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Abstrak—Pengenalan suara merupakan salah satu bidang riset yang cukup penting yang dimana saat ini banyak digunakan
secara luas untuk digunakan berbagai aplikasi. Akan tetapi, kinerja pengenalan suara dipengaruhi oleh dialek pengujar. Oleh
karena itu, pengenalan dialek sering digunakan sebagai fitur tambahan pada pengenalan suara. Proses pengenalan dialek
tidaklah mudah, Saat ini, teknologi Machine Learning banyak diterapkan dalam pengenalan dialek. Salah satu tantangan dalam
pengenalan dialek berbasis machine learning adalah ketidakseimbangan kelas dan tumpang tindih dalam banyak nya ragam
pada tehnik klasifikasi. Penelitian ini menerapkan teknologi oversampling berbasis Random Forest untuk pengenalan dialek.
Untuk optimasi hyper-parameter dari algoritma random forest, kami menerapkan Grid Search. Percobaan pada data Speech
Accent Archive menggunakan fitur MFCC menghasilkan akurasi 0.91 dan AUC 0.95.

Kata Kunci: Pengenalan Suara; Imbalance; Klasifikasi; MFCC; Random Forest

Abstract—Speech recognition is one of the important research fields which is currently widely used for various applications.
However, speech recognition performance is affected by the dialect of the speaker. Therefore, dialect recognition is often used
as an additional feature in speech recognition. The process of recognizing dialects is not easy. Currently, Machine Learning
technology is widely applied in dialect recognition. One of the challenges in the introduction of machine learning-based dialects
is the imbalance of classes and overlaps in a wide variety of classification techniques. This study applies Random Forest-based
oversampling technology for dialect recognition. For hyper-parameter optimization of the random forest algorithm, we apply
the Grid Search method. Experiments on Speech Accent Archive data using the MFCC feature resulted in an accuracy of 0.91
and AUC of 0.95.
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1. PENDAHULUAN

Pengenalan suara merupakan salah satu bidang riset atau penelitian yang cukup penting dimana saat ini sudah
banyak digunakan secara luas untuk keperluan berbagai aplikasi [1]. Pengenalan suara itu sendiri merupakan suatu
pengembangan teknik untuk mengidentifikasi dan menterjemahkan sumber suara yang diucapkan melalui
perangkat teknologi [2] kedalam bentuk teks. Hasil konversi suara ke dalam bentuk teks dapat dimanfaatkan untuk
berbagai aplikasi [3], misalnya sistem diktasi, sistem antar-muka elektronik diantaranya untuk menyalakan lampu
menggunakan perintah suara, absensi dan request lagu. Selain itu, identifikasi dari kata yang diucapkan dapat
digunakan untuk menyimpan pembicaraan atau kalimat dalam bentuk teks ataupun dikembangkan untuk robot
sahabat [4] dan penelitian yang memanfaatkan pengenalan suara juga antara lain seperti identifikasi nyamuk culex
dan aedes aegypti, dimana suara yang dihasilkan dari kepakan nyamuk memiliki ciri tersendiri yang
menggambarkan dari jenis nyamuk tersebut dan jenis kelaminnya [5], dan masih banyak lagi pemanfaatan
pengenalan suara pada bidang dan penelitian lainnya.

Dalam proses pengenalan suara dibutuhkan suatu metode untuk ekstraksi fitur dari suara tersebut, hasil dari
ekstraksi tersebut yang nantinya akan diproses dan dilakukan pencocokan dengan pemodelan tertentu. Ekstraksi
fitur adalah tahapan pengambilan karakter dari sebuah objek sehingga dapat mendeskripsikan identitas dari objek
tersebut [6]. Dan pendekataan ekstraksi fitur suara dapat didefinisikan juga sebagai tahapan mengubah sinyal
ucapan menjadi urutan kecil vektor fitur, vektor ini membawa karakteristik atau ciri penting dari sinyal ucapan
tertentu untuk mengidentifikasikan antara pembicara dengan suara mereka [7].

Mel-frequency cepstral coefficients (MFCC) adalah salah satu fitur yang paling sering dipakai pada
pengenalan suara. Fitur ini diperkenalkan pertama Kkali tahun 1980 [8]. MFCC merupakan metode ekstraksi fitur
suara yang didasarkan dengan prinsip karakteristik pendengaran manusia [9] yang ternyata tidak linear. pada
MFCC sinyal suara diekspresikan dalam skala Mel, dimana filter linear digunakan pada frekuensi dibawah 1000
Hz dan filter logaritmik digunakan pada frekuensi di atas 1000 Hz.

Namun, kinerja sistem pengenalan suara sangat dipengaruhi dialek pengujarnya. Sistem yang dilatih dengan
pengujar asli (native speaker) mungkin tidak akan terlalu baik jika digunakan oleh pengujar yang non-native. Hal
ini dikarenakan adanya perbedaan dialek antar penguja. Oleh karena itu, sistem pengenalan dialek pengujar sering
digunakan sebagai fitur tambahan pengenalan suara. Dengan mengetahui dialek pengujar, sistem dapat diadaptasi
terhadap dialek pengujar.

Saat ini Machine Learning menjadi solusi untuk pengenalan dialek. Namun, proses identifikasi pengenalan
suara khususnya pengenalan dialek tidaklah mudah, hal ini disebabkan oleh bagaimana pembicara dalam
melakukan penuturan dialek. Perbedaan ini umum terjadi pada bukan penutur bahasa asli terlepas dari penutur
bahasa asli (misal, kecepatan berbicara), dan ada beberapa bukti bahwa ucapan bukan penutur bahasa asli mungkin
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lebih bervariasi baik di dalam maupun diluar penutur bahasa asli [10]. Dan juga proses klasifikasi menjadi sulit
karena ada nya keragaman dan ketidakseimbangan kelas.

Fokus penelitian ini adalah mengatasi ketidakseimbangan kelas pada sistem pengenalan dialek. Secara
teknis, kumpulan suatu data dikatakan tidak seimbang jika distribusi antar kelas di dalam dataset tidak merata atau
seragam. Dalam kondisi seperti ini satu kelas dataset yang digambarkan hanya oleh sejumlah kecil contoh atau
kelas minoritas dan kelas lain membentuk sebagian besar data atau kelas mayoritas [13]. Akibatnya, sering hasil
prediksi cenderung kepada dataset yang mayoritas. Oleh karena itu, perlunya suatu metode komputasi yang dapat
menjawab beberapa permasalahan tersebut. Hal ini tentu dapat mempengaruhi kinerja pemodelan analisis
klasifikasi [12]. Sehingga perlu dilakukan penyeimbangan jumlah data terutama untuk kelas minoritas sehingga
kelas minoritas tidak menjadi terabaikan dalam klasifikasi [14].

Solusi untuk mengatasi ketidakseimbangan dapat dikategorikan menjadi beberapa kelompok. Pertama
adalah dengan cara pendekatan level data (Sampling) yaitu pengambilan ulang sampel data untuk mengubah data
yang tidak seimbang menjadi seimbang. Pendekatan level data (Sampling) dapat digunakan untuk modifikasi
distribusi kelas dari data latih untuk menyeimbangkan data [13], pendekatan level data itu sendiri adalah tahapan
preprocessing yang dilakukan sebelum membuat pemodelan machine learning [12]. Pendekatan kedua adalah
dengan cara penyesuaian Cost Sensitive pada data aslinya [13], Cost Sensitive merupakan pembelajaran machine
learning dalam mempertimbangkan kesalahan klasifikasi [13].

Pada penelitian ini, kami mengusulkan Random Forest (RF) untuk sistem pengenalan dialek dengan
menggunakan Random Over Sampling (ROS) dan SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan data. Untuk
mencari hyper-parameter terbaik pada algoritma RF, kami menggunakan Grid Search. Penelitian ini
menggunakan dataset speech accent yang dapat diunduh pada repository http://accent.gmu.edu/ (Diakses pada 13
Oktober 2020).

2. METODOLOGI PENELITIAN

Gambar 1 adalah diagram metode penelitian ini. Metode penelitian meliputi penerapan fitur ekstraksi MFCC,
algoritma pendekatan level data atau resampling dengan ROS atau SMOTE dengan algoritma Random Forest.
Dimana hasil akhir akan melakukan perbandingan algoritma resampling untuk hasil pengujian dan analisis
terhadap model prediksi yang memiliki tingkat akurasi dan AUC yang paling tinggi atau terbaik dalam mengenal
dialek pembicara.

Data Audio Accent
(. WAV)

Ekstraksi Feature
(MFCC)

l

Resampling (ROS
atau SMOTE)

Komparasi hasil
anatara ROS dan
SMOTE

Random Forest and Akurasi dan AUC

GridSearchCV
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Data

Testing
Data

Gambar 1. Kerangka Pemikiran

Sesuai dari pemodelan yang diusulkan yakni pendekatan level data (Resampling) dengan melakukan
perbandingan dua buah algoritma yaitu ROS dibandingkan dengan SMOTE. Pendeketan level data tersebut
dimaksudkan untuk menyeimbangkan kelas pada dataset dialek berbicara kalimat bahasa inggris, yang pada
umumnya bersifat tidak ada keseimbangan data.

Untuk hasil pemodelan yang digunakan adalah menggunakan Random Forest dan dengan melakukan
Hyperparameter menggunakan GridSearchCV dan evaluasi metriks yang digunakan adalah nilai akurasi dan AUC.

2.1 MFCC

Gambar 2 adalah proses ektraksi MFCC. Untuk ektraksi MFCC meliputi pre-emhasis, framming, windowing, fast
Fourier Transform (FFT), filter-bank, dan discrete cosine transform (DCT). Pre-Emphasis adalah proses
meningkatkan energi spektrum frekuensi tinggi degan melakukan operasi sebagai berikut: menyaring sinyal suara
agar membuat sinyal tersebut menjadi lebih jelas saat melanjutkan ke tahap berikut nya:
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Sp = Sp — ASp_4 €Y)

Dimana, s;, adalah hasil sinyal dari proses Pre-Emphasis, s,, adalah inputan sinyal yang belum Pre-Emphasis pada
waktu n, a adalah konstanta dengan nilai 0.97 dan s,,_, adalah sinyal input sebelum sinyal s,,.

Pre-Emphasis Framing Windowing > FFT

MFCC Coefficiens ] DCT l\«—— Filter Blank

Gambar 2. Proses Ekstraksi MFCC

Setelah pre-emphasis, sinyal suara dipotong menjadi beberapa frame dimana setiap frame N sampel sinyal
yang saling berdekatan [17]. Panjang setiap frame pada umunya sangat singkat berkisaran antara 20 — 40 ms.
Keuntungan dari penggunaan framing adalah memudahkan analisis dan mengurangi alokasi atau penggunaan
memori [18]. Setelah itu, operasi windowing dilakukan untuk setiap frame. Teknik yang umum digunakan pada
windowing adalah hamming window H(n) pada waktu n, dimana perumusan nya seperti pada persaaman (2) berikut
[18]:

H(n) = 0,54 — 0,46 cos (2m N’i 1) 2)

Dimana N adalah jumlah sampel tiap frame. Setelah itu, sinyal suara akan dikonversi ke domain frekuensi
menggunakan fast Fourier transform (FFT). Lalu, skala mel dengan persamaan berikut [3] diterapkan untuk
memperoleh skala frekuensi mel dari sinyal suara:

Mel(f) = 2595 (log (1 + 7L00)) 3)

Dimana f adalah frekuensi linear hasil FFT. Lalu setiap spektrum mel yang dipeoleh akan dikonversi ke domain
ceptrum menggunakan DCT dengan formulasi [18]:

k T
=), (Deoslnte-05)7] @
Dimana k adalah jumlah mel frequency filter blank, f; adalah hasil dari transformasi non linear.
2.2 Resampling

Metode Oversampling ini dilakukan dengan cara menambahkan sample kelas minoritas sampai kepada
sekumpulan data yang tidak seimbang. Berikut Gambar 2 flowchart untuk Oversampling [17] :

aca kelas minoritas secara
o =] B
kedalam data latih
=+

Gambar 3. Flowchart Oversampling
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Gambar 3 diatas menjelaskan tahapan-tahapan bagaimana algoritma Oversampling bekerja, sehingga kelas
yang tadinya tidak seimbang menjadi seimbang. Dan pada penelitian ini akan menggunakan dua algoritma
Oversampling yang akan saling dibandingkan yaitu ROS dan SMOTE.

Pada algoritma resample SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) konfigurasi yang
digunakan adalah random_state bernilai 0, k_neighbors bernilai 2, n_jobs bernilai 1 dan sampling_strategy
menggunakan not majority. Sedangkan pada algoritma ROS (Random Over-Sampling) konfigurasi yang
digunakan adalah random_state bernilai 0O dan sampling_strategy menggunakan not majority sehingga ratio data
yang dibawah data major (kelas terbanyak) akan mengalami resample hingga mencapai nilai maksimum atau
mensetarakan jumlah kelas terbanyak dari dataset tersebut.

2.3 Random Forest dan Grid Search

Random Forest (RF) adalah sebuah algoritma Ensemble Classifier yang terdiri dari banyak pohon keputusan
(Deccision Trees), dimana kelas prediksi akhir untuk contoh pengujian didapatkan dari penggabungan prediksi
semua pohon individu [18], seperti ilustrasi pada Gambar 4 berikut:

d
v

treel
tree t

e

assign class (majority vote)

Gambar 4. Random Forest[19]

RF forest bekerja dengan membangun banyak pohon keputusan dimana setiap pohon keputusan dibentuk
dari sampling data dan fitur keseluruhan. Dari semua pohon yang terbentuk akan dilakukan voting untuk mencari
kelas dari data yang diberikan [18]. Untuk mendapatkan setting parameter terbaik, dapat dilakukan dengan
melakukan variasi hyperparameter seperti jumlah estimator, kedalaman tree, kriteria untuk memilih fitur dan lain-
lain. Oleh karena itu, untuk membantu mencari hyper-parameter terbaik, kami menggunakan Grid search.

Grid Search adalah sebuah algoritma yang akan mencari kombinasi hyper-parameter yang menghasilkan
performa terbaik ketika diberi kandidat pilihan pencarian parameter-parameter tersebut. Di dalam Grid Search
biasanya didefinisikan kamus atau dictionary untuk menyimpan parameter yang perlu dicari terlebih dahulu dan
kemudian algoritma ini akan melakukan perhitungan model berdasarkan semua parameter yang tersimpan tersebut
dan mendapatkan parameter yang terbaik dan mendapatkan performa validasi silang terbaik pada semua dataset
latih [20].

3. HASIL DAN PEBAHASAN
3.1 Dataset

Jenis data yang digunakan adalah data sekunder dengan mengunduh data dari situs https://accent.gmu.edu/ pada
tanggal 13 Oktober 2020 dataset ini juga digunakan pada penelitian [15], dan dataset ini berupa file audio
berekstensi MP3 yang kemudian di konversi menjadi WAV dan jumlah dataset yang digunakan sebanyak 1231
yang terdiri dari 5 negara, dapat dilihat pada Tabel 1 berikut:

Tabel 1. Dataset yang digunakan

Bahasa-Dialek Jumlah Data Sampel
Inggris 627
Spanyol 220
Arab 172
Mandarin 132
Perancis 80

Pada Tabel 1 diatas menggambarkan jumlah penyebaran data set yang di gunakan pada penelitian ini,
dimana Inggris sebagai kelas mayoritas dan Spanyol, Arab, Mandarin dan Perancis sebagai minoritas.
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3.2 Setting Grid Search

Masing — masing eksperimen dilakukan konfigurasi parameter pada algoritma Grid Search seperti pada tabel 2

dan 3 berikut:

Tabel 2. Konfigurasi GridSearchCV

Parameter Nilai
Estimator Random Forest dengan nilai Random State 0
Param_grid Tabel 4
n_jobs -1
Cross Validation 10

Pada Tabel 2 menggambarkan detail konfigurasi pada algoritma Grid Search, konfigurasi pada GridSearch
menggunakan estimator Random Forest, parameter yang digunakan sesuai pada Tabel 3, n_jobs bernilai -1. Untuk
Grid Search, k-fold cross validation dengan k=10 diterapkan untuk mencari performa terbaik.

Tabel 3. Parameter yang diujikan

Parameter Nilai
Estimators [100, 200]
Max Features [auto, sqrt, log2]
Max Depth [4,5, 6,7, 8]
Criterion [gini, entropy]

Evaluasi digunakan untuk menampilkan hasil kinerja dari eksperimen pemodelan yang diusulkan. Evaluasi
di sajikan dalam bentuk tabel dan grafik berdasarkan variabel dari pengujian seperti akurasi, AUC, F1-Score,

Precision dan recall.

3.3 Data Audio Hasil Ekstraksi Fitur MFCC

Adapun ilustrasi dari perbedaan sebelum dan sesudah data sinyal dilakukan preemphasis dapat dilihat pada

(@)

Gambar 5 berikut ini :

Gambar 5. Waveplot sebelum dan sesudah preemphasi

Pada Gambar 5 menunjukan bagian (a) sinyal suara yang masuk dan belum dilakukan preemphasis,
sedangkan pada Gambar 5 bagian (b) menunjukan hasil sinyal suara yang sudah dilakukan preemphasis. Dan
proses Fitur Ekstraksi pada penelitian ini menggunakan MFCC, contoh hasil fitur ekstraksi pada dataset English

1.wav tersebut dapat dilihat pada Tabel 4:

(b)

=

Time

Tabel 4. Hasil MFCC

Koefisien

Nilai Koefisien

MFCC1
MFCC2
MFCC3
MFCC4
MFCC5
MFCC6
MFCC7
MFCC8
MFCC9
MFCC10
MFCC11
MFCC12
MFCC13

-240.09072875976562
82.25692749023438
-6.231974124908447
26.523008346557617
12.450281143188477
11.530415534973145
-9.661667823791504
6.894360065460205
-16.78693389892578
-2.663843870162964
-4.380803108215332
9.8905611038208
-8.933212280273438
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Pada Tabel 4 merupakan hasil ekstraksi fitur MFCC yang di ekstrak menjadi 13 koefisien dalam 1 file audio
yakni file Englishl.wav.

3.4 Hasil resampling dengan ROS ataupun SMOTE

Adapun hasil yang didapatkan untuk rasio dataset setelah di lakukan resampling baik dengan ROS atau SMOTE,
adalah sebagai berikut:

Tabel 5. Hasil Resampling data dengan SMOTE ataupun ROS

Bahasa-Dialek Data Sample Asli  Data Resampling

Inggris 627 627
Spanyol 220 627
Arab 172 627
Mandarin 132 627
Perancis 80 627

Dari tabel 5 diatas menggambarkan hasil resampling data dari pendeketan level data dengan SMOTE
atauoun ROS dimana kelas mayoritas ada pada bahasa atau dialek Inggris, sedangkan yang lainnya seperti Spanyol,
Arab, Mandarin dan Perancis mengalami resampling data sehingga jumlah data setelah resampling sama dengan

jumlah data mayoritas yakni 627 yang dimiliki oleh Inggris .
3.5 Hasil Data latih sebelum resampling dan sesudah resampling.

Parameter-parameter algoritma Random Forest yang diujikan menggunakan Grid Search dan menghasilkan
parameter terbaik untuk ketiga eksperimen tersebut yang dapat dilihat pada tabel 6,7 dan 8 berikut ini:

Tabel 6. Parameter terbaik yang digunakan pemodelan random forest tanpa resampling

Parameter Nilai
Estimators 200
Max Features Auto
Max Depth 8
Criterion gini

Pada Tabel 6 menjelaskan parameter terbaik yang dapat digunakan untuk algoritma Random Forest untuk
melakukan Klasifikasi pada data uji terhadap data latih, dengan konfigurasi estimator bernilai 200, max features
auto, max depth 8 dan criterion gini pada algoritma Random Forest mendapatkan nilai akurasi sebesar 0.51 untuk
data latih.

Tabel 7. Parameter terbaik yang digunakan pemodelan random forest dengan SMOTE

Parameter Nilai
Estimators 200
Max Features Auto
Max Depth 8
Criterion entropy

Pada Tabel 7 menjelaskan parameter terbaik yang dapat digunakan untuk algoritma Random Forest untuk
melakukan Klasifikasi pada data uji terhadap data latih, dengan konfigurasi estimator bernilai 200, max features
auto, max depth 8 dan criterion entropy pada algoritma Random Forest mendapatkan nilai akurasi sebesar 0.77
untuk data latih.

Tabel 8. Parameter terbaik yang digunakan untuk pemodelan random forest dengan ROS

Parameter Nilai
Estimators 200
Max Features Auto
Max Depth 8
Criterion entropy

Pada tabel 8 menjelaskan parameter terbaik yang dapat digunakan untuk algoritma Random Forest untuk
melakukan Klasifikasi pada data uji terhadap data latih, dengan konfigurasi estimator bernilai 200, max features
auto, max depth 8 dan criterion entropy pada algoritma Random Forest mendapatkan nilai akurasi sebesar 0.87
untuk data latih.

4.4 Pengujian Model

Eksperimen dilakukan dengan melakukan pengujian model usulan terhadap dataset yang digunakan. Model yang
diuji meliputi penerapan model klasifikasi Random Forest Hyperparameter Grid Search tidak menggunakan

Muhamad Azhar, Copyright ©2021, MIB, Page 444
Submitted: 07/01/2021; Accepted: 26/02/2021; Published: 25/04/2021


https://ejurnal.stmik-budidarma.ac.id/index.php/mib
http://dx.doi.org/10.30865/mib.v5i2.2754
https://ejurnal.stmik-budidarma.ac.id/index.php/mib

JURNAL MEDIA INFORMATIKA BUDIDARMA &
Volume 5, Nomor 2, April 2021, Page 439-446 .V
ISSN 2614-5278 (media cetak), ISSN 2548-8368 (media online)

Available Online at https://ejurnal.stmik-budidarma.ac.id/index.php/mib

DOI110.30865/mib.v5i2.2754

proses resampling data, penerapan model klasifikasi Random Forest dengan pendekatan level data SMOTE dan
Hyperparameter Grid Search dan yang terakhir penerapan model klasifikasi Random Forest dengan pendekatan
level data ROS dan Hyperparameter Grid Search Pengujian ketiga model tersebut dilakukan terhadap kelima
klasifikasi negara pada dataset tersebut.

Diketahui bahwa dataset tersebut memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang yang digambarkan pada
Gambar 6, hal ini perlu diperhatikan untuk perhitungan agar kelas yang minoritas dapat diklasifikasikan dengan
baik, maka metrik yang digunakan pada penelitian ini adalah akurasi, F1-Score dan AUC.

Pada bagian ini akan membahas hasil pengukuran kinerja model yang diusulkan yang telah dilakukan
percobaan, dapatkah algoritma Random Forest dapat meningkatkan pemodelan klasifikasi dialek pada dataset
menggunakan ekstrasi fitur MFCC. Apakah terjadi perbedaan yang cukup signifikan antara model usulan.

Tabel 9. Pengkodean Eksperiman

Pemodelan Pengkodean
MFCC + RF + GridSearch Eks 1
MFCC + RF + SMOTE + GridSearch Eks 2
MFCC + RF + ROS + GridSearch Eks 3

Pada tabel 9 dilakukan pengkodean untuk percobaan yang dilakukan pada penelitian ini, dimana Eks 1,
Eks 2 dan Eks 3.

Tabel 10. Perbandingan Hasil Kinerja Pemodelan

Eksperimen Recall Precision F1-Score Akurasi AUC
Eks 1 0.26 0.52 0.25 0.57 0.54
Eks 2 0.92 0.88 0.90 0.91 0.94
Eks 3 0.93 0.88 0.90 0.91 0.95

Pada tabel 10 hasil evaluasi dari masing pemodelan terhadap dataset yang sama. Dimana data yang sudah
dilakukan resampling menghasilkan tingkat akurasi yang lebih baik. Dan untuk eks 2 dan eks 3 memiliki nilai
akurasi yang sama yaitu bernilai 0.91. ROS sedikit lebih baik dibanding kan SMOTE untuk nilai recall dan AUC.
Terjadi perbedaan antara eks 2 dan eks 3 pada nilai Recall dan AUC dimana kedua nya memiliki selisih 0.01 untuk
recall dan AUC.

4. KESIMPULAN

Pada penelitian ini, kami telah menerapkan metode random forest dengan random over sampling untuk mengatasi
masalah imbalance. Teknik grid search digunakan untuk mencari hyperparameter terbaik untuk algoritma random
forest. Hasil percobaan menunjukkan, penerapan teknik resampling meningkatkan performa sistem pengenalan
dialek secara signifikan. Kedepannya, kami akan melakukan ekplorasi penerapan pengenalan dialek menggunakan
metode yang mempertimbangakan relasi temporal data. Sinyal suara adalah contoh data temporal dan RF memiliki
keterbatasan untuk itu. Teknik seperti conditional random field, hidden markov model, maupun recurrent neural
networks adalah beberapa teknik yang dapat dipertimbangkan dimasa depan. Selain itu, teknik resampling berbasis
deep learning juga dapat menjadi salah satu arah penelitian. Metode ROS dan SMOTE pada prinsipnya hanya
melakukan perbanyakan data dengan melakukan penggandaan sample yang ada, sehingga tidak
mempertimbangkan variasi data. Metode seperti adversarial networks mungkin dapat menjadi solusi untuk
penggandaan data berbasis model generative sehingga lebih merepresentasikan variasi data.
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