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ABSTRAK 

Setiap perkataan mempunyai kebolehan untuk menyimpan pelbagai makna tersurat dan tersirat bagi 

menyampaikan mesej atau pengajaran. Dalam konteks sastera, setiap komponen tatabahasa akan digabungkan 

menjadi sebuah ayat atau frasa dan boleh membawa makna yang baharu atau berlainan daripada kata asal. 

Dalam membentuk ayat atau kata yang sesuai, setiap perkataan perlu melalui proses pengekstrakan makna di 

mana terpisah subjek kata dengan maksud kata tersebut. Proses pengekstrakan makna perkataan yang efektif 

terutamannya dalam dokumen-dokumen teks Bahasa Melayu akan menjadi fokus kajian ini. Hal ini demikian 

kerana kajian berkaitan pengekstrakan maklumat Bahasa Melayu masih lagi dalam peringkat awal dan 

pendekatan ini hanya terhad kepada kajian para sasterawan dan pakar linguistik sahaja. Kajian ini akan 

mengambil teknik pendekatan yang sering digunakan secara berleluasa iaitu pengecaman entiti nama terhadap 

artikel yang ditulis dalam laman web Wikipedia. Segala teks yang dipilih berdasarkan subjek sejarah Tanah 

Melayu akan diperoleh serta ditafsir mengikut jenis-jenis entiti yang wujud dalam teks. Penemuan jenis entiti 

seperti manusia, lokasi dan organisasi akan digunakan bagi melatih satu model pembelajaran mesin untuk 

memahami tren serta struktur ayat yang bersesuaian. Model yang terlatih ini kemudian akan digunakan semula 

bagi membuat pengecaman entiti nama bagi dokumen teks Bahasa Melayu yang baru dan luar daripada data teks 

yang diperolehi daripada laman web Wikipedia. Hasil keputusan yang dapat dikumpulkan daripada kajian ini 

dapat menentukan pendekatan model yang paling baik dalam menjalankan pengekstrakan entiti nama terhadap 

teks Bahasa Melayu. Dapatan ini juga dapat membantu sasterawan untuk memahami bagaimana pemahaman 

struktur sesebuah ayat berbanding pemahaman manusia dan seterusnya menambah baik proses pengekstrakan 

maklumat dalam teks. 

1 PENGENALAN 

Bahasa Melayu merupakan bahasa lingua franca bagi negara-negara di Asia Tenggara seperti 

Malaysia, Brunei, Singapura. Kewujudan Bahasa Melayu yang lahir di bawah keluarga  

bahasa Austronesia telah dituturkan sejak 1000 tahun lalu, dan telah berkembang dari segi 

dialek mengikut negara masing-masing. Negara Indonesia, yang juga menuturkan bahasa 

Melayu tetapi telah mentransformasikan bahasa tersebut sehingga menjadi bahasa Indonesia 

di bawah rumpun yang sama. Bahasa Melayu kini mempunyai jumlah penutur sebanyak 30 

juta dan lebih daripada 300 juta termasuk penutur bahasa Indonesia(Anon, 2021).  Jelas di 

sini bahawa bahasa ini telah meliputi ramai penutur yang fasih daripada segenap budaya dari 

pelbagai negara, apatah lagi bahasa Melayu pernah dijadikan sebagai lingua franca atau 

bahasa perantaraan utama di seluruh dunia pada zaman kegemilangan Kesultanan Melayu 

Melaka. Bahasa Melayu masih berkembang sehingga kini dan mendapat perhatian segenap 
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masyarakat Barat dan Timur untuk mempelajari bahasa ini. Oleh sebab itu, perkembangan 

bahasa Melayu telah digiatkan oleh penutur-penutur fasih bukan sahaja melalui pengajaran 

secara lisan dan bercetak, malah secara digital seperti laman web dan aplikasi selari dengan 

mengharungi era globalisasi. Laman web yang terkenal seperti Wikipedia juga menyambut 

baik perkembangan ini dengan mencipta satu ensiklopedia yang diterbitkan pada 26 Oktober 

2002 dan merupakan ensiklopedia dalam talian daripada versi asal iaitu Wikipedia. 

Ensiklopedia percuma ini juga adalah salah satu inisiatif bagi pihak Wikipedia untuk 

memberikan kemudahan akses kepada maklumat bagi pengguna yang tidak fasih dalam 

bahasa Inggeris dimana kebanyakkan data disimpan dan disunting oleh komuniti berdasarkan 

bahasa utama masing-masing dan berasaskan teknologi web 3.0. 

Pencarian maklumat dalam bahasa Melayu kini lebih mudah dengan laman web ini. Namun 

begitu, proses pencarian maklumat dilihat tidak efisien dan kadangkala tidak memberikan 

makna signifikan kepada pencari. Oleh itu, proses ini boleh ditambahbaik dengan 

menggunakan kaedah pengkelasan bagi setiap perkataan. Salah satu teknik yang dipraktikkan 

pada masa kini adalah teknik pengecaman entiti nama. Teknik pengecaman entiti nama 

merupakan kaedah dalam mengenalpasti konsep utama yang dibincangkan di dalam sesuatu 

dokumen dan ini dapat memberikan kesimpulan atau menjelaskan intipati yang terkandung 

dalam dokumen tersebut. Teknik ini juga digunakan untuk mengekstrak serta melombong 

maklumat semantik yang telah ditetapkan daripada data teks dan bertanggungjawab untuk 

mengenalpasti konsep yang berkaitan dengan mentafsir makna teks dan mengklasifikasikan 

makna teks mengikut sesuatu set kategori.  

Pelbagai pendekatan yang boleh diaplikasikan dalam proses pengecaman entiti nama iaitu 

dengan model-model terkini yang berjaya dalam mengekstrak entiti daripada setiap perkataan 

dalam dokumen teks. Antara model tersebut ialah model Bidirectional Encoder 

Representative for Transformer (BERT), FastFormer, ALBERT dan XLNET. Fokus projek 

ini adalah untuk menggunakan model-model ini dan membina satu model baharu berdasarkan 

pembelajaran mesin K Nearest Neighbors (KNN) bagi mencari pendekatan terbaik dalam 

mengekstrak entiti nama berdasarkan teks sejarah Tanah Melayu di dalam laman web 

Wikipedia. 

2 PERNYATAAN MASALAH 
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Dalam projek ini, terdapat pernyataan masalah yang dapat dikenal pasti iaitu: 

1. Bagaimana untuk membangunkan satu pendekatan yang dapat mengenalpasti entiti

utama dalam bahasa Melayu berdasarkan dokumen-dokumen teks sejarah Tanah

Melayu.

2. Apakah model terbaik yang boleh diimplementasikan dalam proses pengecaman

entiti nama bagi dokumen teks sejarah Tanah Melayu

3 OBJEKTIF KAJIAN 

Melalui pembacaan kajian yang dilakukan, terdapat beberapa solusi yang boleh 

digunakan bagi menyelesaikan masalah ini, iaitu: 

1. Membangunan sistem pengekstrakan entiti nama bahasa Melayu secara automatik

dan mudah.

2. Mengenalpasti model terbaik dalam mengklasifikasi dokumen teks sejarah Tanah

Melayu mengikut entiti nama dan menghasilkan data hierarki yang merujuk

kepada entiti nama tersebut.

4 METOD KAJIAN 

Kajian ini dibangunkan menggunakan Model Tokokan (Incremental Model) yang mudah 

untuk difahami dan digunakan. Dengan menggunakan kaedah ini, setiap fasa akan 

dibahagikan kepada 6 fasa dan perlu dilengkapkan serta melakukan pengujian sebelum fasa 

seterusnya dimulakan. Setiap fasa akan dijadikan sebagai satu blok fasa dan dijalankan secara 

berperingkat bagi memastikan projek berjalan seperti yang dirancang.     

4.1 Fasa Perancangan 

Fasa ini merupakan fasa yang terpenting dalam pembangunan sistem. Fasa ini selari dengan 

pernyataan masalah di mana setiap komponen dalam sistem ini haruslah membawa kepada 

penyelesaian terhadap masalah tersebut. Fasa ini memberikan gambaran menyeluruh bagi 

sistem. Objektif dan kekangan bagi membangunkan sistem pengecaman entiti nama telah 

dikenalpasti dalam fasa ini. Cadangan penyelesaian bagi pernyataan masalah juga akan 

dikenalpasti untuk membantu proses analisis. 
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4.2 Fasa Analisis 

Fasa ini menfokuskan kepada analisa keperluan sistem. Keperluan fungsian dan bukan 

fungsian sistem akan dikenalpasti untuk memudahkan proses reka bentuk sistem. Selain itu, 

analisis terhadap model yang dibangunkan sendiri iaitu model KNN dan 

MultiOutputClassifier akan dijalankan untuk meningkatkan pemahaman tentang cara 

pengekstrakan entiti nama itu dilaksanakan. Selain itu, pemerhatian terhadap model-model 

yang terdapat dalam modul Malaya dan diimplementasikan dalam sistem ini akan dijalankan 

untuk membuat perbandingan antara model bagi menentukan model terbaik dalam 

pengekstrakan entiti nama. 

4.3 Fasa Reka Bentuk 

Fasa ini menentukan senibina sistem.yang akan digunakan. Aliran fungsi sistem pengecaman 

entiti nama akan dibincangkan dalam fasa ini. Antara muka sistem akan dibangunkan dan 

dipastikan mengikut kesesuaian permasalahan kajian ini supaya objekif projek dapat dicapai.   

4.4 Fasa Implementasi 

Fasa ini membincangkan tentang aspek pembangunan dan implementasi sistem yang 

dibangunkan. Segala fungsi kod yang kecil akan dikumpulkan dan digabungkan untuk 

menjadi sebuah sistem besar yang menyeluruh dan dapat mencapai objektif kajian. Fasa ini 

penting dalam menentukan kelemahan sistem selepas proses reka bentuk. 

4.5 Fasa Pengujian 

Sistem ini akan diuji sama ada dapat mencapai objektif atau sebaliknya.  Sistem ini akan 

diuji melalui nilai-nilai statistik yang dibangunkan dalam kod program bagi melihat 

keberkesanan model KNN dan MultiOutputClassifier berbanding dengan model-model lain 

dalam modul Malaya. Maklum balas bagi kemudahan sistem dalam mengekstrak entiti nama 

akan diperolehi bagi melihat bagaimana sistem ini mesra pengguna dan dapat difahami ketika 

pengguna berinteraksi dengan sistem ini. 

5 HASIL KAJIAN 

Hasil pengujian dalam projek ini akan melibatkan perbandingan nilai-nilai statistik antara 

setiap model bagi menentukan model terbaik yang boleh digunakan untuk proses 

pengecaman entiti nama dalam dokumen teks sejarah Tanah Melayu. Nilai-nilai statistik bagi 

Cop
yri

gh
t@

FTSM 

    
    

  U
KM



PTA-FTSM-2023-A177313 

setiap model yang terdapat dalam modul MALAYA boleh diperolehi daripada dokumentasi 

modul MALAYA (Husein, Zolkepli, 2022). Bagi model KNN dan MultiOutputClassifier, 

nilai statistik akan diperolehi melalui barisan kod-kod yang telah dibina dalam projek seperti 

fungsi confusion_matrix() dan classification_report(). 

Rajah 1: Nilai kejituan, dapatan semula dan skor-F1 bagi setiap model dalam modul 

MALAYA 

Berdasarkan Rajah 5.8, nilai ketepatan yang diperolehi ialah 0.899641577060932 melalui 

perbandingan antara dataset sebenar (y_test) dengan dataset ramalan (y_pred). Ini 

menunjukkan bahawa model ini dapat mengecam entiti nama dengan baik dan mempunyai 

persamaan dengan dataset sebenar sebanyak 89.9%. Bagi fungsi kod confusion matrix, model 

ini telah berjaya mendapatkan ramalan yang betul melalui perbandingan dengan dataset 

sebenar iaitu nilai true positive sebanyak 246 dan true negative bernilai 5 menjadikan jumlah 

ramalan betul adalah 251 daripada 279. Bagi ramalan yang salah, iaitu terdiri daripada false 

positive dan false negative, model ini meramalkan sebanyak 11 dan 17 menjadikan jumlah 

tersebut adalah 28 daripada 279 data. Dalam bahagian classification report pula, label 0 iaitu 

nilai yang menunjukkan bahawa model ini dapat mengekstrak jenis entity LAIN-LAIN 

memberikan nilai kejituan 0.94, dapatan semula 0.96 dan skor-F 0.95. Manakala bagi label 1 

iaitu nilai yang menunjukkan bahawa model ini dapat mengekstrak jenis entity LOKASI, 

MANUSIA dan ORGANISASI memberikan nilai kejituan 0.31, dapatan semula 0.23, dan 

skor-F 0.26. Nilai-nilai statistik yang rendah ini adalah disebabkan oleh format output yang 

telah dipilih. Fungsi kod confusion_matrix() serta classification_report() tidak menyokong 

ramalan data MultiOutputClassifier() atau data yang memiliki lebih daripada satu lajur bagi 

kelas y. Maka, untuk menggunakan fungsi kod ini, dataset y_test dan y_pred perlu diubah 

bentuk daripada tiga dimensi (279 ,3) kepada satu dimensi (279, 1). 
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Rajah 2: Confusion matrix dan classification report 

Pada peringkat seterusnya, pada Rajah 5.9 menunjukkan tren menaik sehingga statik secara 

melintang pada suatu nilai ketepatan yang sama. Tren ini menunjukkan bahawa semakin 

tinggi nilai kluster k dalam model KNN yang digunakan, nilai ketepatan juga akan 

bertambah, sehingga ia mencapai nilai ketepatan bersamaan dengan 1.0 . Graf ini 

menunjukkan bahawa model ini akan bertambah keberkesanannya apabila nilai kluster k 

semakin banyak.  

Rajah 3: Graf bagi skor ketepatan bagi setiap pertambahan nilai k KNN 
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Di samping itu, pada Rajah 5.10 di bawah adalah berkenaan nilai ketepatan antara training 

dataset dan testing dataset menunjukkan tren yang sama seperti graf pada Rajah 5.8. Graf 

testing dataset mempunyai lebih nilai ketepatan yang lebih tinggi pada nilai k kurang 

daripada 10 berbanding training dataset. Kemudian, kedua-dua graf ini akan bertembung dari 

segi nilai ketepatan sehingga kedua-dua graf mencapai nilai ketepatan bersamaan dengan 1.0. 

Tren ini menunjukkan bahawa nilai ketepatan bagi training dataset akan meningkat selari 

dengan testing dataset.  

Rajah 4: Perbezaan graf bagi skor ketepatan training dataset dan testing dataset 

Akhir sekali, merujuk kepada Rajah 5.11, graf yang dibina tidak menunjukkan tren yang 

stabil kerana berlaku peningkatan dan penurunan berkala apabila nilai k pada model KNN 

bertambah. Graf ini juga memaparkan bahawa nilai kadar ralat adalah paling rendah adalah 

apabila nilai kluster k = 20. Nilai kadar ralat ini boleh berubah setiap kali model ini berjalan 

dalam kod program. Berdasarkan graf ini, model ini mempunyai nilai kadar ralat yang 

berbeza pada setiap nilai k dan tidak memaparkan sebarang tren menaik atau menurun bagi 

mengurangkan kadar ralat dalam projek. 
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Rajah 5: Graf nilai kadar ralat bagi setiap pertambahan nilai k KNN 

6 KESIMPULAN 

Secara keseluruhannya, sistem pengecaman entiti nama Bahasa Melayu berjaya dibangunkan 

mengikut objektif yang digariskan. Terdapat beberapa kelemahan sistem seperti nilai 

ketepatan sistem dalam mengekstrak entiti nama dalam teks dokumen Bahasa Melayu yang 

menjejaskan keberkesanan sistem. Sistem ini akan dapat membantu orang awam atau pakar 

sejarawan bagi melihat bagaimana padanan entiti nama pada setiap kata dijalankan oleh 

sistem secara automatik. Walaupun terdapat beberapa kekurangan, diharapkan sistem ini 

dapat dijadikan titik kajian untuk kajian pada masa hadapan.     
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