang sama secara semantik. Pengelompokkan dokumen
pertanyaan dilakukan dengan menggunakan metode agglomerative hierarchical
clustering. Demner-Fushman dan Lin (2006) menggunakan metode
agglomerative hierarchical clustering dalam penelitiannya untuk sistem tanya-
jawab. Penelitian lainnya juga dilakukan oleh Cao dkk (2011) yang
mengelompokkan jawaban secara hirarki. (Steinbach dkk, 2000) membandingkan
beberapa teknik pengelompokkan dokumen vyaitu hierarchical clustering, K-
means, dan variasi dari K-means (bisecting K-means). Dari hasil perbandingan,
diketahui bahwa kinerja metode bisecting K-means lebih baik dari metode K-
means. Kinerja metode bisecting K-means terkadang sama baiknya dengan
metode hierarchical clustering dan terkadang sedikit lebih baik. Agglomerative
hierarchical clustering dan K-means merupakan dua teknik pengelompokkan
yang umum digunakan untuk pengelompokkan dokumen. Agglomerative
hierarchical clustering merupakan metode dengan kualitas pengelompokkan yang
lebih baik dibandingkan dengan K-means (Dubes dan Jain, 1988). Agglomerative
hierarchical clustering digunakan karena kualitas pengelompokkannya, dan K-

means digunakan karena waktu pemrosesannya.



Penelitian ini mengusulkan penggabungan metode agglomerative
hierarchical clustering dan convolutional neural network untuk proses
menemukan pertanyaan dari arsip komunitas tanya-jawab yang sama secara

semantik dengan pertanyaan baru yang diinputkan oleh penanya (query).

1.2. Perumusan Masalah
Rumusan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana menemukan pertanyaan (question retrieval) dari arsip
komunitas tanya-jawab yang sama secara semantik dengan pertanyaan baru
yang diinputkan oleh penanya?

2.  Bagaimana performansi dari metode agglomerative hierarchical clustering
dan CNN dalam menemukan pertanyaan yang sesuai dengan pertanyaan

baru (query) dari dalam koleksi dokumen tanya-jawab?

1.3. Batasan Masalah
Permasalahan yang dibahas pada penelitian ini memiliki beberapa batasan

sebagai berikut:

1. Dataset yang digunakan adalah dokumen pertanyaan-jawaban berbahasa
Indonesia yang diambil dari komunitas tanya-jawab online www.piss-
ktb.com.

2. Isi dokumen (pertanyaan dan jawaban) yang diambil untuk diproses dalam
penelitian hanya yang berupa teks Indonesia saja, tanpa teks Arab.

3. Tidak dilakukan koreksi terhadap kata-kata (term) dalam pertanyaan baru

yang diinputkan penanya (query).

1.4. Tujuan dan Manfaat Penelitian
Penelitian ini bertujuan untuk menemukan pertanyaan dari arsip komunitas
tanya-jawab yang sesuai dan sama secara semantik dengan pertanyaan baru yang

diinputkan oleh penanya menggunakan metode agglomerative hierarchical
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clustering dan CNN. Adapun manfaat yang diperoleh dari hasil penelitian ini
adalah penanya dapat menemukan jawaban (informasi) yang sesuai dengan
pertanyaan baru yang diinputkan dari dalam arsip komunitas tanya-jawab, dan
ahli tidak harus menjawab ulang untuk pertanyaan baru yang sudah pernah

ditanyakan sebelumnya oleh penanya lainnya dengan topik yang sama.

1.5. Kontribusi Penelitian

Kontribusi dalam penelitian ini adalah mengusulkan penggunaan metode
agglomerative hierarchical clustering untuk mengelompokkan dokumen dari
arsip komunitas tanya-jawab dengan tujuan efisiensi pemrosesan pada tahapan
pemodelan kalimat dan pencocokan semantik antar kalimat pertanyaan dan
jawaban, serta penggunaan convolutional neural network untuk pemodelan
semantik kalimat pertanyaan yang bertujuan untuk mendapatkan kata-kata yang
juga merepresentasikan kalimat pertanyaan baru. Hal ini dilakukan untuk proses
menemukan pertanyaan dari arsip komunitas tanya-jawab yang sama secara

semantik dengan pertanyaan baru yang diinputkan oleh penanya.

1.6. Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan secara garis besar dapat dijabarkan sebagai berikut.
BAB 1 Pendahuluan
Menguraikan tentang latar belakang permasalahan dalam penelitian,
perumusan masalah, batasan masalah, tujuan dan manfaat penelitian,
kontribusi penelitian, dan sistematika penulisan.
BAB 2 Kajian Pustaka dan Dasar Teori
Melakukan pengkajian terhadap teori-teori yang berhubungan dengan
penelitian dengan tujuan memberikan penjelasan-penjelasan yang bisa
membantu pembaca memahami dan mendalami teori yang terkait
penelitian. Teori yang dibahas yaitu mengenai question retrieval, teknik
pemrosesan teks, metode hierarchical clustering, word embeddings, dan

model convolutional neural network.



BAB 3 Metodologi Penelitian
Menguraikan tentang tahapan penelitian yaitu, pengumpulan data,
perumusan masalah, studi literatur, analisa penyelesaian masalah dan
perancangan penelitian, implementasi rancangan penelitian, eksperimen
dan pengujian metode, evaluasi dan validasi hasil, serta kesimpulan
penelitian.

BAB 4 Uji Coba dan Pembahasan
Bab ini berisi penjelasan dan penjabaran mengenai hasil uji coba yang
diperoleh dari penelitian yang berupa analisa terhadap pengetahuan yang
dihasilkan dari penggunaan metode yang diusulkan.

BAB 5 Kesimpulan dan Saran
Bab ini berisikan kesimpulan hasil penelitian, serta saran-saran yang

dapat diajukan untuk penelitian selanjutnya.



BAB 2
KAJIAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

2.1 Questions Retrieval

Dalam komunitas tanya-jawab, berbagai cara telah dipelajari untuk
menyelesaikan permasalahan lexical gap dalam temu kembali pertanyaan
(questions retrieval). Meskipun sebagian besar model retrieval yang sederhana
mengasumsikan bahwa kemunculan kata (term frequency) benar-benar
independen, namun informasi kontekstual sangat penting untuk mendeteksi
maksud pencarian tertentu dari sebuah query.

Pendekatan berbasis model terjemahan (translation model-based) diusulkan
(Gao dkk, 2010) yang mencoba untuk mengekstrak hubungan frase-ke-frase
berdasarkan click through data. Hubungan tersebut diharapkan menjadi lebih
efektif dalam menjembatani kesenjangan antara query dan dokumen. Pendekatan
lainnya yang diterapkan dalam temu kembali pertanyaan adalah dengan
pencocokan leksikal untuk pengambilan informasi. Pendekatan ini berdasarkan
sifat semantik antar kata dalam query dan koleksi dokumen, sehingga konteks
yang sama namun dinyatakan dengan kosa kata yang berbeda juga akan dapat di-
retrieve. Beberapa penelitian menggunakan pengetahuan dari WordNet untuk
menemukan kata yang sama secara semantik (Hovy dkk, 2001; Wang dkk, 2009).
WordNet merupakan database leksikal yang menyimpan sinonim suatu kata,

digunakan secara luas dalam analisa teks.

2.2 Pemrosesan Teks

Salah satu tujuan pemrosesan teks adalah untuk membersihkan data sebagai
langkah awal untuk beberapa jenis analisis data. Tujuan lain yang umum adalah
untuk mengkonversi kumpulan teks yang diberikan ke dalam format yang

berbeda. Konsep linguistic preprocessing bertujuan untuk mengekstrak term



penting dari dokumen yang direpresentasikan sebagai bag of words. Ekstraksi

term biasanya melibatkan dua operasi utama berikut (Cios dkk, 2007):

1.

yaitu:

Penghapusan stop-words (removal of stop-words). Stop-words didefinisikan
sebagai term yang tidak berhubungan (irrelevant) dengan subyek utama dari
database meskipun kata tersebut seringkali hadir di dalam dokumen,
diantaranya kata hubung, kata depan, dan sejenisnya. Contoh stop-words
diantaranya, adalah, atau, banyak, beberapa, dan, demikian, ini, itu, jika,
juga, karena, kepada, meskipun, pada, yaitu, yang, ke, di, dia, kami, mereka,
saya, dan setiap.

Stemming. Kata-kata yang muncul di dalam dokumen sering mempunyai
banyak varian morfologik. Karena itu, setiap kata yang bukan stop-words
direduksi ke bentuk stemmed word (term) yang cocok. Kata tersebut di-stem
untuk mendapatkan bentuk akarnya dengan menghilangkan awalan atau
akhiran. Dengan cara ini, diperoleh kelompok kata yang mempunyai wujud
sintaktis berbeda satu dengan lainnya, namun kelompok tersebut dapat
direpresentasikan oleh satu kata tertentu. Contohnya kata “penulisan” dan
“tulisan” yang ketika diterapkan stemming akan menghasilkan satu kata

dasar yaitu, kata “tulis”.

Langkah-langkah dalam pemrosesan teks menurut Manning dkk (2009),

Mengumpulkan dokumen yang akan diproses (dikenal dengan nama corpus
atau koleksi dokumen).

Penghapusan format dan markup dari dalam dokumen. Pada tahap ini semua
tag markup dan format khusus dihapus dari dalam dokumen, terutama pada
dokumen yang mempunyai banyak tag markup dan format seperti dokumen
(X)HTML.

Pemisahan rangkaian kata (tokenization). Pada tahapan ini, seluruh kata di
dalam kalimat, paragraf atau halaman dipisahkan menjadi token atau
potongan kata tunggal atau termmed word. Tahapan ini juga akan
menghilangkan karakter-karakter tertentu seperti tanda baca dan mengubah

semua token ke bentuk huruf kecil (lowercase).



4.  Melakukan linguistic preprocessing untuk menghasilkan daftar kata (token
atau term) yang ternormalisasi. Dua hal yang dilakukan dalam tahap ini
adalah:

a.  Penyaringan (filtration). Pada tahapan ini ditentukan term mana yang
akan digunakan untuk merepresentasikan dokumen sehingga dapat
mendeskripsikan isi dokumen dan membedakan dokumen tersebut
dari dokumen lain di dalam koleksi. Term yang sering dipakai tidak
dapat digunakan untuk tujuan ini karena dua alasan. Pertama, jumlah
dokumen yang relevan terhadap suatu query kemungkinan besar
merupakan bagian kecil dari koleksi. Term yang efektif dalam
pemisahan dokumen yang relevan dari dokumen tidak relevan
kemungkinan besar adalah term yang muncul pada sedikit dokumen.
Ini berarti bahwa term dengan frekuensi kemunculan tinggi bersifat
poor descriminator. Kedua, term yang muncul dalam banyak
dokumen tidak mencerminkan definisi dari topik atau sub-topik
dokumen. Karena itu, term yang sering digunakan dianggap sebagai
stop-words dan dihapus dari dokumen.

b.  Konversi term ke bentuk akar (stemming). Stemming adalah proses
konversi term ke bentuk akarnya. Seperti yang telah dijelaskan

sebelumnya.

2.3 Hierarchical Clustering

Algoritma clustering memberikan pendekatan yang berbeda untuk
menyusun data. Algoritma clustering didasarkan pada unsupervised learning,
yang artinya algoritma clustering tidak membutuhkan data latih (training data).
Algoritma clustering mengambil satu set sampel yang tidak berlabel dan
mengelompokkan sampel tersebut secara bersamaan (Croft dkk, 2010). Dengan
kata lain, keanggotaan dalam sebuah cluster biasanya didasarkan pada kemiripan
(similarity) vektor fitur yang mewakili objek. Ini berarti bahwa bagian penting
dalam pendefinisian algoritma clustering adalah menentukan ukuran kemiripan

yang digunakan. Literatur klasifikasi dan clustering sering mengacu pada ukuran



jarak (distance measure) daripada ukuran kemiripan (similarity measure). Banyak
similarity measure dan distance measure yang telah diteliti oleh peneliti
information retrieval dan machine learning, mulai dari pengukuran yang sangat
sederhana seperti Dice’s coefficient hingga pengukuran probabilistik yang lebih
kompleks (Croft dkk, 2010).

Hierarchical clustering merupakan sebuah metodologi clustering yang
membangun cluster secara hierarchical. Algoritma ini terbagi menjadi dua
kelompok, yaitu algoritma divisive clustering dan agglomerative clustering.
Algoritma divisive clustering dimulai dengan satu cluster yang terdiri dari seluruh
sampel. Tiap iterasi, dipilih sebuah cluster yang ada dan membaginya menjadi
dua (atau mungkin lebih) cluster. Proses ini diulang sampai diperoleh sejumlah K
cluster. Output dari algoritma ini sangat tergantung pada bagaimana cluster
dipilih dan dipisah.

Divisive clustering menggunakan pendekatan top-down. Sedangkan
algoritma agglomerative clustering menggunakan pendekatan bottom-up. Gambar
2.1 dan 2.2 mengilustrasikan perbedaan antara dua jenis algoritma tersebut.
Algoritma agglomerative clustering dimulai dengan masing-masing inputan
sebagai cluster yang terpisah. Artinya, proses dimulai dengan N cluster, masing-
masing cluster berisi satu inputan. Kemudian dilanjutkan dengan menggabungkan
dua (atau mungkin lebih) cluster yang ada untuk membentuk sebuah cluster baru.
Oleh karena itu, jumlah cluster menurun setelah iterasi. Algoritma berakhir ketika
diperoleh K cluster. Seperti divisive clustering, output dari algoritma ini sangat
tergantung pada bagaimana cluster dipilih dan digabungkan (Croft dkk, 2010).

Hirarki yang dihasilkan melalui algoritma agglomerative clustering dan
divisive clustering dapat dengan mudah divisualisasikan ~menggunakan
dendrogram. Sebuah dendrogram secara jelas merepresentasikan bagaimana
sebuah algoritma hierarchical clustering berlangsung. Gambar 2.3 menunjukkan
dendrogram yang sesuai dengan hasil seluruh hirarki agglomerative clustering
pada Gambar 2.2. Dalam dendrogram, cluster D dan E yang pertama digabungkan
untuk membentuk cluster baru H. Kemudian, B dan C digabungkan untuk
membentuk cluster 1. Proses ini berlanjut sampai satu cluster M terbentuk, yang

terdiri dari A, B, C, D, E, F, dan G. Dalam dendrogram, ketinggian yang
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terbentuk ketika penggabungan sampel adalah signifikan dan merepresentasikan
nilai kemiripan (atau jarak) dimana penggabungan terjadi. Contohnya,
dendrogram menunjukkan bahwa D dan E adalah pasangan paling mirip (Croft
dkk, 2010).
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Gambar 2.1 Contoh Divisive Clustering dengan K = 4. Hasil Clustering dari Kiri
ke Kanan dan Atas ke Bawah, Menghasilkan Empat Cluster (Croft dkk, 2010)
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Gambar 2.2 Contoh Agglomerative Clustering dengan K = 4. Hasil Clustering dari
Kiri ke Kanan dan Atas ke Bawah, Menghasilkan Empat Cluster (Croft dkk,
2010)

Algoritma 1 adalah implementasi sederhana dari hierarchical agglomerative
clustering. Algoritma tersebut mengambil N vektor Xi, ..., Xn, merepresentasikan
sampel, dan jumlah cluster K yang diinginkan sebagai inputan. Array (vektor) A
sebagai assignment vector. Vektor A digunakan untuk melacak cluster mana yang

setiap inputannya terkait. Jika A[i] = j, maka itu berarti bahwa inputan X; ada
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dalam cluster j. Algoritma tersebut mempertimbangkan penggabungan setiap
pasangan cluster. Untuk setiap pasangan cluster (Ci, C;), cost C(Ci, C;) dihitung.
Setelah semua cost cluster berpasangan dihitung, pasangan cluster dengan cost
terendah akan digabung. Algoritma berlangsung sampai diperoleh K cluster (Croft
dkk, 2010). Seperti yang ditunjukkan pada Algoritma 1, agglomerative clustering
sangat bergantung pada cost function. Ada banyak cara yang berbeda untuk
menentukan cost function, yang masing-masingnya menghasilkan cluster akhir

yang memiliki karakteristik yang berbeda.

@

Gambar 2.3 Dendrogram Yang Mengilustrasikan Agglomerative Clustering dari
Gambar 2.2 (Croft dkk, 2010)

Single linkage mengukur cost antara cluster C; dan C; dengan menghitung
jarak antara setiap sampel dalam cluster C; dan setiap sampel di C;. Cost
dinyatakan secara matematis sebagai Persamaan 2.1.

Cost(C;, ¢;) = min{dist(X;, X;)|1X; € C;, X; € C;} (2.1)
dimana dist menyatakan jarak antara inputan X; dan X;. Jarak biasanya dihitung
dengan menggunakan Euclidean distance antara Xi dan X, tapi ada banyak
pengukuran jarak lainnya yang telah digunakan. Single linkage hanya bergantung
pada jarak minimum antara dua cluster, tidak mempertimbangkan seberapa jauh
jarak pisah sampel yang tersisa dalam cluster. Oleh karena itu, single linkage bisa
mengakibatkan pengelompokkan yang sangat panjang atau menyebar, tergantung

pada struktur dari dua cluster yang digabungkan (Croft dkk, 2010).
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Algoritma 1 Agglomerative Clustering

1: procedure AGGLOMERATIVECLUSTERING(Xq, ..., Xn, K)
2: A[1], ..., A[N]«<1,..,N
3: ids < {1, ..., N}

4: forc = N to Kdo

5: bestcost «— oo

6: bestcluster A < undefined
7 bestcluster B «— undefined
8
9

fori e idsdo

: forjeids—{i} do
10: cij «— COST(Ci, Cj)
11: ifcij<bestcostthen
12: bestcost « cij
13: bestcluster A « i
14: bestcluster B «— j
15: end if
16: end for
17: end for

18: ids « ids — {bestCluster A}
19: fori =1 to Ndo

20: ifA[i] is equal to bestCluster Athen
21: A[i] « bestCluster B

22: end if

23: end for

24: end for

25: end procedure

Complete linkage sama dengan single linkage. Pengukurannya dimulai
dengan menghitung jarak antara setiap sampel dalam cluster C; dan C;. Namun,
pengukuran ini menggunakan jarak maksimum. Karena jarak maksimum
digunakan sebagai cost, cluster cenderung lebih ringkas dan tidak terlalu
menyebar dibanding single linkage. Cost function dinyatakan secara matematis
sebagai Persamaan 2.2.

Cost(C;, ;) = max{dist(X;, X;)|X; € C;, X; € C;} (2.2)

Average linkage menggunakan cost yang merupakan kombinasi antara
single linkage dan complete linkage. Seperti sebelumnya, jarak antara setiap
pasangan sampel dalam C; dan C; dihitung. Average linkage menggunakan rata-
rata semua cost cluster berpasangan. Cost function dinyatakan dengan Persamaan
2.3.

X EC| diSt(Xi,Xj) 23
Icilc)l @23)

ZXiEC

Cost(C;, C;) =
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dimana |Cj| dan |C;j| adalah jumlah sampel dalam cluster Ci dan C;. Jenis-jenis
cluster yang dibentuk dengan menggunakan average linkage sangat tergantung
pada struktur cluster, karena cost didasarkan pada rata-rata jarak antara setiap
pasangan sampel dalam dua cluster (Croft dkk, 2010).

Average group linkage terkait erat dengan average linkage. Cost function

dihitung sesuai dengan Persamaan 2.4.

Cost(C;, C;) = dist(uC;, uC;) (2.4)
dimana uC = % adalah centroid cluster Ci. Centroid cluster adalah rata-rata

dari keseluruhan sampel dalam cluster. Perhatikan bahwa centroid juga
merupakan vektor dengan jumlah dimensi yang sama sebagai sampel inputan.
Oleh karena itu, average group linkage merepresentasikan setiap cluster sesuai
dengan centroid-nya dan mengukur cost melalui jarak antara centroid. Cluster
yang dibentuk dengan menggunakan average group linkage mirip dengan cluster
yang dibentuk dengan menggunakan average linkage (Croft dkk, 2010). Gambar
2.4 memberikan ringkasan visual dari empat cost function yang telah dijelaskan.
Efisiensi merupakan masalah yang terjadi dalam metode hierarchical
clustering. Karena perhitungannya melibatkan perbandingan setiap sampel
terhadap seluruh sampel lainnya, bahkan implementasi yang paling efisien adalah
O(N?) untuk N sampel. Hal ini membatasi jumlah sampel yang dapat

dikelompokkan dalam aplikasi.
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Gambar 2.4 llustrasi Bagaimana Berbagai Cost Function Pengelompokan
Dihitung (Croft dkk, 2010)
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2.4  Word Embeddings

Word embeddings (representasi kata terdistribusi) merupakan cara yang
merepresentasikan kata-kata bahasa alami (natural language) dengan cara
mempertahankan kemiripan semantik dan sintaksis di antara kata-kata tersebut.
Hal ini didapat melalui representasi kata-kata sebagai vektor berdimensi tinggi,
yaitu hubungan spasial di antara embeddings merepresentasikan hubungan di
antara kata-kata. Sebagai contoh, representasi dari kata “fisika” dan “kimia” akan
dekat secara bersama, dan kata “mobil” akan dekat dengan kata “balap” dan
“supir”. Ada dua teknik yang dikembangkan untuk memperoleh word embeddings
yaitu, word2vec dan GloVe. Teknik tersebut dilakukan dengan mengolah bentuk
bebas teks sehingga menghasilkan vektor berkualitas tinggi yang
merepresentasikan kata-kata.
1.  Word2vec

Word2vec, diperkenalkan oleh Mikolov dkk (2013), menggunakan teknik
yang disebut “skip-gram with negative sampling”. Teknik ini tidak memprediksi
kata berdasarkan pada konteks, tapi mencoba untuk memaksimalkan klasifikasi
sebuah kata berdasarkan kata lain dalam kalimat yang sama. Lebih tepatnya, kita
menggunakan setiap kata (current word) sebagai inputan untuk log-linear
classifier dengan lapisan proyeksi yang kontinyu, dan memprediksi kata-kata
dalam jarak tertentu sebelum dan setelah kata inputan tersebut (current word).
Dari penelitian Mikolov dkk (2013) ditemukan bahwa peningkatan jarak
memperbaiki kualitas vektor kata yang dihasilkan, tetapi juga meningkatkan
kompleksitas komputasi. Karena kata-kata yang lebih jauh jaraknya biasanya
kurang terkait dengan kata inputan daripada yang berjarak dekat dengan kata
inputan.

Berikut gambaran umum tentang cara kerja teknik word2vec:

a.  Mengambil kata di dalam koleksi dokumen (corpus) latih, dan

sejumlah kata-kata yang terletak dekat dengan konteks.
b.  Merepresentasikan setiap kata-kata tersebut melalui sebuah vektor
(sejumlah daftar kata).

Kompleksitas pelatihan untuk teknik ini adalah,
Q=CXxX(D+Dxlog,(V)) (2.5)
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dimana C adalah jarak maksimum kata. Jadi, jika C = 5, untuk setiap kata latih
kita akan memilih secara random sejumlah R kata dalam jarak < 1; C>, dan
kemudian menggunakan R kata dari sebelum dan R kata dari setelah kata inputan.
Hal ini akan mengharuskan kita untuk melakukan klasifikasi kata R x 2, dengan
kata yang saat ini sebagai inputannya, dan setiap R + R kata sebagai outputannya,

seperti pada Gambar 2.5.

2.  GloVe (Global Vectors)

GloVe, diperkenalkan oleh Pennington dkk (2014), pendekatan yang sedikit
berbeda, dan bergantung pada susunan matriks kemunculan kata bersama secara
global untuk kata-kata di dalam koleksi dokumen. Berikut prosesnya:

a.  Baca koleksi dokumen menggunakan moving context window, rekam kata
yang muncul bersamaan, dan buat sebuah matriks kemunculan (co-
occurrence) kata. Misalnya, jika kata A dan kata B muncul bersama-sama
dalam context window, katakanlah 10 kata, tambahkan (increment) jumlah
kemunculan mereka.

b.  Inisialisasi vektor kata secara acak, seperti di word2vec.

c.  Jika ada dua kata muncul bersamaan lebih sering dalam corpus, tarik vektor
mereka secara bersama. Jika mereka muncul lebih jarang, dorong vektor

mereka berjauhan.

Setelah memiliki matriks kemunculan, dilakukan pelatihan model GloVe.
Ketika proses ini selesai, pemodelan kata kunci (query) bisa dimulai. Misal,
dibutuhkan 5 kata yang mirip dengan kata “pakaian”, maka dengan teknik GloVe
akan ditemukan 5 kata tersebut dari dalam koleksi dokumen.

Secara teknis, ini dilakukan dengan mencocokkan logaritma natural dari
jumlah kemunculan menggunakan dot product vektor kata dan jumlah dari kata
bias mereka (menggunakan squared error loss). Seperti di word2vec, karena hal
ini dilakukan berulang-ulang, maka vektor dari kata-kata yang mirip akan ditarik
secara bersama.

Karena teknik word2vec dan GloVe menangkap hubungan semantik dan

sintaksis, kedua teknik ini bisa digunakan untuk pencarian (sinonim, query
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expansion) serta rekomendasi. Word embeddings terlihat tidak memberikan

diskriminatif antara konsep terkait namun konsep yang berbeda.

INPUT  PROJECTION OUTPUT

w(t-2)

w(t-1)
w(t)
w(t+1)

w(t+2)

Gambar 2.5 Skip-gram Memprediksi Kata-kata Yang Ada di Sekeliling Kata Saat
Itu (Mikolov dkk, 2013)

2.5 Convolutional Neural Network (CNN)

Ada beberapa metode untuk memodelkan kalimat yang disebut neural
sentence model. Peranan penting dari neural sentence model adalah untuk
merepresentasikan  variable-length  sentence sebagai fixed-length vector.
Convolutional neural network (CNN) merupakan salah satu neural sentence
model yang digunakan untuk memodelkan kalimat (Kalchbrenner dkk, 2014). Hal
pertama yang dilakukan dalam tahap model CNN adalah mentransformasi semua
kata tunggal (token) dalam kalimat pertanyaan menjadi vektor melalui lookup
layer dan menggunakan word embedding dalam kalimat secara berurutan. CNN
merangkum makna sebuah kalimat melalui convolutional layer dan pooling layer,
hingga mencapai sebuah representasi fixed-length vector pada lapisan (layer)
akhir.

CNN mempunyai kelebihan, yaitu dapat mempertahankan informasi
susunan kata dimana hal tersebut menjadi sangat penting untuk kalimat pendek.

Convolutional layer menerapkan matriks filter satu dimensi yang melewati tiap
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baris fitur dalam matriks kalimat. Pembelitan (convolving) filter yang sama
dengan n-gram di setiap posisi dalam kalimat memungkinkan fitur-fitur untuk
diekstrak secara bebas dari posisi mereka dalam kalimat. Convolutional layer
diikuti oleh dynamic pooling layer dan non-linearitas dari pemetaan fitur
(Kalchbrenner dkk, 2014).

Arsitektur convolutional untuk kalimat pemodelan, seperti digambarkan
pada Gambar 2.6, dibutuhkan sebagai inputannya berupa word embedding (yang
dilatih terlebih dahulu dengan metode unsupervised) dalam kalimat yang selaras
secara berurutan, dan meringkas makna kalimat melalui lapisan convolutional dan
pooling, sampai mencapai representasi kata dalam fixed length vector pada lapisan
terakhir.

Embeddings untuk seluruh kata dalam kalimat s membangun matriks
inputan s € R™X!s, dimana Is menyatakan panjang s. Sebuah convolutional layer
diperoleh melalui convolving sebuah matriks dari bobot (filter) m € R™™ dengan
matriks aktivasi pada layer berikutnya, dimana m adalah lebar filter. Lapisan
(layer) pertama diperoleh dengan menggunakan convolutional filter untuk matriks
kalimat s dalam layer inputan. Dimensi ny dan lebar filter m adalah hyper-

parameters pada network.

convolution

pooling .
D, more convolution  |1Xed length vector

and pooling

sentence

Gambar 2.6 Arsitektur Convolutional Secara Keseluruhan Dalam Memodelkan
Kalimat (Hu dkk, 2014)

Jaringan menangani rentetan inputan dari berbagai variasi panjang kata.
Lapisan dalam jaringan interleave convolutional layers dan dynamic k-

maxpooling layers satu dimensi. Dynamic k-max pooling adalah generalisasi dari
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operator max pooling. Operator max pooling merupakan fungsi subsampling non-

linear yang mengembalikan nilai-nilai maksimum (Kalchbrenner dkk, 2014).
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[Halaman ini sengaja dikosongkan]
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BAB 3
METODE PENELITIAN

Metodologi penelitian menjelaskan mengenai langkah-langkah atau
tahapan-tahapan yang dilakukan dalam penelitian untuk dapat merumuskan
permasalahan yang terjadi dan menjawab rumusan masalah penelitian. Tahapan

penelitian yang akan dilakukan dapat dilihat pada Gambar 3.1.

Pengumpulan Data

komunitas tanya-jawab online www.piss-ktb.com

\Z

Perumusan Masalah

bagaimana menemukan pertanyaan yang sama secara semantik dengan pertanyaan baru dari
dalam arsip dokumen

Studi Literatur

hierarchical clustering | word embeddings | convolutional neural network

\Z

Analisa Penyelesaian Masalah dan Perancangan Penelitian

pemrosesan teks | pengelompokkan dokumen | pemodelan kalimat

\Z

Implementasi Rancangan Penelitian

RZ

Eksperimen dan Pengujian Metode

dokumen yang berhasil dikelompokkan kesesuaian antara pertanyaan baru dan pertanyaan di

arsip dokumen
N7

Evaluasi dan Analisa Hasil

MAP (mean average precision)

N

Penarikan Kesimpulan

Gambar 3.1 Tahapan Rencana Penelitian
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3.1 Pengumpulan Data

Dalam penelitian ini, dataset yang digunakan adalah dokumen pertanyaan
yang diambil dari komunitas tanya-jawab online www.piss-ktb.com. Pertanyaan
baru yang diinputkan penanya akan menjadi query yang akan dibandingkan
dengan pertanyaan yang ada di arsip (koleksi dokumen) komunitas tanya-jawab
dengan tujuan untuk menemukan pertanyaan (question retrieval) dari arsip
komunitas tanya-jawab yang sama secara semantik dengan pertanyaan baru yang

diinputkan oleh penanya (query).

3.2 Perumusan Masalah
Pada tahapan ini dilakukan identifikasi dan perumusan masalah sehingga

diperlukannya penelitian untuk penyelesaian masalah. Setelah tahapan

pengumpulan data, dilakukan identifikasi masalah terhadap data. Kondisi yang
terjadi adalah ketika penanya tidak mampu menemukan informasi yang
dibutuhkan, sehingga penanya akan menginputkan pertanyaan baru ke dalam
sistem atau komunitas tanya-jawab. Hal ini dapat mengakibatkan jumlah arsip
dalam komunitas tanya-jawab meningkat (pertanyaan dan jawaban ganda). Oleh
karena itu, menjadi permasalahan yang penting untuk bisa menemukan pertanyaan
yang sama secara semantik antara pertanyaan baru terhadap pertanyaan yang ada

di arsip.

Setelah dilakukan identifikasi masalah, didapatkan rumusan masalah
tentang:

1.  Bagaimana menemukan pertanyaan dari arsip komunitas tanya-jawab yang
sama secara semantik dengan pertanyaan baru yang diinputkan oleh
penanya.

2. Bagaimana performansi dari metode yang digunakan dalam menemukan
pertanyaan yang sesuai dengan pertanyaan baru dari dalam koleksi dokumen

tanya-jawab.
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3.3 Studi Literatur
Tahapan ini dilakukan dengan tujuan untuk mempelajari teori-teori dan
mengumpulkan informasi dari berbagai literatur yang berhubungan dengan
permasalahan dalam penelitian. Sehingga diketahui metode yang dapat digunakan
untuk menyelesaikan permasalahan dalam penelitian ini, serta memperoleh dasar
referensi untuk dapat menerapkan metode yang digunakan ke dalam penelitian.
Topik literatur yang terkait dengan penelitian adalah sebagai berikut:
1.  Literatur tentang temu kembali pertanyaan (question retrieval) dalam
komunitas tanya-jawab.
2. Teori tentang teknik pengelompokkan, khususnya metode agglomerative
hierarchical clustering untuk mengelompokkan dokumen.
3. Teori dasar tentang representasi kata terdistribusi (word embeddings).
4.  Teori tentang teknik pemodelan semantik sebuah kalimat, khususnya model

convolutional neural network (CNN) untuk memodelkan kalimat.

3.4 Analisa Penyelesaian Masalah dan Perancangan Penelitian

Dari tahapan studi literatur, maka diketahui ada beberapa proses yang akan
dilakukan untuk penyelesaian masalah dalam penelitian ini. Proses yang akan
dilakukan yaitu, melakukan preproses terhadap arsip dokumen tanya-jawab dan
pertanyaan baru (query), mengelompokkan arsip dokumen menjadi beberapa
cluster menggunakan algoritma agglomerative hierarchical clustering sebelum
dilakukan proses pemodelan semantik terhadap pertanyaan baru dan pertanyaan-
jawaban di arsip dokumen, merepresentasikan kata untuk kalimat pertanyaan baru
(query) terhadap dokumen tanya-jawab di arsip yang dimodelkan dengan
convolutional neural network, dan mengukur kecocokan antara kalimat
pertanyaan baru dan jawaban yang ada di arsip dengan model neural tensor
network. Rancangan proses utama penelitian digambarkan secara umum pada
Gambar 3.2. Berikut penjelasan rinci untuk masing-masing proses dalam

rancangan penelitian.
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Pemrosesan teks
(preprocessing)

4
Pengelompokkan
dokumen dengan Pertanyaan

agglomerative baru (query)
hierarchical clustering

Arsip
dokumen
tanya-jawab

4
Pemodelan kalimat
menggunakan
convolutional neural

network 1

4
Pencocokan semantik
antara pertanyaan dan A

jawaban dengan neural
tensor network

Sejumlah
pertanyaan
hasil temu

kembali beserta
jawabannya
\

Gambar 3.2 Deskripsi Umum Perancangan Proses Utama Penelitian

3.4.1 Pemrosesan Teks (Text Operation)

Pemrosesan teks dalam penelitian ini dilakukan sebagai tahapan preproses

terhadap arsip dokumen tanya-jawab dan pertanyaan baru. Tujuan dilakukannya

pemrosesan teks adalah untuk membersihkan data sebagai langkah awal untuk

analisis data. Proses yang dilakukan dalam tahapan ini, yaitu:

1.

Tahap penghapusan tag markup dan format khusus dari dalam dokumen
pertanyaan-jawaban. Sebelum dilakukan tokenisasi, semua tag markup dan
format khusus akan dihapus dari dalam dokumen. Karena koleksi dokumen
pertanyaan-jawaban yang digunakan dalam penelitian ini adalah file dengan
ekstensi .html, maka contoh tag yang akan dihapus vyaitu, tag<a
href></a> <font></font>, <p></p>, dan tag lainnya maupun javascript serta
style.

Tahap tokenisasi, merupakan proses pemisahan rangkaian kata. Dalam

tahap ini, seluruh kata di dalam dokumen atau kalimat dipisahkan menjadi

24



potongan kata tunggal (term). Dalam proses ini juga dilakukan penghapusan

karakter-karakter tertentu, yaitu tanda baca serta mengubah semua kata

(term) ke bentuk huruf kecil (lowercase) (case folding).

Tahap penghapusan stop-words (linguistic preprocessing). Setelah tahap

tokenisasi dilakukan, maka dilanjutkan dengan tahap penghapusan stop-

words dari dalam dokumen atau kalimat. Dalam tahap ini, ada dua operasi
utama yang dilakukan yaitu penghapusan stop-words (stop-words removal)
dan stemming.

a.  Penghapusan stop-words. Stop-words adalah kata (term) yang sering
muncul dalam dokumen, namun term tersebut tidak dapat
mendeskripsikan topik atau sub-topik dari dokumen tersebut, sehingga
tidak dapat membedakan dokumen satu dengan dokumen lainnya di
dalam koleksi (corpus). Karena itu, term tersebut dihapus dari dalam
dokumen. Dalam penelitian ini, daftar stop-words ditentukan
sebelumnya, kemudian disimpan dalam pembangun sistem untuk
pemrosesan sistem.

b.  Stemming adalah proses konversi term ke bentuk akarnya (kata dasar)
atau disebut juga pemotongan imbuhan, seperti yang telah dijelaskan
pada subbab 2.2.

Pembobotan kata (term weighting). Seluruh term yang telah diperoleh,

diberikan nilai bobot. Dalam rancangan penelitian ini, digunakan dua jenis

penghitungan pembobotan. Pembobotan lokal yaitu, tf (term frequency) dan
pembobotan global yaitu, idf (inverse document frequency) pada Persamaan

3.1.

idf (t) = log (= ;V(t)) (3.1)

dimana N adalah jumlah dokumen dalam kelompok dokumen, dfi adalah

document frequency atau jumlah dokumen dalam kelompok dokumen yang

mengandung term t.
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3.4.2 Proses Pengelompokkan Dokumen Menggunakan Agglomerative

Hierarchical Clustering

Setelah  tahapan preproses dokumen selesai, maka dilakukan
pengelompokan (clustering) terhadap dokumen pertanyaan-jawaban sebelum
dilakukan pemodelan kalimat dan pencocokan semantik antar kalimat pertanyaan
dan jawaban. Pengelompokkan dokumen pertanyaan-jawaban dalam rancangan
penelitian ini akan dilakukan dengan menggunakan metode agglomerative
hierarchical clustering untuk memperoleh sejumlah kelompok dokumen
pertanyaan-jawaban berdasarkan kesamaan karakteristik. Proses agglomerative
hierarchical clustering dapat dilihat pada Gambar 3.3.

Berikut langkah-langkah dalam algoritma agglomerative hierarchical
clustering untuk mengelompokkan N data yang diterapkan dalam rancangan
penelitian:

1. X ={Xxq, X2, X3, ..., Xn} adalah himpunan data. Setiap data dianggap sebagai
cluster.
2. Mulailah dengan menguraikan pengelompokan yang memiliki level L(0) =0

dan nomor urut m = 0.

3. Hitung matriks jarak antar cluster (data) menggunakan pengukuran

Euclidean distance pada Persamaan 3.2.

dij = \/Zizl{xik —xi )’ (3.2)
dimana:

dij = jarak cluster, antara cluster i dan j

p = jumlah fitur data

Xik = koordinat dari cluster i pada dimensi k

Xik = koordinat dari cluster j pada dimensi k

4.  Temukan dua cluster yang mempunyai jarak antar cluster yang minimal,
katakanlah pasangan cluster (r) dan (s).

5. Naikkan nomor urut: m = m + 1. Gabungkan cluster (r) dan (s) ke dalam
satu cluster untuk membentuk kelompok m berikutnya. Tetapkan level

pengelompokkan tersebut untuk L(m) = d[(r),(s)].
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6.  Perbaharui matriks jarak antar cluster, D, dengan menghapus baris dan
kolom sesuai dengan cluster (r) dan (s) dan tambahkan baris dan kolom
yang sesuai dengan cluster yang baru dibentuk. Jarak antara cluster baru,
yang dinotasikan (r,s) dan cluster lama (k) didefinisikan dengan cara: d[(k),
(r,8)] = min (d[(k), (], d[(k).(s)])-

7. Jika semua data berada dalam satu cluster maka berhenti, jika belum ulangi

dari langkah 4.

Objek, fiturnya,
dan level L
yang ditentukan

4

Tetapkan objek
sebagai cluster

v

Hitung matriks jarak
antar cluster (data)
menggunakan
Euclidean distance

Ya Pengelompokkan Kelompok
sesuai level L yang > dokumen »  Selesai
ditentukan tanya-jawab

Tidak

Gabungkan dua
cluster terdekat

Perbaharui matriks
jarak antar cluster

Gambar 3.3 Diagram Alir Proses Pengelompokkan Dokumen Pertanyaan-
Jawaban
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3.4.3 Proses Pemodelan Kalimat Menggunakan Convolutional Neural

Network

Setelah didapatkan beberapa kelompok dokumen pertanyaan-jawaban dari
proses pengelompokkan menggunakan agglomerative hierarchical clustering,
selanjutnya akan dilakukan pemodelan semantik terhadap masing-masing kalimat
pertanyaan dan jawaban di dalam dokumen sesuai dengan kelompok dokumen
pertanyaan baru (query). Dalam proses pemodelan semantik, diterapkan model
convolutional neural network (CNN). Metode CNN digunakan hanya untuk
proses pemodelan kalimat, bukan untuk proses klasifikasi seperti pada umumnya.
Hyperparameters yang dibutuhkan dalam menerapkan model CNN, yaitu inputan
kata representasi (word embeddings), jumlah convolution filters, pooling
strategies (max-pooling), dan fungsi aktivasi. Dalam proses pemodelan semantik
dengan CNN, terkait natural language processing, maka inputan yang digunakan
berupa koefisien (nilai) dari masing-masing word embeddings terhadap kosa kata
yang ada dalam kalimat pertanyaan serta jawaban dimana direpresentasikan
sebagai matriks dua dimensi (Gambar 3.4).

Word embeddings diperoleh melalui cara seperti yang telah dijelaskan pada
subbab 2.4. Dalam penelitian ini, digunakan library word2vec dalam proses
memperoleh word embeddings. Library ini merupakan hasil dari penerapan teknik
skip-gram dalam memprediksi kata-kata yang ada disekeliling kata saat itu
(current word) oleh Mikolov dkk (2013). Data inputan untuk proses dalam
memperoleh word embeddings adalah berupa dokumen teks yang telah
dipreproses yang ada di dalam kelompok dokumen sesuai dengan kelompok
dokumen pertanyaan baru, dan output dari proses ini berupa beberapa word
embeddings yang mewakili (merepresentasikan) suatu kata beserta koefisien word
embeddings-nya (yang menunjukkan nilai kemiripan atau kedekatan makna antara
kata dan word embeddings-nya yang diperoleh dari proses word embeddings oleh
library word2vec), sehingga satu kata memungkinkan akan memiliki beberapa
kata lain yang mungkin memiliki kedekatan makna, seperti kata puasa yang
mungkin memiliki word embeddings berupa kata ramadhan, ibadah, tarawih,

lailatul gadar, dan lainnya.
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Hal selanjutnya yang dilakukan dalam tahap model CNN adalah
mentransformasi semua kata tunggal (token) dalam kalimat (dalam hal ini
direpresentasikan dalam bentuk koefisien dari masing-masing word embeddings
yang dimiliki setiap kata tunggal dalam kalimat) menjadi vektor oleh lookup
layer, kemudian mengubahnya (encode) menjadi fixed-length vector melalui
convolutional layer dan pooling layer dengan kedalaman layer 3. Dalam
penelitian ini, filters slide melewati full rows sebuah matriks sehingga lebar filters
slide akan sama dengan lebar matriks inputan (jumlah word embeddings yang
akan digunakan untuk per kata). Sedangkan untuk tinggi (region size) filters slide
atau sliding windows melewati 3 kata. Gambar 3.4 menunjukkan gambaran dari
proses pemodelan kalimat menggunakan CNN dengan inputan berupa koefisien
dari masing-masing word embeddings (d) terhadap kata tunggal (t) dalam kalimat
seperti yang telah dijelaskan sebelumnya hingga diperoleh output dari proses ini
dalam bentuk fixed-length vector.

Convolutional layer menerapkan matriks filter satu dimensi yang melewati
tiap baris fitur dalam matriks kalimat. Pembelitan (convolving) filter yang sama
dengan n-gram di setiap posisi dalam kalimat memungkinkan fitur-fitur untuk
diekstrak secara bebas dari posisi mereka dalam kalimat. Proses pemodelan
semantik CNN untuk kalimat pertanyaan-jawaban dalam penelitian ini

digambarkan secara umum pada Gambar 3.5.

dl d2 d3 d4 d5

tl
2
fixed length
&) vector
‘4 0108332
3 a] 0.352689
Z 6 — — — —| | [T o
gy 0.132592
0.316076
18 0.110272
9
t10
tll
— - — —_— - —
convolution pooling convolution pooling convolution pooling

Gambar 3.4 Deskripsi Pemodelan Kalimat Menggunakan CNN
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Gambar 3.5 Diagram Alir Proses Pemodelan Semantik Dengan CNN

3.4.4 Pencocokan  Semantik Antara Kalimat Pertanyaan-Jawaban

Menggunakan Neural Tensor Network

Fixed-length vector dari masing-masing kalimat pertanyaan dan jawaban
yang diperoleh dari proses pemodelan kalimat dengan menggunakan CNN akan
diukur kecocokannya antara pertanyaan dan jawaban yang ada di kelompok
dokumen. Dalam penelitian ini, pencocokan antara kalimat pertanyaan dan
jawaban dimodelkan dengan non-linear tensor layer, dimana sebelumnya sudah
pernah diterapkan untuk pemodelan interaksi relasional data secara eksplisit
(Socher dkk, 2013). Sebuah pertanyaan g dan jawabannya a, kita gunakan dua

CNN untuk memodelkan keduanya menjadi fixed vectors g dan fixed vectors a.
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Berikutnya Neural Tensor Network, sebuah tensor layer yang diterapkan pada
akhir dari CNN untuk memodelkan relasi antara pertanyaan dan jawabannya.
Gambar 3.6 menunjukkan gambaran dari rancangan umumnya. Tensor layer
menghitung kecocokan pasangan pertanyaan-jawaban melalui score function

berikut (Persamaan 3.3):

s(qa) =uT f (vqT Mty v [zﬂ + b) (3.3)

ERNs XMs X T

dimana f = tanh adalah standard nonlinearity, Mt adalah sebuah
tensor, r adalah jumlah tensor slice, dan parameter yang lainnya adalah bentuk
standar dari neural network, V € R"*2"s b € R" dan u € R".

Parameter dalam penelitian ini adalah L, W2, Wiy, u, M1V, dan b,
Dimana L adalah word embeddings, W, dan W&, adalah parameter dari CNN
untuk pertanyaan dan jawaban, dan parameter lainnya dari tensor layer. Objective
function-nya adalah (Persamaan 3.4):

L = Y (qmec 2(qarecly —s(q, a) + s(q,a)] + 2ll6115 (3.4)
dimana y > 0 (dalam penelitian ini nilainya 1) adalah maximum margin, dan (q,
a’) adalah pasangan pertanyaan-jawaban yang salah (random). C adalah kumpulan
data latih dari pasangan pertanyaan-jawaban dalam kelompok dokumen dan C’
menunjukkan kumpulan dari seluruh pasangan pertanyaan-jawaban yang salah.
Dan untuk optimasinya, digunakan L-BFGS, mengikuti penelitian sebelumnya
(Socher dkk, 2013). Output dari tahapan ini, yaitu berupa nilai kecocokan antara
pertanyaan dan jawaban dari arsip dokumen penelitian. Keseluruhan detail
rancangan tahapan yang akan dilakukan dalam penelitian ini mulai dari awal

proses sampai selesai dapat dilihat pada Gambar 3.7.

3.5 Implementasi Rancangan Penelitian

Pada tahapan implementasi ini akan dilakukan pembuatan modul-modul
sebagai penyelesaian masalah yang telah dianalisa dan dirancang dalam tahapan
analisa penyelesaian masalah dan perancangan penelitian ke dalam bahasa
pemrograman. Perangkat keras dan perangkat lunak yang digunakan dalam

tahapan implementasi penelitian adalah sebagai berikut:
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1.  Processor - Intel(R) Core(TM) i5-7200U, 2.50GHz
2. Harddisk / Memory (RAM) :1TB/4.0GB
3. Sistem operasi : Windows 10 Pro 32-bit
4.  Bahasa pemrograman : Python 2.7
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Gambar 3.6 Pencocokan Kalimat Antara Pertanyaan dan Jawaban (Qiu dan
Huang, 2015)
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Gambar 3.7 Detail Rancangan Keseluruhan Proses Yang Akan Dilakukan Dalam

Penelitian

33



3.6 Eksperimen dan Pengujian Metode
Pengujian merupakan tahapan dimana sistem yang dibangun akan
dijalankan. Tahap pengujian diperlukan untuk menjadi ukuran apakah output dari
sistem yang dibangun berdasarkan rancangan penelitian telah mencapai tujuan
yang diharapkan. Uji coba dilakukan menggunakan dataset dokumen pertanyaan-
jawaban yang telah diambil dari situs www.piss-ktb.com. Jumlah data pasangan
pertanyaan-jawaban yang digunakan terdiri dari 200 dokumen dan akan diujikan
untuk 5 pertanyaan baru (query). Pertanyaan baru tersebut akan menjadi query
yang akan dibandingkan dengan pertanyaan yang ada di arsip kelompok dokumen
dengan tujuan untuk menemukan pertanyaan yang sama secara Semantik
menggunakan metode sesuai rancangan penelitian. Pada uji secara objektif,
pertanyaan yang ditemukan dinilai apakah sesuai atau tidak oleh penanya.
Skenario uji coba yang akan dilakukan terhadap sistem, yaitu:
1. Uji coba mengenai hasil dokumen vyang berhasil dikelompokkan
menggunakan agglomerative hierarchical clustering.
2. Uji coba mengenai kesesuaian (kecocokan) antara pertanyaan baru (query)

terhadap hasil temu kembali pertanyaan dari skenario uji coba 1.

3.7 Evaluasi dan Analisa Hasil

Setelah dilakukan pengujian, dilakukan evaluasi dan validasi hasil terhadap
hasil uji coba dengan cara mengukur kualitas hasil temu kembali pertanyaan.
Parameter yang digunakan untuk mengukur kualitas hasil uji coba tersebut adalah
mean average precision (MAP) dimana secara luas digunakan dalam question
retrieval. Kemudian dilakukan analisa terhadap hasil evaluasi uji coba penelitian.

Mean average precision untuk satu set query adalah rata-rata dari nilai
presisi rata-rata (average precision) untuk setiap query. Untuk sebuah sistem
seperti web search, bagi pengguna yang terpenting adalah seberapa banyak hasil
yang relevan yang ada di halaman pertama atau tiga halaman pertama, hal ini
dapat digambarkan dengan menggunakan pengukuran Precision@K, dimana K
merupakan batas pengukuran, misalnya precision@10 yang berarti mengukur

nilai precision pada tingkat hasil pencarian 10 dokumen teratas.
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_ ZqQ=1 AveP(q)

MAP (3.5)

dimana Q adalah jumlah query dan AveP diperoleh dari Persamaan 3.6 untuk
masing-masing query.

Yheq (P(R)xTel(k))
number of relevant documents

AveP =

(3.6)

dimana n adalah jumlah dokumen yang di-retrive, P(k) adalah nilai presisi
dokumen di peringkat k yang dihitung menggunakan Persamaan 3.7, dan rel(k)
merupakan fungsi indikator yang bernilai 1 jika dokumen di peringkat k adalah
dokumen yang relevan, jika tidak maka bernilai 0. Jika dokumen yang relevan
tidak di-retrieve sama sekali, nilai pada Persamaan 3.6 dianggap O (Manning dkk,
2009).

Jumlah dokumen retrieve dan relevant hingga K teratas
K

Precision@K = (3.7)

3.8 Kesimpulan Penelitian
Dalam tahapan ini dilakukan penarikan kesimpulan secara menyeluruh
terhadap hasil penelitian yang diperoleh untuk mengetahui apakah pengerjaan

penelitian telah mencapai tujuan yang diharapkan.
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BAB 4
uJi COBA DAN PEMBAHASAN

Bab ini membahas mengenai tahapan uji coba dalam proses menemukan
pertanyaan dari koleksi dokumen tanya-jawab yang sesuai dan sama secara
semantik dengan pertanyaan baru yang diinputkan oleh penanya menggunakan
metode agglomerative hierarchical clustering (AHC) dan convolutional neural

network (CNN), serta analisa terhadap hasil uji coba yang dilakukan.

4.1 Lingkungan Implementasi

Pada penelitian ini, uji coba dilakukan pada lingkungan: (a) Processor
Intel(R) Core i5 CPU @ 2,50 GHz, RAM 4,0 GB, (b) Sistem operasi Windows 10
Pro 32-bit, dan (c) Perangkat lunak Python versi 2.7.

4.2 Hasil dan Uji Coba

Uji coba dilakukan pada dataset dokumen tanya-jawab yang telah diambil
dari situs www.piss-ktb.com. Jumlah pasangan dokumen tanya-jawab yang
digunakan terdiri dari 200 dokumen dan akan diujikan untuk 5 pertanyaan baru
yang diinputkan penanya. Lima pertanyaan baru tersebut adalah sebagai query
yang diinputkan dalam uji coba dimana 5 query ini peneliti ambil dari arsip
dokumen tanya-jawab yang telah ada sebelumnya karena peneliti menganggap
adanya jumlah dokumen pertanyaan yang sama secara semantik lebih dari satu di
dalam arsip. Masing-masing dari query tersebut akan dibandingkan dengan
pertanyaan yang ada di arsip dokumen tanya-jawab dengan tujuan untuk
mendapatkan pertanyaan yang sesuai dan sama secara semantik terhadap query
dari dalam arsip dokumen tanya-jawab dengan menggunakan metode-metode

sesuai rancangan penelitian.
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4.2.1. Uji Coba Preprocessing

Pada uji coba ini dilakukan proses penguraian kata terhadap teks dokumen
untuk menghasilkan kata tunggal atau kosa kata. Untuk memperoleh kata tunggal
(termmed word), maka terlebih dahulu dilakukan tahapan penghapusan tag
markup dan format khusus dari dalam dokumen .html seperti tag<a href></a>,
<p></p>, dan tag lainnya serta javascript. Kemudian melakukan tokenisasi
(pemisahan rangkaian kata), dimana dalam proses ini juga dilakukan penghapusan
karakter-karakter tertentu seperti tanda baca, serta mengubah semua kata ke
bentuk huruf kecil (lowercase). Selanjutnya dilakukan stopword removal, yaitu
menghapus kata-kata yang tidak memiliki makna khusus dan tidak dapat
mendeskripsikan topik atau sub-topik sebuah dokumen, seperti kata ‘atau’,
‘demikian’, ‘juga’, ‘yang’, dan lainnya. Dalam proses stopword removal,
digunakan stopword list dari penelitian oleh Tala (2003) sebagai acuan dalam
menentukan apakah kata yang sedang diproses merupakan stopword atau bukan.
Penulis menambahkan beberapa kata yang juga dianggap tidak memiliki makna
khusus ke dalam stopword list, seperti kata ‘nggak’, ‘nih’, ‘situ’, dan lainnya.

Proses selanjutnya adalah stemming, dimana setiap kata dikonversi ke
bentuk akarnya (kata dasar) atau disebut juga pemotongan imbuhan. Dalam uji
coba ini, untuk proses stemming digunakan library  Sastrawi
(https://github.com/har07/PySastrawi) yang menerapkan gabungan beberapa
algoritma stemming di dalamnya, yaitu Algoritma Confix-stripping (Nazief dan
Adriani, 1996), Enhanced Confix-stripping (Asian, 2007), Enhanced Confix
Stripping (Arifin dkk, 2009), dan Modifikasi Enhanced Confix Stripping (Tahitoe
dan Purwitasari, 2010). Tabel 4.1 menampilkan contoh dokumen sebelum dan

setelah melalui tahapan preprocessing dalam uji coba ini.

Tabel 4.1 Dokumen Sebelum dan Setelah Tahapan Preprocessing

Dokumen Sebelum Preprocessing Dokumen Setelah Preprocessing
3729. puasa : cara menggadha puasa yang | puasa menggadha puasa jumlah laki lalai
tidak diketahui jumlahnya ibadah puasa bulan ramadhan bolong
pertanyaan bolong niat bayar puasa ramadhan
>> agus suryo komputro bolong lupa bolong laku dasar al-quran
assalamu alaikum wa rahmatullahi wa | hadits wajib menggadha puasa yakin
barakatuh hawasyi asy-Syarwani puasa jatuh
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saya mau tanya nih ... jika saya (laki-laki) | malam tinggal daerah batas siang malam
dulunya lalai dalam beribadah khususnya | jatuh siang jumlah puasa siang orang
berpuasa bulan ramadhan sering bolong | wajib ambil hitung hitung puasa siang
bolong, saya berniat membayar puasa | jumlah puasa siang wajib menggadha
ramadhan saya yang bolong tapi sudah lupa | sisa puasa malam

berapa banyak yang bolong ....

apa yang harus saya lakukan berdasar al-
quran & hadits yang ada ?

syukron

jawaban

>> ghufron bkl

wa'alaikumussalaam warohmatullah
wabarokaatuh

wajib menggadha puasa sampai Yyakin
sudah dikerjakan semua.

referensi:

hawasyi asy-syarwani iii / 396

5 2 5
Al o ‘};\E; 5\‘} A ,_;45" “j é\:)ea\ e\;\éﬂ e}la qu

RN

"apabila ada seseorang mengetahui bahwa
dirinya berpuasa sebagian jatuh pada
malam hari (karena tinggal di daerah yang
tidak diketahui batas siang dan malamnya),
dan sebagian jatuh pada siang hari,
sedangkan dia tidak mengetahui jumlah
puasa yang dikerjakan pada siang harinya,
maka menurut qoul yang jelas orang
tersebut wajib mengambil hitungan yang
diyakininya, maka hitungan puasa siang
hari yang diyakininya itu cukup baginya
(untuk dijadikan jumlah puasa siang
harinya) dan wajib menggadha sisanya
puasa yang dilakukan pada malam harinya™

wallahu a'lam

4.2.2. Uji Coba Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC)

Dalam penelitian ini, hasil yang diperoleh dalam proses pengelompokkan
(clustering) dokumen tanya-jawab dengan metode agglomerative hierarchical
clustering (AHC) dapat dilihat pada Gambar 4.1 — Gambar 4.6. Uji coba
dilakukan terhadap beberapa pembentukan cluster (k), yaitu dengan jumlah

cluster (k) mulai dari 12 hingga 17. Hasil yang diperoleh dari uji coba penelitian

39




tidak sesuai dengan data yang sebenarnya (ground truth). Dalam penelitian
digunakan 200 dokumen yang terbagi ke dalam 14 kelompok dokumen.
Pembagian kelompok dokumen tersebut dapat dilihat dalam Tabel 4.2. Untuk
mengetahui akurasi uji coba pengelompokkan, dilakukan evaluasi terhadap hasil
pengelompokkan dengan cara menghitung nilai purity. Purity adalah rasio antara
class dominan dalam cluster c¢; dan ukuran cluster wj. Penghitungan nilai purity
untuk hasil uji coba pengelompokkan dokumen dalam penelitian ini dilakukan
terhadap hasil uji coba yang memiliki jumlah cluster yang dibentuk sama dengan
jumlah cluster pada ground truth (Tabel 4.2), yaitu k = 14. Sehingga nilai purity
yang akan dihitung adalah nilai purity untuk hasil uji coba seperti yang terlihat
pada Gambar 4.4 dengan membandingkan hasil pengelompokkannya terhadap

ground truth (Tabel 4.2). Berikut perhitungan nilai purity-nya.
purity(Q,C) = %Zk max|wk n cj|

purity(ﬂ,(C)=21R><(1+15+1+1+1+1+1+0+1+1+0+0+0+

0)

. 23
purity(Q,C) = 700 = 0-115
Dimana:
Q = {w1, wy, ..., w¢} adalah himpunan cluster
Wk = himpunan dokumen dalam wx
C ={cy, ¢, ..., ¢j} adalah himpunan class
Cj = himpunan dokumen dalam ¢;

dari perhitungan nilai purity di atas, diperoleh nilai purity untuk evaluasi hasil uji
coba pengelompokkan dokumen dalam penelitian ini dengan metode
agglomerative hierarchical clustering, yaitu 0,115. Hasil pengelompokkan dinilai

buruk jika nilai purity mendekati O dan dinilai baik jika nilai purity mendekati 1.

Tabel 4.2 Pembagian Kelompok Dokumen Yang Sebenarnya (Ground Truth)

Cluster ke-
1123|456 |7 | 8|9 |10|11|12| 13|14

20118 |19| 8 | 7|9 20| 6 |22 19 |25|16| 6 | 5

Jumlah
dokumen

40



Dua dokumen yang mempunyai topik atau tema yang sama namun
mempunyai jumlah kata yang sangat berbeda dapat menjadi dokumen yang
berbeda cluster ketika dikelompokkan menurut hitungan matematis, dikarenakan
frekuensi kemunculan kata yang juga sangat berbeda sehingga dua dokumen
tersebut memiliki jarak yang berbeda (tidak dekat). Sebaliknya, dua dokumen
yang mempunyai topik atau tema yang berbeda namun mempunyai jumlah kata
yang relatif sedikit dapat menjadi dua dokumen dengan cluster yang sama ketika
dikelompokkan secara hitungan matematis, dikarenakan frekuensi kemunculan
kata yang relatif tidak jauh berbeda sehingga dua dokumen tersebut mempunyai
jarak yang relatif dekat. Sehingga dapat disimpulkan bahwa yang mempengaruhi
hasil pengelompokkan dokumen, yaitu jumlah kata dalam dokumen dan frekuensi
kemunculan masing-masing kata dalam dokumen.

Berdasarkan evaluasi yang dilakukan dengan perolehan nilai purity 0,115,
dapat disimpulkan bahwa pengelompokkan dokumen dengan metode
agglomerative hierarchical clustering untuk kumpulan data (koleksi dokumen
tanya-jawab) yang digunakan dalam penelitian ini menghasilkan pengelompokkan
dokumen (Gambar 4.4) yang tidak sesuai atau tidak mendekati dengan ground
truth (Tabel 4.2). Sehingga perolehan kelompok dokumen dari tahapan penelitian
ini tidak dapat digunakan sebagai inputan di tahapan penelitian selanjutnya, yaitu
tahapan dalam memperoleh word embeddings (representasi kata terdistribusi)
berdasarkan kata-kata yang ada di dalam kelompok dokumen yang sesuai dengan
query. Dikarenakan hasil pengelompokkan dokumen tanya-jawab yang kurang
baik untuk data yang digunakan dalam penelitian ini, maka peneliti tidak dapat
melibatkan tahapan proses pengelompokkan ini dalam penelitian, sehingga
tahapan penelitian yang dilakukan berubah menjadi seperti yang dapat dilihat
pada Gambar 4.7.
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Hierarchical Clustering Dendrogram (truncated)

distance
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dokumen

Gambar 4.1 Dendrogram Cluster Yang Terbentuk, Untuk k = 17

Hierarchical Clustering Dendrogram (truncated)

it
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Cluster ke-
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dokumen

Gambar 4.2 Dendrogram Cluster Yang Terbentuk, Untuk k = 16
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Hierarchical Clustering Dendrogram (truncated)

w
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Cluster ke-
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dokumen
Gambar 4.3 Dendrogram Cluster Yang Terbentuk, Untuk k = 15

Hierarchical Clustering Dendrogram (truncated)
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Cluster ke-
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Gambar 4.4 Dendrogram Cluster Yang Terbentuk, Untuk k = 14
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Hierarchical Clustering Dendrogram (truncated)

distance
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Gambar 4.5 Dendrogram Cluster Yang Terbentuk, Untuk k = 13

Hierarchical Clustering Dendrogram (truncated)
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Gambar 4.6 Dendrogram Cluster Yang Terbentuk, Untuk k = 12
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Pemrosesan teks

(preprocessing)

Dokumen

teks yang
telah
dipreproses

Arsip
dokumen

Pertanyaan
baru (query)
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Proses word
embeddings

A
Word
embeddings
dan
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A
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dokumen
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kembali beserta
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Gambar 4.7 Rancangan Sistem Yang Dibuat Dalam Penelitian
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4.2.3. Uji Coba Convolutional Neural Network (CNN)

Dalam tahap ini, ada dua yang diuji cobakan, yaitu hasil dari proses
memperoleh word embeddings (representasi kata terdistribusi) dan hasil akhir dari
proses menemukan pertanyaan yang sama secara semantik dengan query dari

dalam arsip dokumen tanya-jawab dengan hitungan neural tensor network.

4.2.3.1 Uji Coba Dalam Memperoleh Word Embeddings (Representasi Kata
Terdistribusi)

Perolehan kelompok dokumen yang dihasilkan dari tahapan sebelumnya,
pengelompokkan dokumen dengan agglomerative hierarchical clustering, tidak
dapat digunakan sebagai inputan dalam tahapan ini karena hasil pengelompokkan
yang kurang baik. Di perencanaan awal, peneliti ingin melakukan
pengelompokkan terhadap dokumen penelitian dan query, sehingga akan
diketahui kelompok dokumen mana yang juga termasuk query di dalamnya. Dan
kemudian, satu kelompok dokumen tersebut akan digunakan sebagai inputan
dalam proses selanjutnya, yaitu proses dalam mendapatkan word embeddings.
Namun, karena hasil pengelompokkan dokumen tidak baik seperti yang telah
dijelaskan di subbab 4.2.2, maka dalam pemrosesan word embeddings ini
melibatkan keseluruhan dokumen penelitian yang berjumlah 200 dokumen.

Dari hasil akhir proses word embeddings, diambil sebanyak 15 kata sebagai
representasi dari sebuah kosa kata. Beberapa contoh kosa kata beserta word

embeddings yang diperoleh dalam tahapan ini dapat dilihat pada Tabel 4.3.

Tabel 4.3 Beberapa Contoh Kosa Kata dan Word Embeddings-nya

Kosa Kata Word Embeddings

puasa mati; capai; tinggal; bawa; bani; ijtihad; kalang; warga; bulan;
alami; salah; saleh; pimpin; anggap; uang

menggadha harun; saleh; ahli; dosa; majlis; hasan; ijma; bani; puasa; sedekah;
nyata; cari; takwil; anak; makkah

ibadah uang; nadzar; jasa; capai; witir; santri; negara; gadha; mudah; izin;
pesantren; nikah; akibat; ajak; kencing

ramadhan gobliyah; amal; hadir; qunut; jumat; subuh; tahiyat; maghrib; tidal;
majlis; harap; shalatnya; neraka; pahala; fardhu

niat arah; mutlak; jatuh; taukid; tarik; qobul; batin; talak; hajar; panitia;
jil; ijtihad; zain; syar; yakin

bayar lunas; negara; pajak; berat; kena; angsur; riba; ganti; pecah; izin;
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gadha; palsu; makkah; akibat; wajib

wajib rugi; gadha; santri; nadzar; jasa; zakat; negara; fidyah; nishab;

akibat; masyhur; daerah; pindah; pajak; berat

4.2.3.2 Uji Coba Menemukan Pertanyaan Yang Sama Secara Semantik

Untuk satu kebutuhan informasi, average precision adalah rata-rata nilai

precision yang diperoleh untuk kumpulan k dokumen teratas yang ada setelah

setiap dokumen yang relevan di-retrieve, dan nilai ini kemudian dirata-ratakan

berdasarkan kebutuhan informasi. Dalam penelitian ini, nilai precision yang akan

dihitung adalah nilai precision pada masing-masing 10 dokumen teratas dari hasil

temu kembali (top-10 retrieved documents), atau bisa disebut juga sebagai

precision@10.

Tabel 4.4 Hasil Temu Kembali Untuk Pertanyaan ke-1 Menggunakan CNN

Pertanyaan ke-1 Hasil Kerele | Precision Keterangan
Temu vanan @10
Kembali | (Y/T)
Terurut
assalamualaikum... file 4165 T 0 file 3883 :
apakah wajib file 3933 T 0 assalamualaikum wr wb.
mencabut sesuatu file 4478 T 0 orang meninggal dunia
yang palsu dari tubuh | fijle 3883 Y 0.25 yang punya gigi pasangan
jenazah sebelum file 3946 T 0.2 apa harus di cabut sebelum
dikubur? file 3798 T 017 di kubur / tidak boleh di
file 3975 T 014 bawa ke dalam kubur?
file 4306 T 0125 | 9igi merupakan alat untuk
file 4229 T 011 mengunyah makanan.
filedr76 | T 0.4 | Sehingga bila gigi

seseorang copot, maka
sebagian orang
menggantikannya dengan
gigi palsu yang dibuat dari
emas, karena kebiasaan
emas tidak berkarat dan
tidak menimbulkan infeksi
pada gusi.

namun bagaimana
hukumnya mayat yang
memakai gigi emas. apakah
wajib dicabut atau boleh
dikubur bersama gigi
emasnya?
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Tabel 4.5 Word Embeddings Untuk Kosa Kata di Pertanyaan ke-1

Kosa Kata Word Embeddings

wajib orang; beri; lihat; syafi; asal; nabi; makna; akad; tinggal; nama;
salah; wanita; uang; air; nikah

cabut gigi; makna; emas; iman; nama; hias; asal; minta; bicara; muslim;
haram; mayit; tanah; syafi; air

palsu perkara; asal; kerja; hadir; nikah; nawawi; hadits; nikmat; nama;
manusia; mayat; putus; gigi; tajwid; emas

tubuh manfaat; jumat; jenazah; beda; ulang; khutbah; hidup; kepala; umar;
doa; beri; makna; perintah; temu; hati

jenazah haram; jumat; syafi; mayit; lihat; iman; orang; hadits; sunah; nabi;
beri; al-quran; tinggal; shalat; surat

kubur orang; tangan; lihat; tinggal; wanita; ayat; mayit; nama; pertama;
imam; asal; haram; bayar; minta; hilang

YR, (P(R)xrel(k))

AveP (Ch) = number of relevant documents
— 2i2 1 (P()xrel(k))
AveP (ql) " number of relevant documents
AveP(qy) = (0x0)+(0x0)+(0x0)+(0.25x1)+(0.2X0)+(0.17x0)+(0.14x0)+(0.125%0) +(0.11x0)+(0.1x0)

1
AveP(q;) = 0.25

Pertanyaan (query) pertama yang diinputkan oleh penanya (user)
mengembalikan beberapa dokumen pertanyaan dari arsip dokumen tanya-jawab
sebagai hasil temu kembali (retrieve) dari proses pencarian seperti yang
ditunjukkan di Tabel 4.4. Dokumen pertanyaan yang dikembalikan tersebut, oleh
sistem dianggap memiliki kerelevanan dengan query pertama yang diinputkan
penanya. Peneliti hanya mengambil 10 dokumen pertanyaan dalam peringkat
teratas yang dikembalikan oleh sistem untuk dijadikan acuan penilaian evaluasi
terhadap hasil temu kembali pertanyaan oleh sistem. Dari Tabel 4.4 diketahui
bahwa dokumen pertanyaan hasil temu kembali yang relevan dengan query
pertama ada di urutan keempat dengan nilai precision 0,25 dan nilai average
precision untuk query pertama adalah 0,25.

Tabel 4.5 menampilkan kosa kata beserta sejumlah word embeddings-nya
yang diperoleh dari tahapan preprocessing dan proses word embeddings terhadap
kalimat query pertama. Representasi kata terdistribusi (word embeddings) yang
diperoleh tersebut dianggap memiliki kedekatan makna terhadap kosa kata oleh

sistem. Dalam penelitian ini, peneliti membatasi jumlah kata yang diambil sebagai
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word embeddings yaitu sejumlah 15 kata untuk masing-masing kosa kata. Word
embeddings tersebut digunakan sebagai acuan dalam mencari dokumen
pertanyaan yang relevan dengan query pertama ke dalam arsip dokumen tanya-
jawab. Dalam proses pencarian dokumen pertanyaan tersebut, ditemukan
beberapa dokumen pertanyaan yang relevan dengan query pertama berdasarkan

penilaian sistem yang diurutkan seperti yang ditunjukkan pada Tabel 4.4.

Tabel 4.6 Hasil Temu Kembali Untuk Pertanyaan ke-2 Menggunakan CNN

Pertanyaan ke-2 Hasil Kerele | Precision Keterangan
Temu vanan @10
Kembali | (Y/T)
Terurut

perintah membaca ta’awudz file 3726 T 0 file 4345 :
dalam al-quran. file 4360 T 0 assalamu’alaikum.
assalamualaikum... file 4345 Y 0.33 kenapa ketika bilal
saya pernah dengar seorang file 3996 T 0.25 jumat membacakan
khatib ketika akan file 4040 T 0.2 ayat al-quran tidak
mengucapkan ayat al-quran file 4215 T 017 membaca
begini “qoolallaahhu ta’ala file 4093 T 014 basmalah, padahal
fil qur anil adzim.. a file 4134 T 0.125 | hadits menerangkan
u’dzubillahhi file 4397 T 011 segala pekerjaan
minasysyaithonirrojim” file 3976 T 01 yang baik menurut
setelah itu baru membaca agama harus
ayat al-quran. pertanyaan diawali dengan
saya : basmalah, karena
1. apa khatib itu termasuk kalau tidak
berbohong? karena di dalam bagaikan hewan
al-quran tidak ada bacaan yang nggak ada
ta’awudz. ekornya (keberka
2. solusinya yang tepat tannya kurang)
gimana?

Tabel 4.7 Word Embeddings Untuk Kosa Kata di Pertanyaan ke-2

Kosa Kata Word Embeddings

perintah tholibin; hajat; anatut; bakar; witir; panjang; tunggu; ikat; ukur;
hamisy; khatib; kelola; sumpah; status; isya

baca dengar; suara; tahlil; ayat; al-quran; keras; buah; tasbih; ajar;
hormat; dzikir; alaih; shalawat; surat; kalimat

awudz perhati; adab; basmalah; nabi; uap; tajwid; ahad; ihya; dasar;
hormat; halang; al-baghowy; terang; henti; kalimat

al-quran ayat; alaih; hormat; tulis; ajar; suara; huruf; baca; adab; tasbih;
kalimat; dzikir; tahlil; ihya; awudz

dengar tasbih; suara; dzikir; tahlil; kalimat; anjur; baca; ajar; kaum; sunah;
ayat; alaih; surat; takbir; keras;

khatib jumat; selesai; khutbah; perintah; takbiratul; masjid; muhadzab;
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kelola; istirahat; tholibin; bangun; bakar; ukur; jamaah; teman
ayat hormat; surat; ajar; alaih; suara; al-quran; tahlil; tasbih; kalimat;
dzikir; adab; keras; dengar; ihya; tulis

Sho1(P(K)xTel(k))

AveP (Q2) = number of relevant documents
_ T2 (P(k)xrel(k))
AveP (qZ) " number of relevant documents
(0x0)+(0x0)+(0.33%x1)+(0.25%0)+(0.2x0)+(0.17x0) +(0.14x0) +(0.125x0)+(0.11x0)+(0.1X0)
AveP(q;) =

1
AveP(q,) = 0.33

Inputan query kedua oleh penanya mengembalikan beberapa dokumen
pertanyaan dari arsip dokumen tanya-jawab sebagai hasil temu kembali dari
proses pencarian seperti yang terdapat di Tabel 4.6. Kalimat pada query kedua
mengalami preprocessing dan proses word embeddings di awal tahapan. Hasil
dari proses tersebut yaitu berupa kosa kata dan word embeddings-nya seperti yang
dapat dilihat pada Tabel 4.7. 15 kata yang diambil dari hasil proses mendapatkan
word embeddings untuk masing-masing kosa kata pada query kedua tersebut
digunakan dalam mencari dokumen pertanyaan yang relevan dengan query kedua
ke dalam arsip dokumen tanya-jawab. Dalam proses pencarian dokumen
pertanyaan tersebut ditemukan beberapa dokumen pertanyaan yang relevan
dengan query kedua berdasarkan penilaian sistem yang diurutkan seperti yang
ditampilkan pada Tabel 4.6. Dari Tabel 4.6 diketahui bahwa dokumen pertanyaan
hasil temu kembali yang relevan dengan query kedua ada di urutan ketiga dengan

nilai precision 0,33 dan nilai average precision untuk query kedua adalah 0,33.

Tabel 4.8 Hasil Temu Kembali Untuk Pertanyaan ke-3 Menggunakan CNN

Pertanyaan ke-3 Hasil Temu | Kerele | Precision Keterangan
Kembali vanan @10
Terurut (Y/IT)
assalamu’alaikum. file 4034 T 0 file 4322 :
kepada para kyai dan file 3956 T 0 assalamu'alaikum
member. mohon file 4322 Y 0.33 | saya pernah
ditakwilkan file 3977 T 0.25 bermimpi saya sudah
mengenai mimpi file 4048 T 0.2 mati, dan diberi
meninggal dunia. file 4156 T 017 kesempatan untuk
sekian dan file 4392 T 014 kembali ke dunia dan
terimakasih file 4289 T 0.125 bertaubat. apa




sebelumnya file 4184 T 0.11 maknanya?
file 3807 T 0.1

Tabel 4.9 Word Embeddings Untuk Kosa Kata di Pertanyaan ke-3

Kosa Kata Word Embeddings

takwil seri; pilih; perempuan; keluarga; masyhur; sedih; kakek; bawah;
susah; renang; kenal; ummu; sirin; belanja; ayah

mimpi terbang; sirin; sakit; kenal; susah; tafsirul; masyhur; bawah; ahlam;
pilih; langit; senang; perempuan; cantik; tawon

tinggal capai; malikiyyah; mati; pindah; uang; daerah; salah; tani; pimpin;
bulan; renang; bahas; kalang; anggap; juang

dunia tawon; mimpi; tani; tinggal; susah; tafsirul; mati; terbang; ahlam;
zakat; kuasa; sirin; daerah; mudah; renang

Shoq(PU)xTel(k))
number of relevant documents

SE2,(P(k)xTel(k))
number of relevant documents

AveP(q3) =

AveP(q3) =

(0x0)+(0%0)+(0.33%1)+(0.25%0)+(0.2x0)+(0.17x0)+(0.14X0) +(0.125%0) +(0.11x0) +(0.1X0)

AveP(q3) = T

AveP(q;) = 0.33

Hasil temu kembali dokumen pertanyaan dari arsip dokumen tanya-jawab
yang relevan dengan query ketiga yang diinputkan oleh penanya ditunjukkan pada
Tabel 4.8. Kosa kata beserta word embeddings-nya yang diperoleh dari tahapan
preprocessing dan proses word embeddings terhadap kalimat pada query ketiga
dapat dilihat di Tabel 4.9. Proses word embeddings dilakukan terhadap setiap kosa
kata dan dihasilkan sejumlah kata yang merupakan representasi kata terdistribusi
(word embeddings) terhadap kosa kata tersebut. Diambil 15 kata dari hasil proses
tahapan word embeddings yang mempunyai kedekatan makna terhadap kosa kata
menurut penilaian sistem untuk masing-masing kosa kata pada query ketiga dan
digunakan dalam mencari dokumen pertanyaan yang relevan dengan query ketiga
ke dalam arsip dokumen tanya-jawab. Dari proses pencarian tersebut ditemukan
beberapa dokumen pertanyaan yang relevan dengan query ketiga menurut
penilaian sistem dan diurutkan seperti yang ditunjukkan pada Tabel 4.8. Dari
Tabel 4.8 diketahui bahwa dokumen pertanyaan hasil temu kembali yang relevan
dengan query ketiga ada di urutan ketiga dengan nilai precision 0,33 dan nilai

average precision untuk query ketiga adalah 0,33.
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Tabel 4.10 Hasil Temu Kembali Untuk Pertanyaan ke-4 Menggunakan CNN

Pertanyaan ke-4 Hasil Kerele | Precision Keterangan
Temu vanan @10

Kembali | (Y/T)

Terurut
assalamualaikum.. | file 3757 Y 1 file 3757 :
. file 3806 T 0.5 assalamu’alaikum. mau tanya,
bagaimana hukum | file 4360 T 0.33 misal saya penjual beras, beras
muamalahnya file 4503 T 0.25 yang bagus saya campur
bensin oplosan / file 4295 T 0.2 dengan beras yang biasa dan di
campuran ? file 3838 T 0.17 jual dengan harga kualitas
apakah termasuk | file 4034 T 0.14 bagus, dan sayapun tidak
tindak kriminal ? | j1e 4500 T 0125 | berkata kepada setiap pembeli

file 3860 T 011 bahwa ini aslinya adalah beras

file 4197 T 0.1 campuran. apakah ini penipuan

dan dosa ?

Tabel 4.11 Word Embeddings Untuk Kosa Kata di Pertanyaan ke-4

Kosa Kata Word Embeddings
muamalah beli; lunas; hutang; qorib; badal; barang; jual; iyah; bajuri; motor;
penjara; umroh; hanabilah; alif; usaha
campur alaih; hormat; adab; awudz; susun; tulis; agung; yahudi; agama;
dzikir; al-fath; ihya; kalimat; letak; anjur
tindak bajuri; bejana; usap; barang; najis; gosok; jual; kena; motor; jilat;
lengan; sah; belah; lahir; masak

Sho1(P(K)xTel(k))

AveP (CI4) = number of relevant documents
_ T2 (P(k)xrel(k))
AveP (Q4) ~ number of relevant documents
(1x1)+(0.5x0)+(0.33x0)+(0.25X0)+(0.2X0)+(0.17x0)+(0.14Xx0)+(0.125x0)+(0.11x0)+(0.1x0)
AveP(qy) = 1
AveP(qs) =1

Beberapa dokumen pertanyaan hasil temu kembali dari arsip dokumen
tanya-jawab yang relevan dengan query keempat berdasarkan pencarian sistem
ditunjukkan pada Tabel 4.10. Kalimat pada query keempat melalui tahapan
preprocessing dan selanjutnya tahapan proses word embeddings sehingga
menghasilkan sejumlah kata berupa word embeddings untuk setiap kosa kata pada
query keempat yang dapat dilihat pada Tabel 4.11. Word embeddings digunakan
dalam proses pencarian dokumen pertanyaan yang relevan dengan query keempat

ke dalam arsip dokumen tanya-jawab. Dari proses pencarian tersebut ditemukan
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beberapa dokumen pertanyaan yang relevan dengan query keempat menurut
penilaian sistem. Beberapa dokumen pertanyaan hasil temu kembali tersebut
diurutkan oleh sistem seperti yang ditunjukkan pada Tabel 4.10. Dari Tabel 4.10
diketahui bahwa dokumen pertanyaan hasil temu kembali yang relevan dengan
query keempat ada di urutan pertama dengan nilai precision 1 dan nilai average

precision untuk query keempat adalah 1.

Tabel 4.12 Hasil Temu Kembali Untuk Pertanyaan ke-5 Menggunakan CNN

Pertanyaan ke-5 Hasil Kerele | Precision Keterangan
Temu vanan @10

Kembali | (Y/T)

Terurut
assalaamu'alaikum. file 3876 T 0 file 3768 :
afwan, mohon file 4211 T 0 assalamu alaikum, rido
pencerahannya... hal- file 4154 T 0 allah tersimpan pada
hal apa sajakah yang file 4446 T 0 smua perintah. murka
di senangi oleh allah file 3768 Y 0.2 allah tersimpan pd smua
swt ? file 4412 T 0.17 larangannya. maka
sehingga allah swt file 4417 T 014 berhati-hatilah. hadis kah
memberi ridho dan file 4048 T 0.125 | ?qurankah ? goul
rahmat-nya kepada file 4242 T 011 ulama ? tlg carikan
orang tersebut ? file 4194 T 0.1 rujukannya. jazakumullah
syukron katsir !

Tabel 4.13 Word Embeddings Untuk Kosa Kata di Pertanyaan ke-5

Kosa Kata Word Embeddings
senang bapak; proses; sirin; peristiwa; tubuh; laut; kuasa; umur; hanifah;
kerja; ibu; renang; cantik; hamil; susah
beri percaya; kubur; maryam; kuat; menang; kanan; cipta; ali-imran;
mayat; iman; bukit; mayit; lemabh; al-fath; hancur
ridho murni; baju; lengan; nilai; pacar; oli; tipu; motor; bensin; qorib;
oplos; riba; min; kena; beli
rahmat mukmin; hadits; halang; kalimat; dzikir; awudz; pegang; takbir;
hati; tashih; aisyah; fasih; anjur; bukhari; tenang
orang ihram; pahala; sedekah; pondok; umroh; paksa; teman; haji; lama;
utama; pagi; selesai; shalat; laksana; harap
AveP(qs) = n_(PU)xrel(k))
number of relevant documents
AveP(qs) = T2 (P()xrel(k))
number of relevant documents
AveP(qS) — (0x0)+(0x0)+(0x0)+(0%0)+(0.2x1)+(0.17%x0)+(0.14%x0)+(0.125%0)+(0.11x0)+(0.1X0)

1
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AveP(qs) = 0.2

Untuk hasil pencarian dokumen pertanyaan yang relevan dengan query
kelima dapat dilihat pada Tabel 4.12. Sama seperti keempat query lainnya,
kalimat query kelima mengalami tahapan preprocessing dan proses word
embeddings di awal tahapan. Word embeddings yang diperoleh dari kedua proses
tersebut terhadap kalimat query kelima ditampilkan di Tabel 4.13. Word
embeddings tersebut digunakan dalam tahapan proses pencarian dokumen
pertanyaan yang relevan dengan query kelima dari dalam arsip dokumen tanya-
jawab. Ditemukan beberapa dokumen pertanyaan dari proses pencarian tersebut
dan diurutkan berdasarkan penilaian sistem seperti yang terlihat pada Tabel 4.12.
Dari Tabel 4.12 diketahui bahwa dokumen pertanyaan hasil temu kembali yang
relevan dengan query kelima ada di urutan kelima dengan nilai precision 0,2 dan
nilai average precision untuk query kelima adalah 0,2.

Nilai MAP (mean average precision) untuk sekumpulan uji coba adalah
rata-rata dari nilai presisi rata-rata (average precision) untuk setiap query. MAP
dipengaruhi oleh bobot dari setiap query yang dilaporkan dalam bentuk penilaian
average precision tiap query, baik itu diperoleh banyak dokumen pertanyaan yang
relevan dengan beberapa query maupun yang sangat sedikit yang relevan dengan
beberapa query. Nilai MAP untuk keseluruhan uji coba terhadap lima query yang
berbeda tersebut dengan metode convolutional neural network dihitung

menggunakan Persamaan 3.5 dan diperoleh nilai MAP-nya yaitu 0,422.

Zqul AveP(q)

MAP = 2

VAP = 351 AveP(q)

MAP — AveP(ql)+AveP(q2)+AveI;(q3)+AveP(q4)+AveP(q5)
MAP — 0.25+0.33+50.33+1+o.2

MAP = 0.422
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4.2.4. Perbandingan dengan Metode Vector Space Model (VSM)
Berikut hasil dari penghitungan kecocokan antara query dengan dokumen
pertanyaan-jawaban yang ditemukan dari dalam arsip dokumen yang diperoleh

dengan menggunakan vector space model.

Tabel 4.14 Hasil Temu Kembali Untuk Pertanyaan ke-1 Menggunakan VSM

Pertanyaan ke-1 Hasil Kerele | Precision Keterangan
Temu vanan @10
Kembali | (Y/T)
Terurut
assalamualaikum.. | file 3883 Y 1 file 3883 :
: file 4339 Y 1 assalamualaikum wr wb. orang
apakah wajib file 4382 T 0.67 meninggal dunia yang punya
mencabut sesuatu | file 4479 T 05 gigi pasangan apa harus di
yang palsu dari file 3823 T 04 cabut sebelum di kubur / tidak
tubuh jenazah file 4386 T 0.33 boleh di bawa ke dalam kubur?
sebelum dikubur? [fjle 4446 T 0.29 gigi merupakan alat untuk
file 4048 T 0.25 mengunyah makanan.
file 3829 T 0.22 sehingga bila gigi seseorang
file 3726 T 0.2 copot, maka sebagian orang
menggantikannya dengan gigi
palsu yang dibuat dari emas,
karena kebiasaan emas tidak
berkarat dan tidak
menimbulkan infeksi pada
gusi.
namun bagaimana hukumnya
mayat yang memakai gigi
emas. apakah wajib dicabut
atau boleh dikubur bersama
gigi emasnya?
AveP (q;) = Yro1(P(k)xrel(k))

number of relevant documents

Yo (P(k)xrel(k))
number of relevant documents

AveP(q,) =

(1x1)+(1x1)+(0.67x0)+(0.5%0)+(0.4x0)+(0.33%0)+(0.29%0) +(0.25%0) +(0.22x0) +(0.2X0)
2

AveP(q,) =

AveP(qy) =1
Kelima pertanyaan baru (query) inputan penanya dalam penelitian ini

(seperti yang telah dijabarkan di subbab 4.2.3), selain di uji cobakan terhadap

metode CNN (convolutional neural network) juga di uji cobakan terhadap metode
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VSM (vector space model) dalam tahapan proses mencari dan menemukan
dokumen pertanyaan yang sama secara semantik dari dalam arsip dokumen tanya-
jawab terhadap query.

Dengan menggunakan metode VSM, diperoleh beberapa dokumen
pertanyaan yang relevan dengan query pertama berdasarkan penilaian sistem.
Tabel 4.14 memperlihatkan 10 dokumen pertanyaan yang berada di peringkat 10
teratas dari hasil pencarian, sesuai dengan urutan penilaian sistem. Dari Tabel
4.14, diketahui bahwa ditemukan dua dokumen pertanyaan dari arsip dokumen
tanya-jawab yang relevan dengan query pertama dan berada di urutan pertama dan
kedua dalam hasil pencarian. Sehingga nilai precision untuk hasil temu kembali
pada urutan pertama dan kedua tersebut adalah 1. Nilai average precision untuk

query pertama adalah 1.

Grafik Perbandingan Nilai Precision Antara Hasil Temu
Kembali Query-1 Menggunakan CNN dan VSM
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Gambar 4.8 Grafik Perbandingan Nilai Precision Antara Hasil Temu Kembali
Query-1 (Pertanyaan ke-1) Menggunakan Metode CNN dan VSM

Gambar 4.8 memperlihatkan grafik perbandingan nilai precision masing-
masing dokumen pertanyaan hasil temu kembali (retrieve) terhadap query-1 yang

berada di urutan 10 dokumen teratas hasil pencarian (top-10 retrieved documents)
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dengan menggunakan metode CNN (convolutional neural network) dan VSM
(vector space model). Dokumen-dokumen pertanyaan yang ditemukan tersebut
berbeda-beda untuk masing-masing metode, antara dokumen pertanyaan hasil
temu kembali dengan metode CNN dan metode VSM. 10 dokumen pertanyaan
yang ditemukan tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.4 dan Tabel 4.14.

Gambar 4.8 menunjukkan bahwa pencarian dokumen pertanyaan yang
relevan dengan query-1 menggunakan metode CNN ditemukan pada urutan ke-4,
sedangkan dokumen pertanyaan yang ditemukan pada urutan ke-1, ke-2, dan ke-3
tidak relevan dengan query-1. Sehingga nilai precision dokumen pertanyaan pada
urutan ke-4 adalah 0,25. Dan selanjutnya, dokumen pertanyaan yang ditemukan
pada urutan ke-5 hingga ke-10 juga tidak relevan dengan query-1, sehingga nilai
precision pada keenam dokumen tersebut lebih kecil dari nilai precision dokumen
pertanyaan ke-4.

Gambar 4.8 juga memperlihatkan bahwa pencarian dengan metode VSM
mengembalikan dokumen pertanyaan yang relevan dengan query-1 pada urutan
ke-1 dan ke-2, hal ini terlihat dari nilai precision yang diperoleh adalah 1.
Sedangkan dokumen pertanyaan hasil temu kembali pada urutan ke-3 hingga ke-

10 tidak relevan dengan query-1, sehingga nilai precision makin menurun.

Tabel 4.15 Hasil Temu Kembali Untuk Pertanyaan ke-2 Menggunakan VSM

Pertanyaan ke-2 Hasil Kerele | Precision Keterangan
Temu vanan @10

Kembali | (Y/T)

Terurut
perintah membaca file 4366 T 0 file 4345 :
ta’awudz dalam al-quran. file 4464 T 0 assalamu’alaikum.
assalamualaikum... file 4059 T 0 kenapa ketika bilal
saya pernah dengar seorang | file 4228 T 0 jumat membacakan
khatib ketika akan file 3975 Y 0.2 ayat al-quran tidak
mengucapkan ayat al-quran | fjle 3913 T 017 membaca basmalah,
begini “qoolallaahhu ta’ala [ fjle 3927 T 0.14 padahal hadits
fil qur anil adzim.. a file 3959 T 0125 | menerangkan segala
u’dzubillahhi file 4345 v 0.22 pekerjaan yang baik
minasysyaithonirrojim” file 4417 T 0.2 menurut agama harus
setelah itu baru membaca diawali dengan
ayat al-quran. pertanyaan basmalah, karena
saya : kalau tidak bagaikan
1. apa khatib itu termasuk hewan yang nggak
berbohong? karena di ada ekornya (keberka
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dalam al-quran tidak ada tannya kurang)
bacaan ta’awudz.
2. solusinya yang tepat

gimana?
— Tro(PU)xrel(k))
AveP (qZ) " number of relevant documents
— Tro,(P(K)xrel(k))
AveP (qZ) " number of relevant documents
AveP (qz) — (0x0)+(0x0)+(0x0)+(0%x0)+(0.2x1)+(0.17%x0)+(0.14%x0)+(0.125%0)+(0.22%1)+(0.2X0)

2
AveP(q,) = 0.21

Untuk query kedua, dokumen pertanyaan yang ditemukan oleh sistem yang
relevan dengan query tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.15. Dari Tabel 4.15,
diketahui bahwa diperoleh dua dokumen pertanyaan yang relevan dengan query
kedua yang berada di urutan kelima dan kesembilan dalam 10 peringkat teratas
perolehan pencarian. Nilai precision untuk dokumen pertanyaan hasil temu
kembali pada urutan kelima adalah 0,2 dan nilai precision untuk dokumen
pertanyaan urutan kesembilan adalah 0,22. Sehingga nilai average precision
untuk query kedua adalah 0,21.

Gambar 4.9 menunjukkan grafik perbandingan nilai precision masing-
masing dokumen pertanyaan hasil temu kembali terhadap query-2 yang berada di
urutan 10 dokumen teratas hasil pencarian dengan menggunakan metode CNN
dan VSM. 10 dokumen pertanyaan yang ditemukan dengan menggunakan metode
CNN berbeda dengan yang ditemukan dengan menggunakan metode VSM. 10
dokumen pertanyaan yang ditemukan tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.6 dan
Tabel 4.15.

Gambar 4.9 memperlihatkan bahwa hasil pencarian dokumen pertanyaan
yang relevan dengan query-2 menggunakan metode CNN ditemukan pada urutan
ke-3, sedangkan dokumen pertanyaan yang ditemukan pada urutan ke-1 dan ke-2
tidak relevan dengan query-2. Sehingga nilai precision dokumen pertanyaan pada
urutan ke-3 adalah 0,33. Dan selanjutnya, dokumen pertanyaan yang ditemukan

pada urutan ke-4 hingga ke-10 juga tidak relevan dengan query-2, sehingga nilai
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precision pada ketujuh dokumen tersebut lebih kecil dari nilai precision dokumen

pertanyaan ke-3.

Grafik Perbandingan Nilai Precision Antara Hasil Temu
Kembali Query-2 Menggunakan CNN dan VSM
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Gambar 4.9 Grafik Perbandingan Nilai Precision Antara Hasil Temu Kembali
Query-2 (Pertanyaan ke-2) Menggunakan Metode CNN dan VSM

Gambar 4.9 juga menunjukkan bahwa pencarian dengan metode VSM
mengembalikan dokumen pertanyaan yang relevan dengan query-2 pada urutan
ke-5 dan ke-9, hal ini terlihat dari nilai precision yang meningkat pada kedua
urutan tersebut. Sedangkan dokumen pertanyaan hasil temu kembali pada urutan

lainnya tidak relevan dengan query-2, sehingga nilai precision lebih kecil.

Tabel 4.16 Hasil Temu Kembali Untuk Pertanyaan ke-3 Menggunakan VSM

Pertanyaan ke-3 Hasil Temu | Kerele | Precision Keterangan
Kembali vanan @10
Terurut (Y/T)
assalamu’alaikum. file 3776 T 0 file 4322 :
kepada para kyai dan file 3779 T 0 assalamu'alaikum
member. mohon file 4401 T 0 saya pernah
ditakwilkan mengenai file 3726 T 0 bermimpi saya sudah
mimpi meninggal file 3870 T 0 mati, dan diberi
dunia. file 3973 T 0 kesempatan untuk
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sekian dan terimakasih file 3724 T 0 kembali ke dunia dan
sebelumnya file 4366 T 0 bertaubat. apa
file 4259 T 0 maknanya?
file 4431 T 0
_ She1(PUR)xTel(k))
AveP (CI3) " number of relevant documents
_ T2, (P(R)xrel(k))
AveP (C[3) " number of relevant documents
AveP(q3) _ (0><0)+(0><0)+(0><0)+(0x0)+(0><0)-(|)-(0><0)+(0><0)+(0><0)+(0><0)+(0><0)
AveP(q;) =0

Beberapa dokumen pertanyaan hasil proses pencarian terhadap query ketiga
oleh sistem ditunjukkan pada Tabel 4.16. Dapat dilihat bahwa 10 dokumen
pertanyaan teratas yang dikembalikan tersebut tidak ada yang relevan dengan
query ketiga. Sehingga nilai precision untuk hasil temu kembali adalah 0 dan nilai
average precision untuk query ketiga juga 0. Ketika tidak ada dokumen relevan
yang dapat dikembalikan (retrieved) oleh sistem, maka nilai precision dianggap 0,
begitu juga dengan nilai average precision-nya (Manning dkk, 2009).

Grafik perbandingan nilai precision pada 10 dokumen pertanyaan hasil
temu kembali terhadap query-3 dengan menggunakan metode CNN dan VSM
digambarkan seperti terlihat pada Gambar 4.10. 10 dokumen pertanyaan yang
ditemukan menggunakan kedua metode tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.8 dan
Tabel 4.16.

Gambar 4.10 menunjukkan bahwa hasil temu kembali dokumen pertanyaan
yang relevan dengan query-3 menggunakan metode CNN ditemukan pada urutan
ke-3, sedangkan dokumen pertanyaan yang ditemukan pada urutan ke-1 dan ke-2
tidak relevan dengan query-3. Sehingga nilai precision dokumen pertanyaan pada
urutan ke-3 adalah 0,33. Dan selanjutnya, dokumen pertanyaan yang ditemukan
pada urutan ke-4 hingga ke-10 juga tidak relevan dengan query-3, sehingga nilai
precision pada ketujuh dokumen tersebut lebih kecil dari nilai precision dokumen

pertanyaan ke-3.
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Grafik Perbandingan Nilai Precision Antara Hasil Temu
Kembali Query-3 Menggunakan CNN dan VSM
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Gambar 4.10 Grafik Perbandingan Nilai Precision Antara Hasil Temu Kembali
Query-3 (Pertanyaan ke-3) Menggunakan Metode CNN dan VSM

Dari Gambar 4.10 dapat dilihat bahwa 10 dokumen pertanyaan hasil
pencarian dengan menggunakan metode VSM yang dikembalikan tidak satu pun
relevan dengan query-3. Hal ini terlihat dari nilai precision yang bernilai 0 untuk

10 dokumen pertanyaan tersebut.

Tabel 4.17 Hasil Temu Kembali Untuk Pertanyaan ke-4 Menggunakan VSM

Pertanyaan ke-4 Hasil Kerele | Precision Keterangan
Temu vanan @10

Kembali | (Y/T)

Terurut
assalamualaikum.. | file 3838 T 0 file 3757 :
: file 4134 T 0 assalamu’alaikum. mau tanya,
bagaimana hukum | file 4488 T 0 misal saya penjual beras, beras
muamalahnya file 3874 T 0 yang bagus saya campur
bensin oplosan / file 3757 Y 02 dengan beras yang biasa dan di
campuran ? file 4034 T 017 jual dengan harga kualitas
apakah termasuk | fijle 4345 T 0.14 bagus, dan sayapun tidak
tindak kriminal ? | j1e 3783 T 0125 | berkata kepada setiap pembeli

file 3846 T 011 bahwa ini aslinya adalah beras

file 3996 T 01 campuran. apakah ini penipuan

dan dosa ?

61



ﬁzl(P(k)xrel(k))

AveP (CI4) = number of relevant documents
— Y10 (PO xrel(k))
AveP (q4) " number of relevant documents
AveP(q,) = (0%0)+(0%x0)+(0X0)+(0x0)+(0.2x1)+(0.17x0)+(0.14X0)+(0.125X0)+(0.11x0)+(0.1X0)

1

AveP(q,) = 0.2

Query keempat yang diinputkan penanya, mengembalikan beberapa

dokumen pertanyaan dari dalam arsip dokumen tanya-jawab kepada penanya

sebagai hasil proses pencarian dokumen pertanyaan yang relevan dengan query

keempat seperti yang ditampilkan dalam Tabel 4.17. Ditemukan bahwa dokumen

pertanyaan yang relevan dengan query keempat berada di urutan kelima dalam

hasil pencarian dengan nilai precision-nya adalah 0,2 dan nilai average precision

untuk

query keempat adalah 0,2.

nilai precision

Grafik Perbandingan Nilai Precision Antara Hasil Temu
Kembali Query-4 Menggunakan CNN dan VSM
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Gambar 4.11 Grafik Perbandingan Nilai Precision Antara Hasil Temu Kembali
Query-4 (Pertanyaan ke-4) Menggunakan Metode CNN dan VSM

Grafik yang membandingkan nilai precision pada 10 dokumen pertanyaan

hasil pencarian terhadap query-4 dengan menggunakan metode CNN dan VSM
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dapat dilihat pada Gambar 4.11. 10 dokumen pertanyaan yang ditemukan
menggunakan kedua metode tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.10 dan Tabel
4.17.

Gambar 4.11 memperlihatkan bahwa hasil pencarian dokumen pertanyaan
yang relevan dengan query-4 menggunakan metode CNN ditemukan pada urutan
ke-1, sehingga nilai precision dokumen pertanyaan pada urutan ke-1 tersebut
adalah 1. Selanjutnya, dokumen pertanyaan yang ditemukan pada urutan ke-2
hingga ke-10 tidak relevan dengan query-4, sehingga nilai precision pada
dokumen pertanyaan ke-2 hingga dokumen pertanyaan ke-10 semakin menurun.

Sedangkan dokumen pertanyaan yang relevan dengan query-4 yang
ditemukan menggunakan metode VSM berada di urutan ke-5. Dokumen
pertanyaan ke-1 hingga dokumen pertanyaan ke-4 yang dikembalikan tidak
relevan dengan query-4, hal ini terlihat dari nilai precision-nya adalah 0. Begitu
juga dokumen pertanyaan ke-6 hingga dokumen pertanyaan ke-10 yang tidak

relevan dengan query-4, sehingga nilai precision-nya semakin menurun.

Tabel 4.18 Hasil Temu Kembali Untuk Pertanyaan ke-5 Menggunakan VSM

Pertanyaan ke-5 Hasil Kerele | Precision Keterangan
Temu vanan @10

Kembali | (Y/T)

Terurut
assalaamu'alaikum. file 4418 T 0 file 3768 :
afwan, mohon file 4259 T 0 assalamu alaikum, rido
pencerahannya... hal- file 3851 T 0 allah tersimpan pada
hal apa sajakah yang file 3955 T 0 smua perintah. murka
di senangi oleh allah file 3975 T 0 allah tersimpan pd smua
swt ? file 4367 T 0 larangannya. maka
sehingga allah swt file 3908 T 0 berhati-hatilah. hadis kah
memberi ridho dan file 4313 T 0 ? quran kah ? goul
rahmat-nya kepada file 3883 T 0 ulama ? tlg carikan
orang tersebut ? file 4323 T 0 rujukannya. jazakumullah
syukron Katsir !

¥R (P(k)xrel(k))

AveP (qs) - number of relevant documents
_ S 1 (PU)xrel(k))
AveP (CI5) " number of relevant documents
AveP(qs5) = (0x0)+(0x0)+(0x0)+(0x0)+(0x0)+(0x0)+(0x0)+(0x0)+(0x0)+(0x0)

0

63



AveP(qs) =0

Tabel 4.18 memperlihatkan beberapa dokumen pertanyaan hasil temu
kembali dalam proses pencarian pertanyaan yang relevan dengan query kelima
menurut penilaian sistem. Dalam 10 dokumen teratas hasil pencarian sistem
tersebut, diketahui bahwa tidak diperoleh pertanyaan yang relevan dengan query
kelima berdasarkan penilaian penanya. Sehingga nilai precision untuk hasil temu
kembali sistem dalam pencarian adalah 0 dan nilai average precision untuk query
kelima adalah 0.

Grafik Perbandingan Nilai Precision Antara Hasil Temu
Kembali Query-5 Menggunakan CNN dan VSM
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Gambar 4.12 Grafik Perbandingan Nilai Precision Antara Hasil Temu Kembali
Query-5 (Pertanyaan ke-5) Menggunakan Metode CNN dan VSM

Gambar 4.12 memperlihatkan grafik yang membandingkan nilai precision
pada 10 dokumen pertanyaan hasil pencarian terhadap query-5 dengan
menggunakan metode CNN dan VSM. 10 dokumen pertanyaan yang ditemukan
dengan menggunakan kedua metode tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.12 dan
Tabel 4.18.
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Dari Gambar 4.12 terlihat bahwa hasil temu kembali dokumen pertanyaan
yang relevan dengan query-5 menggunakan metode CNN ditemukan pada urutan
ke-5, sehingga nilai precision dokumen pertanyaan pada urutan ke-5 tersebut
adalah 0,2. Dokumen pertanyaan yang ditemukan di urutan ke-1 hingga ke-4 tidak
relevan terhadap query-5, terlihat dari precision-nya yang bernilai 0. Selanjutnya,
dokumen pertanyaan yang ditemukan pada urutan ke-6 hingga ke-10 juga tidak
relevan dengan query-5, sehingga nilai precision pada dokumen pertanyaan ke-6
hingga dokumen pertanyaan ke-10 semakin menurun. Sedangkan 10 dokumen
pertanyaan hasil temu kembali dengan menggunakan metode VSM vyang
dikembalikan tidak satu pun relevan dengan query-5. Hal ini terlihat dari nilai

precision yang bernilai O untuk 10 dokumen pertanyaan tersebut.

Grafik Perbandingan Nilai Average Precision Antara Hasil

Temu Kembali Menggunakan CNN dan VSM
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Gambar 4.13 Grafik Perbandingan Nilai Average Precision Antara Hasil Temu
Kembali Menggunakan Metode CNN dan VSM

Gambar 4.13 menggambarkan grafik perbandingan nilai presisi rata-rata
(average precision) untuk masing-masing query antara hasil temu kembali dengan
menggunakan metode CNN dan VSM. Dari Gambar 4.13 dapat dilihat bahwa

nilai average precision yang diperoleh untuk query-1 dengan menggunakan
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metode CNN jauh lebih kecil dibandingkan dengan yang menggunakan metode
VSM, karena dokumen pertanyaan hasil pencarian dengan metode VSM berhasil
ditemukan di urutan ke-1. Namun, average precision untuk query-2, nilai yang
diperoleh dari hasil pencarian dengan metode CNN adalah 0,33, sedangkan
dengan metode VSM adalah 0,21 yang berarti CNN mengungguli VSM. Begitu
juga nilai average precision untuk query-3, query-4, dan query-5 hasil dari
pencarian dengan metode CNN yang diperoleh berturut-turut yaitu, 0,33, 1, dan
0,2. Sedangkan dengan metode VSM, nilai average precision yang diperoleh
berturut-turut yaitu, 0, 0,2, dan 0. Dapat dilihat juga bahwa CNN mengungguli
VSM.

Nilai MAP untuk keseluruhan uji coba dengan lima query yang berbeda di
atas dengan metode vector space model dihitung menggunakan Persamaan 3.5
dan diperoleh nilai MAP-nya yaitu 0,282. Nilai ini lebih kecil dibandingkan
dengan nilai MAP dari uji coba dengan metode convolutional neural network

yang bernilai 0,422.

_ Zqul AveP(q)

MAP

MAP = Yo=1AveP(q)

MAP = AveP(ql)+AveP(q2)+AveI;(q3)+AveP(q4)+AveP(q5)
MAP = 1+0.21+50+0.2+0

MAP = 0.282
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5.1

BAB 5
KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan

Berdasarkan uji coba dan analisa terhadap metode agglomerative

hierarchical clustering dan convolutional neural network dalam proses untuk

menemukan pertanyaan yang sama dengan query secara semantik dari arsip

dokumen tanya-jawab, maka diperoleh kesimpulan sebagai berikut:

1.

Metode pengelompokkan agglomerative hierarchical clustering tidak mampu
memberikan hasil pengelompokkan yang baik untuk data yang digunakan
dalam penelitian ini, terlihat dari hasil evaluasi uji coba dengan perolehan
nilai purity 0,115.

Jumlah kata yang jauh berbeda antar dokumen serta frekuensi kemunculan
kata dalam masing-masing dokumen sangat mempengaruhi hasil cluster
dalam penelitian ini.

Metode convolutional neural network mampu menemukan pertanyaan yang
sama secara semantik dengan query pengguna dari dalam arsip dokumen
tanya-jawab. Hal ini terlihat dari nilai Mean Average Precision (MAP) oleh
metode convolutional neural network, yaitu 0,422. Sedangkan nilai MAP

untuk vector space model, yaitu 0,282.

5.2 Saran

Berdasarkan uji coba yang telah dilakukan dan kesimpulan yang didapatkan,

maka saran untuk pengembangan dalam penelitian ini, yaitu penggunaan metode

atau cara lain untuk dapat mengelompokkan dokumen dengan tepat sehingga

proses dalam mencari dokumen yang sama dengan query dapat dilakukan lebih

efisien dengan langsung mencari ke dalam kelompok dokumen yang sesuai

dengan query tanpa harus mencari ke keseluruhan dokumen.
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LAMPIRAN 1A

DOKUMEN INPUTAN TEMU KEMBALI TERHADAP QUERY-1
MENGGUNAKAN CNN

3883. hukum mayat yang bergigi emas

pertanyaan :

>> rop porop

assalamualaikum wr wb. orang meninggal dunia yang punya gigi pasangan apa harus di
cabut sebelum di kubur/ tidak boleh di bawa ke dalam kubur?

gigi merupakan alat untuk mengunyah makanan. sehingga bila gigi seseorang copot,
maka sebagian orang menggantikannya dengan gigi palsu yang dibuat dari emas, karena
kebiasaan emas tidak berkarat dan tidak menimbulkan infeksi pada gusi.

namun bagaimana hukumnya mayat yang memakai gigi emas. apakah wajib dicabut atau
boleh dikubur bersama gigi emasnya?

jawaban :

>> ghufron bkl

ini berbeda dengan keputusan muktamar nu ke-6 di pekalongan pada tanggal 27 agustus
1931 m.

bila ahli waris mayat tersebut ridho tidak dicopotnya gigi palsu yang dibuat dari emas
tersebut, maka boleh dikuburkan mayat tersebut tanpa harus mencabutnya terlebih
dahulu. dan tidak dianggap menyia-nyiakan harta karena mempunyai tujuan yang
dibolehkan oleh syar'i, yaitu memuliakan mayit. bahkan menurut pendapat yang kuat
tidak boleh mencabutnya, bila sudah bersedaging, yaitu bila dicabut maka akan sampai
pada tataran mahzur tayammum. dan gigi tersebut bukan lagi hak ahli waris
dan ghuramak (creditor).

namun bila gigi palsu tersebut dicabut tidak sampai pada tataran penyebab yang
membolehkan tayammum, maka gigi tersebut adalah hak ahli waris dan hak ghuramak.
oleh karena itu bila mereka menuntut untuk mencabutnya, maka wajib dicabut gigi
tersebut walaupun menghilangkan kehormatan mayat, karena hak mereka lebih
diutamakan daripada kehormatan mayat, ini dapat dibuktikan dengan masalah mayat
menelan harta orang lain, dimana dalam hal itu wajib dibelah perut mayat tersebut.

abdul hamid syarwani, hasyiah syarwani 'ala tuhfatul muhtaj, dar al-fikr, 1997, jilid 3
hal. 303
Yl cnldy Nia 3l b o meay da J Al e g axn 3 Ay Jed cail gl Alail g 8 )0 3l ] (g d
g dan A Jaad e ¢ allS Jua aadi ) gdae de 3 (e (ot Jlia sy Gl aall () J&y ol 4y LY
il Cun Ca Al dadiaall lall CiBlay (38 ) dadial duilly 3 gaie ye dgaiill Ganaie 43V A AL M day
s Lo (IR Lgie aliad dady g il 4 dadiaddl Cadll Y 5 e e ac ] G dl Lgan
it S and ) siae 4o 3 e oidy Cuma e o) 430 5 lekall (8 S5 Lae 381 Juail Lo oSa AT (g8
(‘sm‘_,,.a_u:\\&o#\#@&!}@@wﬂ\ﬁjuﬂ\whhé} "L‘Dd\-‘dﬂ}‘.—‘.ﬁﬁﬁb

ibnu hqjar, tuhfatul mubtaj, dar al-fikr, 1997, jilid 2 hql. 136
bl ) aieal 1Ss 4 Y (el o) 4o 5 e ol ) (g0 al ) ald g 5l 4l e (il 8
sy &_)JL% . salall 33l

sayid bakri ibn sayid muhammad syatha, i'anatut tholibin, haramain, jilid 2, hal. 115
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abdul hamid syarwani, hasyiah syarwani ‘ala tuhfatul muhtaj, dar al-fikr, 1997, jilid 3 hal.
224
sp 2l Calia (o A gl 84l LS aa e ) 45 (g anl aly ey ol g aSlle ailla g o e Jle @l Sl

pemahaman tentang tidak boleh mencabut gigi tersebut bila sudah bersedaging / bersatu
adalah hasil dari conparison (perbandingan) dengan masalah budak yang melakukan
penyambungan ujung jarinya dengan emas sehingga bersatu / bersedaging. dimana bila
seorang majikan ingin menjual budak tersebut, maka sah menjualnya dengan emas tanpa
harus mencabut emas tersebut terlebih dahulu, karena ini tidak dikategorikan dalam bab
jual beli ribawy yang diharamkan oleh syar'i. [it]

sumber : hukum mayat yang bergigi emas

rop porop : Klu gigi bukan emas gmna?

ghufron bkl bukan gigi emas tdk usah dilepas

wallaahu a'lam

4165. hukum memberi karena malu

pertanyaan

>> ria zaharani

assalamualaikum....

pertanyaan titipan adakah hukum bagi peminta sumbangan yang terlebih dahulu membuat
malu pemberi sumbangan?

misalnya, pemberi sumbangan memberikan sumbangan karna malu setelah disindir
peminta sumbangan

terima kasih

jawaban
>> ghufron bkl
wa'alaikumussalaam
memberi dan menerima sumbangan karna malu adalah haram :
@)ﬂ\&\)ﬂ\ ;Q;})\J%S&V\i u"-l ch\c)u‘_gcu;d\‘u;ﬁ

pom kel Lo WA (I 315 e ATl Ale Ah 58 (il (e e (b 02 a0 i e Ol 31 6lidy) (3 06
(Al 35 Al o) alas 3 055 Y 205 A G (e IR 1K paliadl

disebutkan dalam kitab ihya' : apabila ada orang mencari / meminta sesuatu pemberian
dari orang lain di tengah masyarakat, lalu orang memberi dia karena malu kepada
masyarakat sekitar walaupun itu bukan berupa barang seperti halnya jasa, begitu juga
haram setiap orang yang memberi sesuatu karena untuk menghindari kejelekannya
ataupun perbuatannya. (tuhfatul muhtaj vi / 314)

> khodijah muhadi :
referensi menerima pemberian karena malu dari cak ghufron bkl sudah jelas haram.....
timbul pertanyaan: kalo beli karena terpaksa atau malu bisa disamakan gak ya?
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> ghufron bkl :
menurut keterangan yang ada di kitab i'anatut tholibin tidak sah ‘
sl ) panl 3o i 0 jSe (4e 1S5 (s 5 (o e oy D8 (RIS il ol S L dile L i

wallaahu a'lam

3933. shalat : membaca fatihah 2x dalam 1 rakaat

pertanyaan :

>> mamak amak

assalamualaikum. langsung aja boleh atau tidak membaca fatihah 2 kali di dalam shalat?

jawaban :

>> mas hamzah

maksudnya di dalam shalat apa di dalam satu rakaat ? kalo di dalam shalat, maka shalat
subuh baca fatihah nya dua kali, shalat maghrib 3 kali dan shalat yg 4 rakaat baca fatihah
nya 4 kali.

sedangkan mengulang baca fatihah dalam satu rakaat, jika karena lupa maka tdk
membahayakan shalat nya,

jika sengaja mengulanginya maka ada dua pendapat :

1. pendapat yg shahih, yaitu tidak batal shalat nya.

2. batal shalat nya, sebab sama dengan mengulangi ruku'.

- kitab majmu’ (4/28)
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wallohu a'lam.(di)

4478. status buah dari pohon tanah yang dikontrakkan (disewakan)

petanyaan :

> fatih elmufid

assalamualaikum. maaf nanya: jika kita menyewa tanah dan rumah / kontrak. ada pohon
mangganya, buah mangga ini milik yang punya rumah atau penyewa / pengontrak?
mohon ta'bir nya sekalian.

jawaban :
> abu aufa
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hemat saya, itu tetap milik empunya tanah dan rumah. giyasnya, menyewakan kerbau
betina yang sedang bunting (hamil) kepada seseorang untuk membajak sawah
umpamanya. manfaat dari kerbau ini yang menjadi milik penyewa adalah bajak tanah,
sementara hasil dari kerbau itu sendiri (anak) nya tetap milik empunya kerbau.
wallahua'lam.

manfaat rumah yang disewa adalah untuk ditempati, termasuk isi rumahnya seperti sumur
kalau memang ada. jadi, sumur sudah satu paket dengan rumahnya.

adapun pohon durian dan buahnya yang terletak di belakang rumah sewaan itu (contoh),
ya jelas tidak satu paket dengan rumahnya. buktinya, kalau empunya rumah tidak
memasukkan pohon durian satu paket dengan rumah sewanya, maka manfaat rumah sewa
itu tetap bisa dinikmati secara utuh oleh penyewa.

disamping itu, manfaat rumah yang disewa dengan manfaat pohon durian itu jelas tidak
satu paket, sehingga bila yang disewa itu rumah, maka berarti yang dinikmati oleh
penyewa hanyalah manfaat rumah, bukan sekaligus manfaat pohon durian tersebut.
sebaliknya, jika yang disewa itu adalah pohon durian saja yang di belakang rumah
sewaan, maka yang dinikmati oleh penyewa hanya manfaat dari pohon tersebut, bukan
manfaat rumah sekaligus.

begitu juga halnya dengan binatang peliharaan milik empunya yang ada di dalam rumah
itu seperti burung, ikan hias atau kucing. dan hal ini akan berbeda dengan toilet, teras,
kamar dan semacamnya yang disewakan satu paket dengan rumah. wallahua'lam.

> ghufron bkl

buah pohon tersebut milik yang punya tanah : ‘
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