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ABSTRAK

PERBANDINGAN PERFORMA CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK 1D DAN 2D DENGAN FITUR WORD EMBEDDINGS PADA
KLASIFIKASI GEJALA COVID-19 DARI PESAN SOSIAL MEDIA (Oleh:
Muhammad Khairie; Pembimbing: Mohammad Reza Faisal, S.T., M.T., Ph.D
dan Rudy Herteno, S.Kom, M.Kom; 2023; 63 Halaman)

Media sosial berperan penting sebagai sumber informasi yang paling banyak
diakses oleh masyarakat untuk mencari informasi terkait COVID-19.
Pemanfaatan pesan sosial media tersebut nantinya dapat membantu dalam hal-
hal seperti deteksi gejala COVID-19. Hasil deteksi gejala COVID-19 dari pesan
sosial media dapat dijadikan tolak ukur oleh pihak terkait untuk dapat membuat
kebijakan yang dapat berguna bagi masyarakat umum. Namun, data pesan sosial
media memiliki banyak ragam topik sehingga diperlukan proses klasifikasi
dengan berbagai macam pendekatan agar bisa mendapatkan hasil seakurat
mungkin. Klasifikasi dilakukan dengan menggunakan variasi word embedding
(Word2vec, Glove, fastText, dan gabungan Word2vec, Glove, dan fastText) dan
variasi word padding (max, mean, median, dan mode) pada arsitektur CNN 1D
dan 2D (single-channel dan multi-channel). Hasil dengan akurasi terbaik
diperoleh dari kombinasi penggunaan word embedding Word2vec dan word
padding max pada 1D single-channel vyaitu 93%. Hasil perbandingan
menunjukkan bahwa penggunaan Word2vec dengan word padding Max
memiliki konsistensi dalam memberikan performa yang baik pada berbagai
arsitektur yang digunakan.

Kata kunci: gejala covid-19, klasifikasi, word embedding, convolutional neural
network, media sosial



ABSTRACT

COMPARISON OF PERFORMANCE 1D AND 2D CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORKS WITH WORD EMBEDDINGS FEATURES IN
COVID-19 SYMPTOMS CLASSIFICATION FROM SOCIAL MEDIA
MESSAGES (By: Muhammad Kbhairie; Supervisor: Mohammad Reza Faisal,
S.T., M.T., Ph.D dan Rudy Herteno, S.Kom, M.Kom; 2023; 63 Pages)

Social media plays a crucial role as the most accessed source of information by
the public in seeking COVID-19 related information. The utilization of social
media messages can assist in various aspects, such as COVID-19 symptom
detection. The detection results of COVID-19 symptoms from social media
messages can serve as a benchmark for relevant parties to formulate policies that
are beneficial to the general public. However, social media data encompasses
diverse topics, necessitating a classification process employing various
approaches to achieve the most accurate results. The classification is performed
using different variations of word embedding (Word2vec, Glove, fastText, and
the combination of Word2vec, Glove, and fastText) and word padding techniques
(max, mean, median, and mode) on 1D and 2D CNN architectures (single-
channel and multi-channel). The best accuracy is obtained by employing
Word2vec word embedding and max word padding on the 1D single-channel
architecture, achieving a rate of 93%. Comparative results demonstrate that the
utilization of Word2vec with max word padding consistently delivers excellent
performance across the various architectures utilized.

Keywords: gejala covid-19, klasifikasi, word embedding, convolutional neural
network, media sosial
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