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Abstrak
Argumen Semantik adalah salah satu bidang linguistik dalam mempelajari makna di dalam sebuah

kalimat. Argumen sematik merupakan bagian dari teknik mengembangkan solusi text mining. Dengan
melakukan klasifikasi argumen semantik, akan mengidentifikasikan argumen semantik ke dalam peran
semantik yang lebih spesifik, sehingga dapat membantu dalam menggali informasi pada teks, seperti dapat
menjawab pertanyaan Who, Whom, When, Where, Why, and How.

Tugas akhir ini, berfokus dalam melakukan klasifikasi argumen semantik menggunakan feature
baseline dan feature tambahan yaitu feature argumen semantik tetangga yang menggunakan database
PropBank. Feature argumen semantik tetangga dapat dimanfaatkan sebagai feature tambahan dalam
membantu Kklasifikasi argumen semantik, dikarenakan pada masing-masing argumen dalam predikat saling
ketergantungan. Klasifikasi argumen semantik dilakukan dengan menggunakan classifier Support Vector
Machine (SVM). Dari uji skenario, hasil rata-rata akurasi klasifikasi argumen semantik mengggunakan
feature baseline sebesar 63.91%, sedangkan hasil rata-rata akurasi berdasarkan feature baseline dan feature
ketergantungan argumen tetangga dari predikat di dalam sebuah kalimat sebesar 71.21%.

Kata Kunci : klasifikasi argumen semantik, feature, ketergantungan argumen semantik
Abstract

Semantic argument is one of the linguistic scope in the study of meaning in a sentences. Semantic
argument is part of a technique to develop text mining solutions. By performing semantic argument classification,
will identify semantic argument into more specific role label, so it can assist extract information on the text, like
can answer question such as Who, Whom, When, Where, Why, and How.

This research proposed to classify the semantic argument the baseline feature and semantic argument
neighbor feature using PropBank database. Semantic argument neighbor feature can be used as additional
argument to help semantic argument classification, because there is interdependence between all the neighboring
argument of the predicate. Semantic argument classification will be use classifier Support Vector Machine (SVM).
From the testing scenario, the average accuracy of semantic argument classification using baseline feature is
63.91%, while the average accuracy based on baseline feature and dependence neighboring argument feature of
the predicate in a sentence amounting to 71.21%.

Keywords : semantic argument classification, feature, dependence semantic argument

I, Pendahuluan

Informasi atau knowledge dapat diambil dari sebuah dokumen, artikel, bahkan dalam sebuah kalimat.
Argumen semantik adalah salah satu bidang linguistik dalam mempelajari makna di dalam sebuah kalimat.
Argumen semantik merupakan bagian dari teknik dalam mengembangkan solusi dari bidang text mining [5]. Text
mining adalah upaya pencarian dan penambangan data yang berupa teks di dalam sebuah dokumen [6]. Salah satu
bidang text mining yang memerlukan semantik adalah task pada Natural Language Processing (NLP) seperti
Information Extraction (IE), Question Answering (QA), dan Summarization [8].

Representasi argumen semantik kalimat dapat disampaikan dalam bentuk ekstraksi informasi dan menjawab
pertanyaan, seperti Who, What, Whom, When, Where, Why, dan How [10]. Representasi argumen semantik
dijelaskan dalam bentuk peran semantik dan proses penentuan peran semantik tersebut dikenal sebagai pelabelan
peran semantik atau semantic role labeling. Pelabelan peran semantik dibagi dalam dua cara, yaitu identifikasi
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argumen semantik dan klasifikasi argumen semantik. Identifikasi argumen semantik mengklasifikasi apakah
setiap elemen sintaksis merupakan sebuah argumen atau tidak. Sedangkan, klasifikasi argumen semantik
mengidentifikasi argumen semantik ke dalam peran semantik yang lebih spesifik, seperti ARGO, ARG1, ARG2,
ARG3, ARG4, dan ARGM [7]. Pelabelan peran semantik ini merupakan salah satu tahap sebelum memasuki proses
text mining [6]. Dengan melakukan klasifikasi argumen semantik, maka akan membantu tahap untuk melakukan
text mining nantinya, sehingga dapat menjawab pertanyaan Who, What, Whom, When, Where, Why, dan How.

Pada penelitian ini, lebih menerapkan klasifikasi argumen semantik pada database PropBank. Dalam
melakukan klasifikasi argumen semantik digunakan feature konteks semantik, yang terdiri dari feature baseline
dan feature argumen semantik tetangganya sebagai feature tambahan. Feature argumen semantik tetangga dapat
dimanfaatkan untuk melihat ketergantungan dari semua argumen-argumen di dalam sebuah kalimat berdasarkan
predikat pada masing-masing kalimatnya, sehingga dapat meningkatkan akurasi dalam klasifikasi argumen
semantik dengan menggunakan metode classifier Support Vector Machine (SVM). Metode ini dipilih karena
mampu mengklasifikasikan data berdimensi tinggi yang dalam konteks tugas akhir ini adalah berupa teks. Prinsip
dari SVM adalah Structural Risk Minimization (SRM) yaitu meminimlakan error pada training-set.

2. Landasan Teori

2.1 Klasifikasi Argumen Semantik

Klasifikasi semantik adalah kajian analisis makna yang terdapat pada kata. Setiap kata selalu mengandung
makna. Makna yang tergantung pada kata tersebut dapat diartikan sebagai argumen. Dan argumen tersebut
dikelompokkan ke dalam satu klasifikasi yang memiliki sifat yang sama, sehingga menghasilkan suatu informasi
yang baru.Pada PropBank, semantik direpresentasikan ke dalam bentuk peran semantik, seperti ARGO, ARG,
dan sebagainya di dalam sebuah kalimat dan proses menentukan peran semantik dikenal juga sebagai pelabelan
peran semantik [3].

Pelabelan peran semantik merupakan masalah dalam pengklasifikasian yang dibagi dalam 2 subtugas, yaitu
identifikasi argumen semantik dan Klasifikasi argumen semantik. ldentifikasi argumen semantik yaitu
mengklasifikasikan masing-masing elemen semantik apakah sebuah argumen atau tidak. Klasifikasi argumen
semantik yaitu mengidentifikasi argumen semantik ke dalam peran semantik yang lebih spesifik, seperti ARGO,
ARG1, ARG2, ARGM-ADV, dan sebagainya [7].

Semantic role labeling atau pelabelan peran semantik merupakan proses pengidentifikasian argumen dari
predikat dalam suatu kalimat, dan menentukan peran semantiknya. Mengidentifikasi peran semantik dapat
memberikan level analisis semantiknya [6]. Contoh sederhana pelabelan peran semantik sebagai berikut:

“Father bought motorcycle.”

Pada kalimat diatas terdapat sebuah kata kerja atau predikat yaitu “bought” dan dua argumennya adalah
“Father” dan “motorcycle”. Pemberian label berdasarkan peran semantik dilakukan terhadap argumen dimana
“Father” mendapat label subyek dan “motorcycle” mendapat label obyek, sehingga struktur verb-argument yang
terbentuk dari kalimat tersebut adalah sebagai berikut :

“[ARGO Father] [TARGET bought] [ARG1 motorcycle]”

2.2 Feature Konteks Semantik

2.2.1 Feature Baseline
Dalam melakukan klasifikasi argumen semantik, salah satu tugas dalam menyelesaikan permasalahan
klasifikasi adalah dengan menggunakan machine learning. Satu step yang terpenting dalam membangun akurasi
klasifikasi adalah ketepatan dalam pemilihan feature. Feature yang sering digunakan dan dijadikan dasar feature
pada riset sebelumnya [7] yang mengkategorikan ke dalam 3 tipe sebagai berikut :
Tabel 2 - 1 Feature Baseline

Feature | Deskripsi
Semantic level features
Predicate (Pr) Predikat lemma di dalam struktur argumen predikat
Voice (Vo) Voice gramatikal predikat, baik aktif maupun pasif
Subcat (Sc) Aturan tata bahasa yang memperluas node induk predikat dalam parse tree

Argument-specific features
Phrase type (Pt) | Kategori sintaksis dari unsur argumen
Head word (Hw) | Head word dari unsur argumen
Argument-prdicate relational features
Position (Po) | Posisi relatif dari unsur argumen yang berhubungan dengan node predikat, baik kiri maupun kanan
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2.2.2 Feature Argumen Semantik Tetangga
Kombinasi dari feature argumen semantik baseline dan feature argumen semantik tetangganya akan

menjelaskan hasil saling ketergantungan diantara argumen-argumen semantik.
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Berikut adalah contoh parse tree pada argumen semantik, dengan predikat “added” dan argumen-argumen
semantiknya adalah ARG1, ARG2, ARG4, dan ARGM-ADV.

Pr Vo

add active
add active
add active
add active

The Nasdaq index 55
(predicate)
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Gambar 2 - 1 Contoh Parse Tree [7]

Tabel 2 - 2 Penjelasan Parse Tree Berdasarkan Feature Baseline
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Pada paper acuan menggunakan feature akronim konteks dengan subscript untuk menunjukkan jenis tertentu
dari feature konteks pada lokasi relatif dengan argumen saat diklasifikasikan. Contoh, menggunakan set notasi {-
i..i} untuk menunjukkan feature konteks dengan subscript indeks j € {-i,....,i}, yaitu misalnya Hw{-1..1} yang
menunjukkan feature Hw-1 dan Hwl. Dengan penggunaan feature akronim konteks dengan subscript ini, dapat
dilihat keterkaitan antar sesama argumen-argumen tetangganya. Berikut pada Tabel 2 -3 menunjukkan feature
tambahan sebagai feature argumen tetangga.

Tabel 2 - 3 Tabel Feature Argumen Tetangga

Feature Deskripsi Contoh

Pti Kategori sintaksis konteks i argumen semantik Pt-1 dan Pt+1
Hwi Headword konteks i argumen semantik Hw-1 dan Hw+1
Poi Position konteks i argumen semantik Po-1 dan Po+1
Ari Role semantik konteks i argumen semantik Ar-1

Feature argumen semantik tetangga dalam kasifikasi argumen semantik dapat digunakan dengan satu feature
baseline saja atau dengan menggunakan semua feature baseline.
Contoh dengan menggunakan semua feature baseline.
Misal, Argumen semantik yang diklasifikasikan adalah 1.01 dengan set notasi {-1..1}.
Tabel 2 - 4 Contoh Menggunakan Semua Feature Baseline

Pr Vo Sc Pt Hw Po Ar

add active VP:VBD_NP_PP_PP NP index L ARG1

add active VP:VBD_NP_PP_PP NP 1.01 R ARG2

add active VP:VBD_NP_PP_PP PP to R ARG4

add active VP:VBD_NP_PP_PP PP on R ARGM-ADV

2.3 Support Vector Machine learning (SVM)

SVM adalah metode learning machine yang bekerja atas prinsip Structural Risk Minimization (SRM) dengan
tujuan menemukan hyperplane [8]. Hyperplane pemisah terbaik antara kedua kelas pada input space yang dapat
ditemukan dengan mengukur margin hyperplane tersebut dan mencari titik maksimalnya. Margin adalah jarak
antara hyperplane tersebut dengan pattern terdekat dari masing-masing kelas. Pattern yang paling dekat ini
disebut dengan support vector.

Gambar 2 — 2 menampilkan beberapa pattern yang merupakan anggota dari dua buah class. Pattern yang
terbagung pada class 1 disimbolkan dengan kotak warna merah, sedangkan pattern pada class 2 disimbolkan
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dengan lingkaran warna hijau. Problem Kklasifikasi dapat diterjemahkan dengan usaha menemukan bidang
pemisah antara kedua kelompok tersebut (hyperplane).

Support Vector

» Class 2 * N
0

o Kelas 2

%, » Bidang pembatas kelas 2:
2 X Wb =
Class 1 ” <

Bidang pemisah:
Xio Wb =0
Bidang pembatas kelas 1:
X wib = -1

Gambar 2 - 2 Model data dengan berbagai alternatif bidang pemisah (kiri) dan model data dengan bidang
pemisah terbaik dengan margin (m) terbesar (kanan) [13]

Pada Gambar 2 — 2 yang sebelah kiri dapat dilihat alternatif bidang pemisah yang dapat memisahkan semua
dataset sesuai dengan kelasnya. Namun, pada Gambar 2 — 2 yang sebelah kanan, bidang pemisah terbaik tidak
hanya dapat memisahkan data tetapi juga memiliki margin paling besar. Dua kelas dapat dipisahkan oleh sepasang
pembatas yang sejajar. Bisang pembatas pertama membatasi kelas pertama sedangkan bidang pembatas kedua
membatasi kelas kedua. Data yang berada pada bidang pembatas ini disebut support vector. Nilai margin (jarak)
antara bidang pembatas (berdasarkan rumus jarak garis ke titik pusat) [13]. Dihitung dengan :

Jarak garis wx+b = ¢ ke origin adalah (c-b)/|w|, maka

1-b—(=1-b)

m= = 2-1)

| 96 w
Dimana :

m (Margin) = jarak antara dua bidang pembatas

w = normal bidang

b = posisi relatif terhadap origin

Input pada pelatihan SVM terdiri dari poin-poin yang merupakan vector dari angka-angka real. Data yang
tersedia dinotasikan sebagai o € R sedangkan label masing-masing dinotasikan sebagai yi € /-1, +1} untuk i =
1,2,...,1, dimana | adalah banyaknya data. Diasumsikan kedua kelas -1 dan +1 dapat terpisah secara sempurna
oleh hyperplane berdimensi d, yang didefinisikan [15]:

perti§ F()uah attern @ yang termasul@@%‘ 1 (sarflpel negatif) dapat dirumuskan sebagai pattern yang meméeung)

dksamaan:

Q@O+l <-1 (2-3)
Sedangkan pattern i yang termasuk kelas +1 (sampel positif) :

Q@Orl <+1 (2-4)

Margin terbesar dapat ditemukan dengan memaksimalkan nilai jarak antara hyperplane dan titik terdekatnya,
yaitu 1/|| w ||. Hal ini dapat dirumuskan sebagai Quadratic Programming (QP) problem, yaitu mencari titik
maksimal persamaan (2 - 6), dengan memperlihatkan constraint persamaan (2 - 6).

min - tw) = ;|| = I (2-5)
Vi (X,w+b)-1>0 (2-6)
Permasalahan ini dapat dipecahkan dengan berbagai teknik komputasi, diantaranya Lagrange Multiplier
sebagaimana diturzquikah,pagia:périshﬁﬁén-beﬂm a.(v.(x;,w+b)—1)) (= 12..,10
) 2-7)

ol adalah Lagrange multipliers, yang bernilai nol atau positif. Nilai optimal dari persamaan (2 - 8) dapat
dihitung dengan meminimalkan L terhadap b, dan memaksimalkan L terhadap ai. Dengan memperhatikan sifat
bahwa pada titik optial gradi t L 0 pqrfmaan (2 - 8) dapat_dlmodlflka5| sebagai maksimalisasi yang hanya
mengandung ai saja, yaitu : i,j=1 @i &Y V; X X5

(2-8)

Yang memenuhi,

a, >0, (i=12,..,0) I ay, =0 @-9)
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Dari hasil perhitungan di atas didapatlah ai yang kebanyakan bernilai positif. Data yang berkorelasi dengan
ol yang positif inilah yang disebut sebagai support vector. Setelah menemukan support vector, maka hyperplane
pun dapat ditentukan.

2.4 PropBank

PropBank merupakan salah satu database semantik yang digunakan untuk pelabelan sematic role kalimat
berbahasa Inggris. Dengan melabeli peran semantik untuk setiap kata kerja dalam corpus, PropBank menyediakan
sumber yang sifatnya domain-independent, dengan harapan dapat menghasilkan Natural Language Processing
(NLP) yang lebih handal dan lebih luas. Fokus dari PropBank adalah pada struktur argumen dari kata kerja dan
menyediakan annotated-corpus dengan peran semantik, termasuk peran yang ditampilkan sebagai argumen dan
sebagai keterangan. PropBank mengizinkan kita pada langkah pertama untuk mencari frekuensi dari variansi
sintaksis dalam praktiknya, masalah yang ditangani untuk natural language understanding, dan strategi yang
sesuai [5].

PropBank seperti kamus yang menyediakan label-label argumen pada kata-kata yang berbahasa Inggris,
contoh label argumen semantik seperti: ARGO, ARG1, ARG2, ARG3, dan ARG4. Selain label argumen nomor
yang dianggap inti untuk kata kerja/predikat, terdapat juga label argumen semantik tambahan pada PropBank,
yaitu label ARGM yang diikuti oleh tag sekunder untuk menunjukkan jenis tambahannya. Misalnya, kata
“yesterday” bukan merupakan kata inti untuk kata kerja. Oleh karena itu, dilabeli dengan ARGM yang diikuti tag
~TMP, yang menandakan sebagai waktu. Ada 18 tag sekunder untuk label ARGM pada PropBank [16].

3. Perancangan Sistem
Gambaran umum sistem yang akan dibuat dalam penelitian tugas akhir ini adalah sebagai berikut:

Data Hasil
Mulai Data Mentah preprocessing Preprocessing parsing

Ekstraksi Feature

Tabel Data

Model Kiasifikasi Training Data Training
Pembagian Data

Data Testing

Hasil Klasifikasi

Evaluasi dan Analisis
Hasil Klasifikasi

Hasil Akurasi

Gambar 3 - 1 Gambaran Sistem secara Umum

Berdasarkan Gambar 3-1, sistem yang akan dibangun dalam penelitian Tugas Akhir ini adalah sistem yang
dapat mengkaji feature-feature yang mempengaruhi dalam melakukan klasifikasi argumen semantik. Input pada
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sistem ini adalah berupa kalimat yang berbahas Inggris yang sudah dilabeli argumen semantik dengan
menggunakan database PropBank, yang dilakukan preprocessing terlebih dahulu, yaitu mengubah format data
XML menjadi kalimat yang mudah diproses, case folding, dan penghapusan tanda baca yang tidak diperlukan.
Kemudian dibentuk ke dalam parse tree yang akan membantu dalam pembuatan ekstraksi feature-feature untuk
pengklasifikasian argumen semantik. Dibentuk ke dalam tabel yang berisi feature-feature yang digunakan dan
kelas argumen yang sudah ditentukan pada saat pelabelan argumen semantik. Data tabel digunakan untuk data
training dan data testing, untuk mencocokkan hasil prediksi classifier-nya dengan argumen di PropBank. Setelah
dianalisa hasil classifiernya, kemudian dianalisa dan dievaluasi perbandingan akurasi yang lebih tinggi dari segi
feature-feature yang sangat berpengaruh dalam klasifikasi argumen semantik.

4. Hasil Pengujian dan Kesimpulan
4.1 Analisis Pengaruh Komposisi Data Training

Tabel 4 - 1 Tabel Pengujian Komposisi Data

Training Percobaan 1 Percobaan 2 Percobaan 3
Jumlah komposisi Percobaan ke- 75.00%
data training 1 | 2 | 3 2 20.00%
60% 69.73% 69.99% | 70.19% < 60.00% 67.66%
90% 70.07% 72.87% | 70.48%
30% 60% 90%

Grafik 4 - 1 Grafik Pengujian Komposisi
Data Training
Dari hasil pengujian yang dilakukan, semakin banyak jumlah data yang digunakan sebagai data training maka
semakin tinggi akurasi yang didapatkan. Hal ini disebabkan dengan banyaknya data training, model yang
dibentuk akan lebih banyak menangani keberagaman data sehingga pada saat melakukan testing akan mampu
mengklasifikasikan dengan lebih baik. Oleh karena itu, pada skenario yang kedua rata-rata akurasi yang lebih
tinggi adalah pembagian data training 90% dan testing 10% dari dataset yaitu sebesar 71.14%.

4.2 Analisis Pengaruh Feature-Feature yang Digunakan

4.2.1 Semua Feature
Perbandingan semua feature baseline dengan window size feature argumen tetangga, sebagai berikut :
Tabel 4 - 2 Tabel Pengujian untuk Semua Feature

Feature-Feature yang digunakan iercobaan k;— 3
Baseline 63.50% 65.45% 62.77%
Baseline + {-1,1} 66.42% | 71.05% 68.13%
Baseline + {-2,2} 69.10% 68.13% 72.02%
Baseline + {-3,3} 67.40% | 71.78% | 68.61%
Baseline + {-1,1} + {-2,2} + {-3,3} | 71.53% 71.29% 70.80%
75.00%
g 70.00%
% 65.00%
é gggg;; 63.91% 68.53% 69.75% 69.26% 71.21%
Baseline Baseline + Baseline + Baseline + Baseline +
{-1,1} {-2,2} {-3,3} {-1,1} +{-
2,2} +{-3,3}
Percobaan 1 Percobaan 2 Percobaan 3

Grafik 4 - 2 Grafik Pengujian untuk Semua Feature
Berdasarkan hasil pengujian dilakukan untuk klasifikasi argumen semantik dapat dilihat terjadi peningkatan
akurasi pada penggunaan feature-feature argumen semantik. Dari data hasil pengujian penggunaan semua feature
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baseline dengan feature argumen tetangga didapatkan rata-raata akurasi tertinggi yaitu feature baseline ditambah
dengan feature argumen tetangga dengan window size {-1,1}, {-2,2}, dan {-3,3} sebesar 71.21%.
4.2.2 Masing-Masing Feature

Perbandingan masing-masing feature baseline dengan window size masing-masing feature argumen
tetangga, sebagai berikut :

a. Baseline
Tabel 4 - 3 Tabel Pengujian untuk masing-masing Feature Baseline
Feature-Feature yang | Percobaan ke-
digunakan 1 2 3
Predikat + Voice 9.25% 10.95% 9.73%
Predikat + Subcat 12.65% 9.25% 8.76%
Predikat + Phrase Type 28.22% 27.98% 30.90%
Predikat + Headword 49.15% 42.58% 44.53%
Predikat + Position 43.07% 41.61% 45.74%
Percobaan 1 Percobaan 2 Percobaan 3

_ 60.00%

2 40.00%

% 20.00%

2 Tooow  9.98% 1022%  2003% 4542%  13.47%

Predikat + Predikat + Predikat+ Predikat+ Predikat+
Voice Subcat Phrase Headword Position

Type

Grafik 4 - 3 Grafik Pengujian untuk masing-masing Feature Baseline

Pada hasil pengujian kombinasi predikat dengan masing-masing feature baseline didapatkan hasil rata-rata
akurasi tinggi yaitu feature headword sebesar 45.42% dan feature position dengan akurasi 43.47%. Hal ini
dikarenakan feature headword dan feature position berdasarkan constituent dalam kalimat. Feature phrase type
dan feature voice terdapat beberapa nilai ‘null’ dikarenakan constituent-nya tidak berada dalam satu node yang
sama dalam parse tree. Selain itu, untuk feature voice dan feature subcat berdasarkan satu kalimatnya bukan
constituent. Oleh karena itu, feature headword dan feature position merupakan feature yang berpengaruh pada
klasifikasi argumen semantik.
b. Window size Feature argumen tetangga

Tabel 4 - 4 Tabel Pengujian Window Size Argumen Tetangga

{-1,1} {-2,2} {-3,3}
Feature Per.1 Per.2 Per.3 Per.1 Per.2 Per.3 Per.1 Per.2 Per.3
Predikat + Phrase Type | 45.01% | 43.07% | 45.74% | 49.88% | 50.61% | 48.66% | 48.66% | 51.09% | 49.39%

Predikat + Headword 48.66% | 48.18% | 51.09% | 52.31% | 51.09% | 50.61% | 46.96% | 47.69% | 47.69%

Predikat + Position 53.04% | 51.58% | 52.07% | 53.77% | 54.26% | 53.77% | 53.28% | 50.36% | 54.50%
{01_1} {01_2} {01_3}
Feature Per.1 Per.2 Per.3 Per.1 Per.2 Per.3 Per.1 Per.2 Per.3
Predikat + Argumen 58.64% | 56.93% | 54.01% | 58.39% | 58.39% | 60.58% | 58.15% | 59.37% | 54.50%
80.00%
& 60.00%
= .
% 40.00%
=< 20.00%
0.00%
{-1,1} {-2,2} {-3,3}

Predikat + Phrase Type Predikat + Headword

Predikat + Position Predikat + Argumen



ISSN : 2355-9365 e-Proceeding of Engineering : Vol.2, No.2 Agustus 2015 | Page 6216

Grafik 4 - 4 Grafik Pengujian Window Size Argumen Tetangga

Berdasarkan hasil pengujian untuk kombinasi window size feature argumen tetangga, nilai rata-rata akurasi
yang tertinggi adalah argumen tetangga dengan window size {-2,2}. Hal ini dikarenakan window size {-2,2} lebih
bervariasi dibandingkan dengan window size {-1,1} dan untuk window size {-3,3} lebih banyak memiliki nilai
‘null” dikarenakan rata-rata kalimat tidak memiliki lebih dari 3 constituent di dalam satu kalimat.

4.3 Analisis Hasil Klasifikasi Argumen Semantik

=== Confusion Matrix ===
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Gambar 4 - 1 Gambar Hasil Klasifikasi
Pada Gambar 4 — 1 merupakan contoh beberapa hasil klasifikasi yang tidak mampu diklasifikasi secara benar
oleh sistem. Terdapat beberapa kesalahan yang ditandai oleh highlight berwarna kuning. Penyebab kesalahan,
karena ada feature yang bernilai ‘null’ yaitu feature phrase type dan feature voice. Feature-feature yang
digunakan pada klasifikasi argumen semantik bergantung pada hasil parse tree, sehingga jika tidak sesuai dengan
parse tree maka nilai pada feature tersebut bernilai ‘null’.
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