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Bencana non alam Corona Virs Disease 2049 (COVID-19) yang melanda
dunia sejak akhir tahun 2019 membawa pengaruh yang besar dalam tatanan
kﬂlu&upunmmrmaa Tatanan hidup hamhempuplmnkui kesehatan perlahan mulai

i I punakan masker, mengurangi
1 setinp individu wajib

GloVe, BERT




ABSTRACT

The non-natural disaster Corona Virus Disease 2009 (COVID-19; which
has hit the world since the end of 2019 has had a grear influence on the order of

human life. chn'mmflﬁﬂﬁmf&pmmmbuﬁnwfylmm“mhe




BAB I

PENDAHULUAN

) ember tahun 2020 dan diikuti oleh ¢

Vaksinasi bertujuan untuk membentuk Herd fmumunity di dalam suatu
wilayah. Herd Immunity merupakan perlindungan tidak langsung dari infeksi yang
diberikan kepada individu yang rentan ketika proporsi individu yang kebal dalam
suatu populasi cukup besar (Randolph & Barreiro, 2020),



[

Langkah yang tepat sebelum mengambil sebuah kebijakan untuk melakukan
vaksinasi ataupun melakukan edukasi kepada masyarakat tentang vaksin, periu
diketamn terlebih dahulu bagaimana persepsi masyarakat terhadap kebijakan
vaksinasi yang okan diterapkan. Hal ini penting untuk mengetahuil agar keputusan
yang diambil tidak mendapat tanggapan:pegatif dan masyarakat. sehingga
kebijakan yang diamibil dapat dijalaikan segera déngan efektif. Salah satu teknik
yang dapat digunakan untuk mengetahui perscpsi masyarakat terhadap vaksinasi
adalah melaln analisis sentimen.

Analisis sentimen dapat dilakukan pada pww.lﬂdi sosial media
dengan menganalisis bagaimana masyarakat beropini terhadap berbagai topik
(Nurdeni dkk., 2021). Hal ini juga bisa digunakan untuk mempelajari pandangan
.mdn-ﬂn.puﬂﬁu.. perasaan terhadap orang lain, din sendin, w_;}'ang
butemﬁ:gﬁi!’i:egiatm yung selama ini sudoh dilakukan. Informast ind menjadi
Ilgi-_ggng'itﬁimﬁk bagi para pengambil keputusan sebﬂ:wmmm apa
yang sedang dipikirkan oleh orang lain (Basari dkk, 2013) Oleh sehab itu
dikembanghan st eknik Kasifkas ik mesgelorapokkan st opni yang
sedang berkembang, baik yang ada di sosial media maupun media massa yang lain.

Beberapa  penclition terksit sentimen lnlnﬁp' vaksin COVID-19 di

Indonesia telah banyvak dilakukan dengan bE.'ﬂ;ﬂEﬂ]: ‘metode dan hasil sentimen yang

beragam. Seperti penelitian yang dilakukan oleh (Pnstiyono dkk., 2021)
menggunakan metode Najve Bayes dengan hasil sentimen negatif lebih besar dan
sentimen positif pada sosial media Twitter. Hasil sentimen ini berbeda denpan

penelitian yang dilakukan oleh (Yulita dkk., 2021) dimana persentase sentimen



positif lebih besar dibandingkan sentimen negatif yaitu sebesar 60.3%. Perbedaan
ini terjadi dataset vang digunakan keduanya memiliki rentang waktu yang berbeda.

Penelitian lain terkail sentimen analisis vaksin COVID-19 pada sosial media
Twitter dilakukan oleh (Sistem dkk., 2021) menggunokan Recurrent Neural
Network dan Naive Bayes dengan hasil sentimen positif lebih besar dan sentimen
negatif, Penelitian tersebut cukup menarik karenas membandingkan hasil klasifikasi

Sant ini, dengan bertambahnya jumlah dan ukufan, dota, sraditional machine
fearning disngoap belom cukup dalam melakukan analisis sentimen (Zhang dkk.,
Zﬂ.ﬁﬂhrmﬂtlﬂn oleh (Jain & Kaushal, 201 8) dan tlwhmﬂ]mncuha
mmn metode machine learming din deep h-am?qmm
ﬂnhﬂbﬂlﬂnﬁﬁq hasilnya dalam banvak kasus metode deep -‘emlngmm
hasil )ﬂﬁhﬁﬂhik daripada michine learning. Penelitian (Roy & GE[II. 2020)
membandingkan hasil klasifikasi untuk sentimen analisis pada dataset SemEval-
2016 menggunakan deep loarning Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (B rectignal Long Shore-Teym Memory (B-LSTM) dan
Comulutional Newrol Network W} Tign metode tersebut dikombinssikan
dengan wend embedding GloVe sebagni dasar representnsi data karena biasanya
hweet yang diposting tidak mnggunaknn struktur kata ving benor, menggunakan

bahasa gaul dan singkatan-singkatan yang tidak dimengerti oleh mesin. Hasil
penelitian mereka menunjukkan bahwa metode Bi-LSTM yang berbasis attention
dan dikombinasikan dengan GloVe Embedding mempunyai performa yang lebih

baik dan pada metode CWN dengan konfigurasi arsitektur yang sama.



Penelitian (Abdalla & Ozyurt, 2021), yaitu CNN. Bi-LSTM dan kombinasi
CNN dengan Bi-LSTM. Setiap model dilatih menggunakan tiga dataset dengan
Jumlah yang berbeda. Wend embedding juga digunakan dalam penelitian ini karena
digunakan untuk merepresentasikan kata ke dalam vecror agar dipahami oleh
mesin. Metode word embedding yang digunakan dalam melakukan sentimen
analisis adalah Word2Vec. Hasil eksperimen mereka pada metode Bi-LSTM
menghasilkan akurasi mencapai 95.35% sedangkan metade CNN hanya mencapai
91.55% dan mamdu ENH—HL.LSTH nmmnpn . |4'!li.. Penelin  juga
mengungkapkan bahwa besamys dataset yang digunakan untuk e inine akan dapat
meningkatkan akurasi model.

Penelition lain yang menerapkan word embeddine adalah pﬁuﬁwn
(Pasaribu dkk., 2020} yang melakukan peningkatan akurasi algoritma Bi-LSTM
dengan BEHT st ciiing. Selain itu, dari hosi penelitian (Pasaribu dkke. 2020)
dapat diketahui bahwa semakin banyak jumlah dataset yang digunakan untuk
training maka semakin tinggi akurasi yang dihasilkan oleh model,

Penclitian (Riza & Chanbaldi, 2021) melakukan muftiple-klasifikasi
mnggmhﬂjkfﬂ'h.mﬂwﬁng FastText, GloVe dan Word2vec. Hasil
akurasi tertinggi tercapmi ketikn menggunakan word embedding FastText.
Pepelitizn ini menym‘nn]can untuk menggunakan Bi-LSTM pada penelitian
selanjutnya untuk mendapatkan hasil yang optimal.

Beberapa penelitian di atas telah memberikan gambaran sekaligus motivasi
untuk melaksanakan penelitizn dalam melakukan sentimen analisis menggunakan

Deep learning. Jika dibandingkan dengan akurasi yvang ditunjukkan oleh algoritma



Machine learning, algoritma Deep learning menghasilkan akurasi yang lebih baik
(Hidayatullah dkk., 2021).

Pada penelitian (Abdalla & Ozyurt, 2021) menyatakan bahwa metode Bi-

LSTM lebih efektif dibandingkan metode wewral network yvang lain. Pepelitian

{Riza & Charibaldi, 2021} juga meyara

FastText, BERT embedding dan BERT fine-tuning yang dilatih pada metode CNN
dan Bi-LSTM. Berdasarkan hasil penzlitian mereka, performa BERT fine-tuning
melampaui metode CNN dan Bi-LSTM baik saat menggunakan Fasttext embedding
maupun BERT embedding.



Berdasarkan beberapa penchitian di atas, maka pada penelitian ini akan
FastText. GloVe dan BERT embedding.

1.2, Rumusan Masalah

Imh-lahng diatas menghas Tknn run

b. Dataset merupakan datn berformat teks yang diambil menggunaken metode
seraping melalui Twitter API menggunakan tooly SNScrape.



c. Dataset yang dikumpulkan di-fitter untuk menghasilkan data dari opini
masyarakat. Filterirasi yang digunakan adalah menghapus sweet dari akun milik
lembaga, organisasi dan situs berita.

d. Dataset yang digunakan merupakan sweer berbahasa Indonesia dari seluruh
masyarakat Indonesia baik yang belummenerima vaksin COVID-19 dan yang

L. Jumlah epoch vang digunakan training '-;n.-.u 100 epoch.
m. Metode yang digunakan untuk melakukan sentimen analisis adalsh metode Bi-
LSTM dengan beberapa kombinasi wond embedding, vaitu FastText, GloVe dan
BERT.



n. Membandingkan tingkat performa {akurasi. presisi, recall dan /7 seore) dari
algoritma Bi-LSTM + FastText. Bi-LSTM + GloVe dan Bi-LSTM+BERT
dalam studi kasus sentimen analisis vaksin COVID-19 di Indonesia pada sosial

media Twitter.

vaksin COVID-19 di

. Berkontribusi secara ilmiah terhadap penggunaan word embedding dalam
pengolahan data Twitter berbshasa Indonesia pada Kiasifikasi sentimen
menggunakan algoritma Bidirectional LSTM,

c. Menemukan pols dan hubungan antara sentimen pengguna Twitter terhadap

isu terkait vaksin COVID-19.



BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Fustaka
Penelitian terdabulu yang pernah
literatur adalah sebagai berik

ilakukan, relevan dan dijadikan studi

et yang sebelumnya telah dibessihkan dan d

sikan menjadi tign, yaitu positif, negatif dar

1% dan Senitimen mmm Hausil herbeds dikemukats

kk., 2021) dan (Sistem dik.. 2021 ). Dengan 1

> nﬁﬁhk..zﬂzl}pummi
| adn 3780 nwet

crawing data dari Twitter;

Penelition ~ yang oleh  (Hidayatullsh dkk., 2021)
mengklasifikasikan sentimen pemilihan presiden tahun 2019. Dataset dikumpulkan
dalam dua periode yang berbeda, yaitu sebelum dan sesudah pemilihan presiden
menggunakan fibrary yang disediokan oleh Phyton yakni Tweepy. Data yang
berhasil dikumpulkan sejumlah 115.931 data mentah. Data tersebut kemudian di
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pre-processing menggunakan case folding, word normalization dan stemming.
Beberapa karakter dibilangkan, seperti karakter ASCII nama pengguna. lagar.
URL. rerwees, tanda baca, duplikat karakter dalam sebuah kata duplikasi tweet.
Data vang teloh selesai di pre-processing kemudian dilakukan beberapa
model percobasn menggunakan maching dearning dan deep learning. Metode
machine learning yang digunakan'dalam penelitisn ini adalah Support Vector
Machines {SYWMTlmnﬂlmmmm ﬂmlm;shc Regression (LR)
dengan menerapkan Tirm Frequency-fnersed Document F requency (TE-IDF) dan
tanpa TEIDF. Sedangkan, untuk metode decp fearnimg yang digunakan adalsh
CNN, LSTM, ONN+LSTM, GRU4LSTM and Bi-LSTM. Dalam melakukaan
percobaan, dataset dibagi menjadi dua bagian, vaitu data latih dan data uji dengan
persentuse 80% untuk data latih dun 20% data uji. Dari hasil penelitian ini diperoleh
akurast Iﬂﬂ.pﬂn metode SVM dengan TF-IDF sebesar 84.04% untuk maciine
fearnins: dan metode Bi-LSTM dengun akurasi sebesar 84,6006, Penclitian ini yang
mendatong penlis untuk melakukan kiasifikosi senfimen anatisis vaksin COVID-
Penelitian lain terkuit sentimen analisis menggunakan decp learning model
dan memperoleh kinerja terbaik saat menggunakan metode Bi-LSTM adalah

penelitinn oleh (Roy & [ijl'm.. IDEI}} yang mengguna:.-knn dataset SemEval-2016

untuk diklasifikasikan mengpunakan Google BERT, Bi-LSTM, dan CNN.
Klasifikasi sentimen dibagi menjadi tiga, yaitu sentimen positif, negatif don netral.
Hampir sama dengan peneliGan sebelumnya, data di pre-processing terlebih dahulu

sebelum diklasifikasikan. Teknik pre-processing yang dilakuksn antara lain,
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mengganti ematicon berdasarkan polantas positif dan negatif. menghapus URL,
mengubah ke huruf kecil, menghilangkan tag dan nomor, akronim, dan menghapus
karakter yang duplikat. Dari 20632 neeer SemEval-20016 dataset vang
diklasifikasikan, hasil okurasi terbaik didopatkan ketika menggunakan model
BERT dengan akumsi 64,1%, sedangkan kettka menggunakan Bi-LSTM
didapatkan akurasi sebesar 60.02% tan 59.2% pada. hasil akurasi menggunakan
CNN. Teknik pre-processing dalam penelitian lerssbut akan diimplementasikan
dalam penelitian ini;

Metode Bi-LSTM juzs mendapatkan hasil ferbaik sast melakukan
makanan cepat saji,
seperti KFC, Burger King dan McDonald's sepeti yang dilakukan oleh (Abdalls &
Dzyurt, 2021) dimana peneliti membandingkan model deep fearning yaitu, CNN.
BiLSTM dan kembinasi CNN + Bi-LSTM. Dataset yang digunakan didapatkan

klasifikasi apini negatif dan positif masyarkat pada perusah

lihf Tﬁmﬂ' menggunakan Tweepy dan kemudian QWEH mguna.kan
Valimee Aware Dictionary and  Sentiment Rm.nmm-.-ﬁ'ﬁﬁﬁ}. Dataset yang
diperoleh juga dilakukan pre-processing berupa konversi ke hunf ke,
PH@WMWWL ing, mention serta menggunakan stop
words dan lemmatization; Setel ﬁmw dilakukan penyematan

kata menggunakan wnrdlﬁe..Sﬁjap model dilatih menggunakan tiga dataset yang
terdini dari 50,000 data, 100.000 data dan 200.000 data. Hasil terbaik dari semua
mode! didapatkan ketika dilatih menggunakan 200,000 data. Akurasi, presisi, recall
dan Fl recall paling baik didapatkan ketika data dilatih mengpunakan model Bi-

LSTM wakni sebesar 95.35%. Penelitan ini mendorong penulis untuk
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menambahkan penyematan kots pada sentimen analisis vaksin COVID-19 di
Indonesia.

Penyematan kata atau dalam hal ini disebut sebagai word embedding banyak
dilakukan oleh peneliti dalam melakukan klasifiknsi utamanya saat menggunakan
oleh (Riza & Charibaldi, 2021) untuk

Penggunnan word embedding GloVe dan Word2vec juga
diterapkan oleh (Nurdin dkk., 2020) dalam melskukan perbandingan hasil
klasifikasi teks namun menggunakan metode vang berbeda, yaitu CNN. Peneliti
melakukan Klasifikasi pada dua dataset berbahasa Inggris yang berbeda. Dari hasil

eksperimen tersebut menujukkan hasil fastText embedding lebih unggul daripada
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dua embedding lain. Namun, perbedaan kineja dari keliga embedding tersebut
menujukkan hasil yvang tidak terlalu signifikan.

FastText dan glove embedding juga digunakan untuk menganalisis hoax
pada benta berbahasa Indonesia seperti yang dilakukan oleh [Adipradana dkk..
2021). Penelitian ini membandingkan duayembedding tersebut saat diterapkan
menggunakan model-mode! Recuresil Neural Network (RNN) seperti LSTM, Bi-
kincja yang lebib baik dibandingkan glove pada hampir semua model RNN,
Sedangkan dari keempat model RNN yang digumakan, Bi-LSTM dan Bi-GRU
mendapatkan hasil akurasi paling baik yaitu 87,8% dan 93%,

Penyematan katn selsin FostText, Glove dan Wordlvec adalah BERT
anbodiing BERT embedding dan fastText digunakan oleh (D'Sa dkk.. 2020) untuk
Skl At tlan i -chess Klasifikasi untuk melakylkan deteksi sheh tavic.

Metode vang digunakan untuk melakukan klasifikasi adalsh CNN dan Bi-LSTM.
Duri hasil penelitian diperoleh hasil terbaik saat imelakukan' sinary klasifikasi
LSTM yaitu sebesar 91,9%, Sedangkan saat melakukan mulri-ciass Klasifikasi,
BERT yang mmh.mmmwm hasil terbaik sebesar
T2A%.

Penelitian lain yang juga mengounakan BERT embedding adalah penelitian
oleh (Pasaribu dkk., 2020} untuk meningkatkan akurasi sentimen ulasan makanan
pada situs Amazon. Peneliti menggunakan Bi-LSTM yang dikombinasikan dengan

BERT embedding pada dataset publik dengan jumlah 83.000 data. Dataset tersebut
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normalisasi distribusi dan vektorisasi menggunakan BERT embedding. Dari hasil
penelitian diperoleh akurasi sebesar 93% dengan ukuran embedding sejumlah 300,
anil b ek tingug dibmnillingiian penaditian o
yang lain. Penyematan kata menggunakan BERT embedding yang dikombinasikan




1.2, Keasllan Penelltian

Tabel 2. 1. Matriks literatur review dan posisi penelitian
Metode Bidirectional Lstm Menggunakan Word Embedding Untuk Analisis Sentimen Terhadap Vaksin Covid-19 Di Indonesia Pada

Medin Sosial Twitter

Na | Judul Wnﬂmﬁ Perbandingan

I Semtiment Anpiveis o7 | Prstivono, Mulkss Miengrunnkon al oritmo Hasil penelition vang | Penelitinon ini hanya Penelitian yvany skan dilnkukan
COVID-19 Vacone in | Ritonga, Muhammod | | Muive Baves uniuk diluboukon terhndap lebah [ melskukon klasiikos sya. | selanputnys mengrumakon
Fndomesia wing Noive | Ah Al Thsan, Apus mielakukan sentimen dhars 3000 et mnﬂ:ﬁﬁn metode yang berbeda. yaitu Bi-
Bayexs Alporithm Anjar, Fruziah Hungin | anahsis voksn COVID-19 | menggunakan algoriima petigajinn unmk LSTM denzon word embedding.

Rambe. 2020 I__[lihm:sin dan modm Naive Bayes didapatkan mendaputkan akursi dan
ﬂl'__l'wittﬂ. sertimen negatif schesar metode uuﬁ_ﬂ:nnnhm
| S, semtumen positil :
sehemar 30% dan sentimen;
riciral schesar 1%, :

2 | Penmgkaton Akuresi David Junggu. Penelitian i bertupen Dart hasil pengujion model Perlu dilakukon vanas Penclition vang akan dilnkukan
Klasifikas Sentimen Mangzaln Pasaribel, umbitk meninghkatkan Bi-LSTM denpan BERT Frimpmprkm mengeunakon daizset yang
Ulasan Makanan Kusrini. Sudzrmowin, | akmrs afgorinm Bis embedding menghmsilksn | veciorunuk mengertabui | berbeda yang berasal dari sosnl
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2.3. Landasan Teorl

2.3.1. Natural Languge Processing (NLP)

NLP adalah aplikasi pembelajaran mesin dan teknik komputasi lainnya
untuk memohami dan merepresentasikan teks lisan dan tulisan (Bhattacharjee,

informasi spesifik sesuai dengan beberapa kategori yang telah ditentukan
sebelumnya, seperti orang, organisasi, geografi, dan sebagainya.

Dalam bidang analisis sentimen, NLP dapat menggunakan berbagai sumber

data yang meliputi sosial media, situs berita, komentar pengguna pada sebuah

website staupun akun sosial media produk. Menurut (Farzindar & Inkpen, 2020),



analisis sentimen yang menggunakzn data yang bersumber dari sosial media
mempunyai tantangan tersendini karena penppuna di sosial media terkadang
menggunakan susunan kalimat yang tidak baku, penulisan kata vang tidak sesuai
kamus, maupun gaya bahuasa vang tidak formal Umumnya model NLP dilatih
menggunakan bahasa yang formal dan sesuai kaidah. Terdapat dua pendekatan
yang dapat dilakukan-agar teks dari sosial mﬂﬁlf{fl‘yal diklasifikasi dengan benar
oleh model, Mwmiﬂhw&mlm nlltu"tnpdﬂl dengan teks dan
sosial- media dan yang kedun dengan melakukan normolisasi teks sehingga
mendekati bahasa yang digunakun untuk melatih model sebelumnya (Farzindar &

2.3.2. Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan salah satu bidang ilmu yang digunakan untuk
mengetahui persepsi atau pendapal masyarikat terhadap sesuatu, baik produk,
ké%m sosok sescorang dan lain-lain, dengan cepal menggunakan teknik-teknik
NLP: Menurut(Carmbris dkk., 2017)aniss sentimen Bestuuan itk menentukan
sikap mpﬂnnlmm Fnﬂﬁm-sehuhum_nhum beberapa topik atau
polaritas kontekstual keselunshan dari scbush dokumen. Selanjutnya (Satapathy

dkk.. 2017) menjelaskan bahwa pckeqaan dasar dalam sebuah analisis sentimen
yaitu mengklasifikasikan pofarite dari sebuah dokumen, kalimat atau teks, apakah
pendapat vang dickspresikan pada teks tersebut positif, negatif atau netral.

Penulis (Pozn dkk., 2017) menguraikan beberapa tugas vang dilakukan

pada analisis sentimen, diantaranya: klasifikasi subjektif, klasifikasi polaritas.
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ringkasan opini, deteksi sarkasme, pemegang opini dan ekstraksi waktu, resolusi
konferensi dan disambiguasi arti kata, pembuatan leksikon sentimen, pencarian dan
pengambilan opini, dan deteksi spam opini. Analisis sentimen dasar umumnya
menggunakan dua teknik pertame. vaitu s klasifikasi subjektif dan klasifikasi
polaritas. Subjektifitas digunakan

menguraikan bahwa terdapat beberapa tekmik pre-processing vang dapat digunakan
pada teks yang bersumber dari cosial media, diantaranya menghapus weermame,
hashtag, URL, retweet, punctuation, huruf yang terulang dalam sebuah kata, tanda
spasi yang berlebihan, stpwords dan tweer yang duplikat. Selanjutnya penulis
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(Hidayatullah dkk.. 2021) juga menggunakan teknik pre-processing lain seperti
case foddimg, word normalization dan stemming.

Case folding dapat digunakan untuk menyeragamkan case huruf pada
sebuah kalimat (Salam dkk. 2018) sehingga lebih mudsh dipahami oleh model.
Selanjutnya data berbahasa Indonesia bissanya di

kemudian mengubahnys menjadi angka bemilai real. Beberapa teknik telah
diusulkan oleh peneliti dalam melakukan word embedding, diantaranya Werd2vec
iMikolov dkk., 2013). GloVe (Pennington dkk.. 2014), Fast Text (Bojanowski dkk..
2017) dan BERT Embedding (Devlin dkk., 2019).
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235 Glove
GloVe (Global Vectors for Word Representation) adalah sebuah algoritma
yang diperkenalkan oleh (Pennington dkk., 2014). Glove merupakan peningkatan

dari matrix factorization—based representations of words dan model Skip-gram

dimana metode matrin foicsorizetion—Hase entations of words tidak terlalu

i _:I.i-ll [PI:I[_iB dkk... zﬂis}-
1 cara memodifikasi model

Beberapa solusi telah diusu
C&W (Collobert dik., 2011).

Metode Glove dinyatakan oleh (Pennington dkk., 2014) ke datam fungsi di
bawah ini;

L
J= Z ‘r (I”) (Wgﬁjd'bf +Ejl —ldgx,-j)z {1]
=1



Dimana:

¥ =ukuran kosa kata

b = bias

W = Weight

X = kata yang diproses pada matrix i x

Arsitektur GloVe digambarkan pada ganbar | seperti berikut, (Liu dkk., 2019)

Kumar, 2021). Hal yang sama juga dinyatakan oleh (D'Sa dkk., 2020). FastText
umumnya digunakan untuk menyelesaikan permasalahan semtence classification
dan word representation agar lebih efisien dan lebih cepat dibandingkan metode
‘Word2vec dan Glove (D"Sa dkk_. 2020).

FastText menggunakan pendekatan yang berdasar pada Skip-gram dimana
setiap kata direpresentasikan sebagai sebuah bag of character n-gram (Joulin dkk..




n

2016). FastText melihat korpus teks vang disediakan dan membentuk model ruang
vektor berdimensi tinggi, di mana ia mencobs merangkum makna sebanyak
mungkin. Tujuan dari pembuatan ruang vektor adalah agar vektor-vektor dari kata-
katz vang serupa harus saling berdekstan (Bojarowski dik., 2017). Dalam
FastText, vektor kata ini kemudian disimpandalam dua file, minp dengan apa yang

'_ [E'f&rﬁwzméﬁi- ,.g F=swr, )

oELy 4

217 BERT

BERT (Bidireetional Enceder Repreventations from  Transformer)
merupakan model yang dipublikasikan oleh Google pada tahun 2018 {Devlin dkk.,
2018). Google mempublikasi beberapa pre-trained model BERT di situs Github
sehingga dapat diakses oleh peneliti di seluruh dunia. BERT sendiri dapat
melakukan word embedding dengan mencari arti kontekstual sebuah kata dan
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sebuah kalimat (Rothman, 2021), BERT berdasar pada metode transformer dan
mengimplementasikan attention mechanism (D'Sa dkk., 2020). Attention adalah
teknik untuk menemukan hubungan antar kata dalam sebuah kalimat (Vaswani
dkk.. 2017).

Hal ini memungkinkan bagi BERT untuk memahami konteks sebuah kata

Gambar 2.2; Arsitektur BERT (Roy & Ojha, 2020)

238 Bidirectional LSTM (Bi-LSTM)

Bi-LSTM merupakan pengembangan dari LSTM yang digabungkan dengan
Bidirectional laver (Graves & Schmidhuber. 2005). Pada dasamya Bi-LSTM
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terbentuk dani dua LSTM. yaitu hackward LSTM dan forward LSTM (Z. Chen
dick., 2020). Gabungan dari keduanya akan menangkap informasi dari 2 arah yang
berbeda. Pola seperti ini cukup baik untuk mengenali struktur dalam sebuah kalimat
karena dapat diproses secara sekuensial dan dupat dipahami setiap kata secara

dan memproses kuta terakhir hingga kota

8 1ajarun oleh model akan semakin baik (NG
Dhapat ¢ tpuda(innhtilﬂum.,}!ﬂl?]

! by

Fary

%y

L

Gambar 2.3. Arsitektur Bi-LSTM (Cui dkk., 2017)



2.3.9. Metrik Pengukuran

Dalam penelitian yang menggunakan machine learning dan deep learming.
umumnya menggunakan 4 macam metrik untuk mengukur kinerja model, yaitu
aecnracy, precision, recall dan 7 score (Grandini dkk., 2020} deewraey adalah
z benar pada semua label dengan jumlah

semua data dengan asumsi la i semua kelas séimbang. Precision adalah rasio
prediksi menjadi data

Meti i mewakil tingkat pressiyang ditebak model eshadap label pada
tecall didefinisikan sebagai rasio antara sampel

Gambar 2.4 Nustrasi Confision Matrix untuk Klasifikasi Mufoclass (Tharwat,
2018)



31

Berdasarkan Gambar 24, confusion matriv untuk setiap kelas dapat

didefinisikan seperti pada gambar 2.5.
Pos  Meg  Meu P W M Fos Mex e
P ™ | om
g e wo| o
M # T
Contusion Matrlx kilas Noutrad

TP:TN

Precision = —— (10)
FP+TF
TIe
n=2rmd’.ﬂnqﬂ'mlt i(12)

Frecision+Recoil
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Pada penelitian ini, performa model secara keseluruhan diketahui dengan
jumlah data pada setiap kelas. Hal ini digambarkan pada formula 13 sampai 16.
Accuracy Model = (Accuracype + Accuracyve + Accuracyye) / 3 (13

i (14

(15)

Wikeu) / 3 (16)




BAB I

METODE PENELITIAN

3.1, Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
Jenis penelitian ini adalah penelitian. ek: ental., Dimana penelitian ini
melakukan pengujian | ngkat ¢ ng ringgi menggunakan metode Bi-

3.2. Metode Pengumpulan Data

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan jenis data primer yung
dikumpulkan langsung menggunakan teknik scrapping dari sosial media Twitter.
Scrapping dats dilakukan menggunakan Twitter API dengan tool bernama



yang diposting dari bulan September 2020 hingga Juni 2021,

(JustAnatherArchivist, 2021). :
dengan Juni 2021 menggunakan kata kunci pencarian “vaksin covid”. Pengambilan
data diambil dan bulan Sepetember 2020 karena pada bulan sebelumnya belum
ditemukan fweet yang mengandung kata kunei “vaksin covid”.



Dari hasil scrapping didapatkan data sebanyak 262306 fweer. Gambar 3.1
merupakan hasil dari scrapping data. Data sejumlsh tersebut perlu dilakukan
filtering data dimana data yang tidak memenuhi kriteria harus dihapus. Kriteria data
yang harus dihapus adalah rveer yang berasal dari akun lembaga, organisasis dan

tm@Bade
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Gambar 3.2. Contoh data hasil filrering
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Tahap selanjutnya dari pengolahan dataset ini adalah melakukan pelabelan. Proses
pemberian label dilakukan secara manual melibatkan pakar dari bidang psikologi.
Pemberian label diklasifikasikan menjadi 3 jenis, yaitu netral, positif dan negatif.
Data yang telah selesai diberi label akan mulai memasuki tahap pre-processing.

ang dilakukan, dimulai dari case folding.

1 .. y fﬂrl ";ﬂ&:t;ﬂ#rﬂ{r!mt *+“-| u_u‘ “'E'I“ e
o T T

stapword removal menurut (Hidayatullah, 2016) daps
Klasifikasi meski tidak terlalu signifikan. Kamus stopword yang digunakan
dalam penelitian ini menggunskan library Sastrawi (Nazief, B. A. A, &
Adnani. 2005).



k)

d.  Stemming merupakan salah satu tahapan dimana sebuah kata diubah menjadi
bentuk dasar dengan menghilangkan imbuhan, baik awalan, sisipan, akhiran
serta awalan dan akhiran. Proses stemming dilakukan dengan menggunakan
algoritma Nazief-Andriani (Nazief, B. A. A. & Adriani, 2005).

e Slanmg mormalization metupakan tahaps
tidak bakw formal) menjadi k

 mengubah bentuk katn sfang (kat
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64.332 data.

JustAnotherArchivist, 2021)
didapatkan data mentah sebanyak 262306 baris data yang selanjutnya akan
dilakukan cleaning dan filtering sehingga jumish data yang tersisa berjumish



Sisa data yang tersisa tersebut dilakukan proses pelabelan oleh pakar dari
bidang psikologi (Psikologi Industr). Contoh hasil pelabelan vang dilakukan oleh
ahli ditunjukkan pada Tabel 3.2. Selanjutmya, dataset dilakukan preprocessing,
dibagi menjadi 3 jenis dutaset yaitu, pertama dataset vang di-preprocessing sampad
tahapan stemming, karena berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh (Khairunnisa
dkck.. 2021) penggunash stemming ddpat meningkatkan performa klasifikasi. proses
stemming d:.anmim mauﬁmﬂm Hﬁrw-v Sastrawi lrhum untuk Bahasa
Indonesia (Nazief, B. A. A & Adriani, 2005)

‘Tabel 3. 2. Contoh Hasil Pelabelin
v twiel Tnbal

tyarheyenk ula weperingg B+ ka, pemah oovid bulan Janwan, ot ssmpes sl ini sk | oyl
s eekali T o
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asfagioeon Hamg knmeniarnys iemang vakam ovviid gimaan matnl
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Ellmwlm yun sl vakom berodar ki tak proh dengar boniaclag dokser. | positif
| el iemipes resfis mnesimermal krn contd 85T 591

ﬁuhmtzm“n-!rmd.l vaksmogovid 1% mb pnes. Albnalaldbh M}muu. 'F.ul.ii

st L mlill
ik ok oin ey b-19 bukanmya sembub mobah o ke meentif

M ity waya rma vaksin vy bevasal dan cina i sengaja di hutm*mw ¥ negaii
T.*j‘l.kdm‘l.:uu.n'ﬂnlm penularan covid [%.makmnya parn pﬂmmﬂ.l.ﬁﬂ.“ m.u.l.ﬁ
lwwam muruk wji cobo vakein o ki wsreka do o im akan mematikan

ribaniade sampeikan inl schat: besok kals u gl kelozrpa okenn covid jangen ke'mmgh | negasf
satkiit, jumpan jest janpnn mimn wlong siopopen termasok banouan pemerintsh, fangan fkitan
PO - Sy

terzanamy ibwly sehas upa guaid

Kedua, datnset yang dipreps

- sampai tahapan slengword
narmalization penggunaan slamg werd 10 dilakukan atas saran yang diberikan oleh
(Yulianto dkk., 2019} dimana perlu ditambahkan preprocessing berupa slang word
untuk menangani kata-kata sfang dan sosial media, untuk menangam slang word
kumpulan kata-kata yang digunakan bersumber dan (Aliyvah Salsabila dkk.. 2019)

dan ketiga, dataset yvang di-preprocessing sampai tahap identifikasi frasa yang mana
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(Putranto dkk., 2016} penggunaan identifikasi frasa ini mampu meningkatkan
akurasi klasifikasi teks berbzhasa Indonesia.

Dataset vang tersedia, selanjutmya dibuat model latih untuk vekiorisasi
menggunakan tiap werd embedding baik FastText, GloVe dan BERT. Proses
selanjutnya adalah pemisahan data latih. dan data wi dengan proporsi B0:20.
Pembagian dengan pmpm;i ini dapd-mmbm data, evaluasi model yang
cukup cepat. dapat mengambarkan distribisi yang sama pada data latih dan data uji.
dan mendapatkan akurasi terbaik (Pratoma & Tjahyanto; 2022)

Proses training dath dilakukan menggunakan ﬂmjm data, yaitu data
original dan data yang telah diseimbangkan. Hal ini dilak w dataset vang
digunakan fidsk seimbangkan jumish tiap kelasnya. Beberapa pﬁﬁmn
sebelumnya melatih model menggunakan jumlah iterasi yang berbedabeda.
Sebagai contoh, penelitian yang dilukan oleh (Lestandy dkk . 2021) mefatih model
dengan jumlah iterasi 10, 20, 30, 40 dan 50. Penclitian oleh (Roy & Ojha, 2020)
dan (Riza & Charibaldi, 2021) melatih mode! dalam 50 iterash. Sayangnya,
beberapa. penelifian yang sudsh dischutkan tepscbut fidk memomitor proses
rmmmg-mﬂmmw apnhh_jumlqh _:;'Iumsi vang dilakukan
sudah cukup atau sebenamya model masth dapat dilatih Jebih lanjut. Oleh karena
itu, pada penelitian ini model dicoba untuk dilatih hingga mencapai 100 iterasi

I:lEﬂE‘&n mamnitoring Proses,
Dalam hal ini, ada dua teknik menitoring yang dinji, yaitu Early Stopping
dan ModelCheckPoint. Dengan melakukan moniloring pada proses training, maka

model akhir yang dihasilkan teaining akan terhindar dari everfir pada data training.



D sisi lain, hasil penelitian (Listyarini & Anggoro, 2021 ) mengungkapkan bahwa

model yang dilatih hingga 100 iterasi mempunyai performa yang lebih tinggi

dibandingkan dengan model yang dilatih dalam 50 dan 75 iterasi,
Performa model LSTM yang dilatih dalam penelitian yang dilakukan oleh
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Twitter masih tergolong rendah. Namun, diskusi puk
itu, jumlah orang yang memiliki sentimen positif tentang vaksin lebih dari lima kali

lipat jumlah orang dengan sentimen negatif

tentang vaksin COVID-19






47

Sentimen Vaksin COVID-19 Periode September -
Desember 2020

Jurniah Tweet

EEEEEEEE

Gambar 4. § Sentimen Vaksin COVID-19 Periode Januan — Maret 2021



Sentimen Vaksin COVID-19 Periode April - Juni
2021

2021} metode ind men 1}

Klasifikasi.

Dalam penelitian ini, framework yang digunskan adalah Keras, Tensor
Flow, Scikit Leam dan NLTK. Google Collaboratory digunakan sebagai
environment untuk melakukan eksperimen. File notebook dibuat untuk setiap
skenario schingga proses training dapat dijalankan secara paralel di beberapa
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komputer. Parameter yang digunakan untuk melakukan sraining berupa epoch,
batch size, learning rate dan dropout. Jumlah epoch yang digunakan saat
menggunakan jenis monitoring ModelCheckPoint adalah 100 epoch.

Nilai batch size vang digunakan adalah 64 seperti penelitian vang dilakukan
& Luschi, 2018) secars umum

mining yang stabil yaiu pada

dengan kelos data yang paling sedikit, metode ini baik dilakukan jike sclisih ontar kelas

data tidak terlalu jauh. Sedangkan metode oversampling adalsh menyamakan jumlsh data
tiap kelas sesuai dengan jumlah data yang paling banyak pada schuah kelas dan metode it
efiektif digunakan jika selisih jumlah data antar eklas terlalu jauh. Sehingea pada penelitian
ini metode oversampling lebih cocok untuk digunakan, Teknik yang digunakan untuk



melakukon eversampling  sdalzh dengan menggunakan Synthetic Minority Owver-
sampling TEchnique {SMOTE) hal ini sejalan dengan saran penelitian oleh (Nurdeni
dkk.. 2021) dimana data yang tidak seimbang sebaiknya ditangani menggunakan

teknik SMOTE tersebul.

Tabel 4. 1. Variasi Skenario Tmining Data

Emisedeting Trmining Training Tahapun preprocessing Dais
Muoniinring Thaiu Surmunsing Slangnord Frasa
Driginal .
o v v
Checkpormi Y %
SMOTE U v
FasiText ¥ ¥
Chrygmind W -
Early ¥ L W
Stapping 3 -
SMOTI v v =
5
Ohgtenal
Muodis Y y W
Checlkpom v - -
EMOTT 5 -
oYy W i ¥
Irjginal .
Enrly
Stopping i -
SMOTE V
J
L ] -
Chrygmind W
Farly ¥
Soopping ¥ 3
SMOTH
BERT
Ohrugamal
Enrly
Stopping v =
EAOTE
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Proses #raining dan penelitian ini dilakukan dengan beberapa skenario
dengan beberapa variasi variabel yang berbeda seperti jenis word embedding yang
digunakan, teknik moniraring dari ap training, jenis data rraining yang digunakan
serta jenis preprocessing data yang digunakan pada dataset. Secara singkat, tabel
4.2 menunjukkan variasi skenario yang digunakan dalam penelitian ini.

fit {Dablain dkk., 2022)

si imbalance dat

Pada gambar 4.5. menujukkan hasil penanganan imbalance data sehingga
pada akhimya data menjadi seimbang dan siap diolah untuk beberapa skenario
tertentu. Data yang diseimbangkan merupakan data latih sebesar 807 dari semua
data.
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Gambar 4.5, Data Sebelum dan Setelab Oversany/ing

4.4. Model FasiText
4.4.1. Pembustan Model FastText

Model FasiText yang digunakan dalam penelitian ini merupakan jenis
FastText yang dilatih menggunakan dataset yang ada dalam hal ini disebut sebagai
self-train. Sebenarnya di dalam dokumentasinya, FastTest juga menyediakan
model pre-train berbahasa Indonesta vang telah dilatih menggunakan corpu
Bahasa Indonesia. Namun, penggunaan model solf~frain dimss lebih relevan karena
dataset yang digunakan diambil dari sosial media sehingga Bahasa Indonesia yang
digunakan merupakan Bahasa sehari-hari yang tdak-terlalu baka, hal ni cukup
berbeda dengan model pre-train vang disediakan dengan Bahasa Indonesia baku
karena dilatih menggunakan cerpus Wikipedia.

Dalam proses pembuatan model. fibran- yvang digunakan adalah Gensim
vang telah disediakan pleh Phyton dan FastText dapat langsung diimpor melalu

Gensim. Gambar 4.6. merupakan proses inti pembuatan model FastText, dimana

1] 40 P

g



pada gambar tersebut tertera embedding size yang digunakan sebesar 300,
embedding size digunakan untuk menentukan jumlah vektorisasi dalam hal ini satu
kata akan diubah menjadi 300 angka. Window yang digunakan sejumlah 3, artinya
kata yang akan dicek adalah 3 ke kiri dan 5 ke kanan dari kata vang ada. Minimum




wav[“covid")

array{[ ©.18585990, -2.86850228, -8.13877527, -9.24228584, £.85468713,
) 0.867A5943, ©.27322B6 , -0.12258494, 0.0558965 , - 0.044156%6,
-@.81238397, -0.83406587, B.118853%5, -0.92970083, 0.847T79586,
@.1367586%, ©.18144%%6, ©.0128814 , ©,.21851833, -0.05364508,
0.BE4La540, O.07H43956, B.995192%5, @.1896325E, -B.18723357,
-8.71889136, O.043635682, 02612632 , ©.08816681, -B.37300745,
~B.MBTEGR3, ©.18641037, 0.1143454 , @,83737861, -8.13315411,
-9.1B480632, ©.2213517 -8,1650903 , 8.17796144,

@.8 @. 1416657 , -B.B4B64E04.,
@.23830354, B.01E915%3,
-8, 125885067, 8.

B.14141836,
-8.14118402,
-8, 15467153,
L B,14537836,
2253473 2. 0B558386,
o, 215184072, v -BL183e1E?
8,1527695 , -8.21 B, 3161922
DO4105ES. .

4.4.2. Training dan Testing FastText

Pada thap ini percobann dimulai dengan melatih modet data FastText yang
telah dibuat serta menggunakan metode klasifikasi Bi-LSTM, datasel vang
digunakan pada percobaan ini menggunakan dataset asli vang tidak seimbang
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pembagian kelasnya dan dimenitoring menggunakan  ModelCheckPoint  dan
EarlyStopping. Khusus unfuk penggunaan dataset yang tidak setmbang pengukuran
kinerja yang digunakan dilihat dari nilai /7 score yang dibasilkan. Sehingga
berdasarkan Tabel 4.3, kinerja terbaik sebesar 62, | 0% dihosilkan oleh variasi model
FasiTex! dengan leknik monitoring ModelCheckPoint pada dataset yang dilakukan
tahap preprocessing stemming sn)as

Skenarie uji selanjutnyn adalsh menggunakan datn. rraining yang telah
dilakukan oversemping menggunakan SMOTE dengan yarias) dataset sama seperti
skenario sebelumnya’ dan  dimonitor menggunakan  ModelCheckPoint  dan
FarlyStopping.  Berbeda dengan skenario sebelumnya saat menggunakan dataset
original, performa terbaik dilibat berdasarkan nilai akurasi yung diperoleh oleh tiap
pengujian. Oleh karena itu, darl semua skenario uji pada datas®t yang telah
dilakukan SMOTE akurasi terbaik dihasilkan oleh variasi model yang dimonitor
menggitiakan ModelCheckPoint pada datsset vang telab melakukin preprocessing
sampai tohapan sfamgword dengan nilai akurasi sebesar 7101 1% seperti yang

ditunjukkan pada Tabel 4.3.
Tabel 4.2. Hasil Pengujian Mode! FastText menggunakan Bi-LSTM
Tahapan preprmceiey |
Truiming Lhatn Mcewiacy | Precision | Reeall | Fl Score
e, 1 TS = ) () %) (]
Orgml [T w318 | al2e | eain
H I 6361 b B 6l .RR
1. 1. T Hl17E Fo N flos
o v A [T wlA3 | 5738 | S0
Emly / [X] Wil | 5772 | e
FasiTesi e XL 64,72 SH16 | 5w
EMOTE | St Z T naom | a1ds | w1l
CheckPoum 7.1 [RR] 1.1 [N
70,35 6337 | 6205 | 62ss
_ = (RS 0309 | 5548 | 5700
Isf:«:pmn [T G1m [ 5706 | a7
696 fif, %1 54659 560
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Perbandingan nilai matrik yang dihasilkan oleh semua vaniasi skenario pada

model FastText tampak tidak terlalu signifikan selisihnya. Hal ini diketahui dari
grafik hasil pengujian antar variasi menggunakan FastText yang direprsentasikan
oleh Gambar 4.8,

diial .“_n”- I -.-.i.,i :J- 1-. r :E‘* i ﬁlﬁ j'ﬂ'lE tﬂ'ﬁlﬂiﬂ
menggunakan runtime type standar milik Google Colaboratory yaitu CPU (Central
Processing Unit), Durasi training variasi model FastText ditunjukkan pada Tabel
44,



Tabel 4.3. Perbandingan Durasi Training Model FastText
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Ormnal

SMOTE

Variasi model FastTest + Bi LSTM
Gambar 4.9. Grafik perbandmgan durasi fraimine model GloVe

Berdasarkan Gambar 4.9, durasi iraining paling lama dihasilkan ketika

model menggunakan variasi data yang telah dilakukan SMOTE, monitoring

menggukan ModelCheckPoint dan dataset dengan preprocessing Stemming dengan

lama wakiu trainieg 6 jam 45 menit dan 30 detik. Di sisi Tain durasi fraiving paling
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singkat dihasilkan oleh variasi FastText dengan model monitoring EardyStopping

pada dataset sampai tahapan slangword dengan data yang telsh di SMOTE.
Secara umum, model vang dilatih menggunakan teknik monicoring

modelcheckpine memiliki durasi sraining rats-rats lebih dori 3 jam karena proses

training harus diselesaikan sampai epoch ke<} (0 sedangkan pada saat model dilatih

herdasarkan saran dari (Wihisono, 2019) karena couk

kata “covid” menggunakan GloVe ditunjukkan pada Gambar 4. 10.
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o1, ES550=-81, -7 .J_?'T_'izﬁaeﬂ,

a1 B2, 4,964040=-81,

-1.3485802-01
-2 .905ATa-0,
A12410s-81,
143070e-01,
L Qede-33,
9. 250300802,
7910e-81,

p sebelumnya, hanya saa
kali ini model yang digunaka ord embedding GloVe. Variasi
training yang digunakan juga sama. vaitu menggunakan rraimimg monitoring
ModelCheckPoint dan earlystopping, data latih yang masih asli dan data latih yang
telah dilakukon oversamping serta  tahapan  preprocessing  stemming.

jlmwﬁwguupd'—dnn stemming +slangword +frasa. Hasil 1]]1 yang dilﬂmll:h
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dari eksperimen ini sedikit berbeda dengan proses iraining menggunakan model
FastText.

Proses uji menggunakan model GloVe pada data yang belum dilakukan
oversampling menghasilkan kinerja terbaik pada sast merapkan voriasi dataset yang
telah dilakukan seemming, slangword dapedmsa. Hasil terbaik imi sama kebikn
menggunakan ModelCheckPoint maupun EsrlyStopping walaupun persentase nilai
fI score nya berbedn yaitn sebesar 56.34% pada saat  menggunakan
ModelCheckPoint dan 54,02% pada saat menggunakan EarlyStopping.

Hal berbeda dihasilkan ketika melakukan aji padn data yang telah dilakukan
oversampling menggunakan SMOTE. Variasi oreiming dengan menggunakan
dataset yang telah dilakukan proses stemmsing menghasilkan Kinerjn terbaik saat
dimotitor menggunakan ModelCheckPoint maupun EarlyStopping dengan niali
akurast 67.74% dan 66.88%. Hasil pengujion menggunakan model GloVe

mengguriakan metode Bi-LSTM dapat dilihat pada Tabel 4.5,

Tabel 4.4. Hasil Pen jian Model GloVe mmmlmlkuu Bi-l STM

a0 H‘I—mm -
L Thaita - Meenll | FI Score
g | Swesy | Shne | g e 1 e [
kAl s
1N - - [T [T 5370 5507
o - [T 147 5411 R
¥ 1 HT33 fiEHE s4RE | SA34
1 = 1 h. 56 i
Exity i 6.! t_.. nl.:-_ & .-1=:n 4K
St ¥ ¥ 3 0555 6002 | Sheh [ Sp4w
GloVe Y ¥ 5 L1 o 6158 5360 | =400
SMOTE | el ' - - fiT.74 (R 51_TH 55 18
ChisckPoam W W - 6151 6d.17 51 6% 513
6717 6254 | %430 | 5587
_— - 6.8 .36 537K 5527
Siomh i Bl 64.81 4E1 | 4905
i
Lo 3 3 i 6643 6689 | seTe | spa

Berdasarkan Tabel 4.5. dari semua variasi frainimg menggunakan model

GloVe, model dengan training monitoring ModelCheckPoint, data yang telah di
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SMOTE dan dataset yang telah dipreprocessing menggunakan stemming
mendapatkan akurasi vang paling baik sebesar 67.74 %. Grafik hasil perbandingan
tersebut dapat dilihat pada Gambar 4.11. Selain itu, penggunaan teknik
preprocessing berupa identifikasi frasa pada hampir semua skenario tidak memiliki
pengarth yang besar karena GloVe memiliki mekanisme menggsbungkan co-

nantik antar kata (Pennington

§
:
g
£
5

&

v

4.5.3. Durusl Proses Training

Secara garis besar, durasi mraming yang dilakukan menggunakan model
GloVe tidak jauh berbeda dengan training pada saat menggunakan model FastText.
Durasi paling lama tefadi pada sast melskokan soining  menggunakan



ModelCheckPoint pada date yang telah dilakukan eversampling dengan dataset
vang telah dilakukan stemming dan slangword yaitu selama 7 jam 23 menit 31 detik.
Sedangkan proses training tercepat selama 13 menit 06 detik dihasilkan ketika
melakukan training pada monitoring earfystopping dengan duta oversampling dan

an frasa. Tabel 4.6. dan Gambar 4.12.

N ) ET O L N O

StomamingsSangword |
Slemirng+ Sangeeard+lras

i B &
-4 &
Modelcheckpoint  Enrly Stoppirs | Modelcheckpoing . Edrly Stonping
Original SMOTE

Gambar 4.12. Grafik perbandingan durasi traiming model GloVe



4.0, Model BERT
4.0.1. Pembuatan Model BERT

Pada proses ini model mengadaptasi dari model Indonesian BERT milik
(Cahya, 2022) model BERT tersebut felah dilakukan pre-train pada corpus

dihasilkan adalah vektor dari sebuah kalimat.



Tabel 4.6. Hasil uji pada pada model BERT

Tahapan preprocessing
i Truiming | Truining Bratu Accuracy | Precision | Becall | FI Score
futhling, Data Muonitoging | Stem | Stang | o (] [ ] 175
ming | wanl
Ongmal | e ' - G0 6168 | 8155 | alee
CheckPairt L L 7155 6544 | sueT | LTI
" " HMLEZ 6d67 | Gl | 616D
) o - - .18 6387 | SHAE | eBaz
Siricn o d 6911 he09 | ST0E | SKEG
RERT - [ ¥ 6576 6dd6 | 5030 | GBAE
SMOTE | el ] = - 65 K4 528 | e230 | S000
CheckPom ¥ ¥ - 6570 5851 | 6158 | SHES
Y y v | Dsn s 60,71 6151 | &l0®
¥ - - 5739 36.21 6158 | ‘s28m
ol v v 45360 | 575 | STw | HsT
e [ L] B 57w | 6175 | ERI0

Pada owal melakukan proses training dan festing, mniime tvpe yang
digunakan sama dengan training dan testing pads model sebelumnya. namun
ternyata proses ini tidak bisa dijalankan. Solusi pertama yang dilakukan untuk
menjalankan proses ini adalah dengan menggunakan runrime e GPU (Graphic
Processing Linit), sayangnya sofusi ini pun masih belum membuxhlan hasil, Solusi
kedua yang dilakukan adalah dengan mengganti runsime fipe menjadi TPL { Tensor
Progessing Unir) hingga pada akhirnya proses iroinimg-dan texting dapot berjalan
dengan semestinyn. Unfuk dapal meningkatkan lagi performa komputasi untuk
menjolonkan proses traiming dan testing akhimya diputuskan untuk melakukan
upgrade Google Colab menjudi Google Colab Pro. Hasil uji menggunakan model
BERT dapat dilihat pada Tabel 4.7,

Berdasarkan hasil yang ditunjukkan pada Tabel 4.7, akumsi paling baik
dihasilkan pada saat melakukan resting pada data troir ModelCheckPomt dengan
data original yang telah dilakukan preprocessing sampai tshap slfanmgword dengan

milai /1 seore sebesar 61,.71%. Sedangkan pada sant mengounakan data vang telah



dilakukan oversampling. kinerja terbaik dihasilkan oleh dataset yang telah
dipreprocesving sampai pada tahap identifikasi frasa dengan nilai akurasi sebesar
68.59 %. Perbandingan tiap variasi uji dapat dilihat pada Gambar 4.13.

Pada umumnya durasi prose .. can pada model BERT
Iebih cepat dibandingkan dengan durasi training pada model-model
sebelumnya. Namun, tentu saja hal ini tidak dapat dibandingkan secara ‘apple-ro-
apple’ karena jenis komputasi yang digunakan tidak sama. Secara detail, durasi
training pada model BERT ditunjukkan pada Tabel 4.8,
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Tabel 4.7, Perbandingan Durasi Training Model BERT

Tahapan preprocessing
Traiming: Traiming Praiu " Dhrasi
Kimbeing | | il | emnmcin - | | e BNt () i
ming | wanl
Ongmal | W v - 1116240 17K 030602
ki Pl v v 1125840 BHOT-I8
L W % e
. w - - el JU- 15
IS‘I'"}-" 3 J ok |12
RERT il ! v (M 19-25
SMOTE " S ! - - ikl 1526
CheckPom ¥ ¥ - L B S
y y i REEKZ 12I3H 5 B
¥ - = ATk 19012 10244
E"h = ] ARNE AR 5 (]
pping v ] < TE1 weady 02 1l

Diari Tabel 4.8 dapal disimpulkan ‘bahwa durssi  traiming  pada
ModelCheckPoint memakan wakiu kurang lebih 3 hungga 4 jam dengan durasi

terloma sefama 4 jam 21 menit 22 detik pada saat melakukan fraiming data SMOTE

pada dataset vang telah dilakukan proses identifikosi frasa. Hasil yang eukup

menarik perhation ditemukon padn saot menggunakon  fungst  memitoring

sarlvsiopring dimana durasi pada training data yang telah dilakukan oversampling
cukup lama sekitar kurang lebih | jam. Setelah ditelusuri febih lanjut ternyata
trainimg menggunakan model BERT selalu mengalami peningkatan kinerja
sehinggn proses suining terus dilanjutkan. Grafik perbandingan durasi waktu
training ditonjukkan pada Gambar 4.14.
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berada di bawah 3000 nweer, Intensitas diskusi ini mulai meningkat perlahan pada

Desember 2020 yang mencapai 6851 mweer sant terjadi pergantian Menteri
Kesehatan Republik Indonesia (Redaksi, 2020a) dan terjadi peningkatan jumiah
kasus aktif i Indonesia ( Worldomerter, 2021). Pada di sisi lain, di bulan yang snma,




Joe Biden memenangkan pemilihan Presiden Amerika Serikat dan menerima yang
suntik pertama vaksin COVID-19 (Redaksi, 2020b).

Jumlah rweer tentang vaksin mencapai titik tertinggi pada Januari 2021
ketika Presiden Republik Indonesia, Bapak Joko Widodo menjadi orang pertama di
Indonesia yang disuntik vaksin COVID-19{BPMI Setpres, 2021). Jumlah tweet

_ggiil%%E

Gambar 415 e Tvee o

vaksinasi fase | khusus untuk tenaga kesehatan. Diskusi ini mulai meningkat lag
pada bulan Maret hingga mencapai 7630 tweer dimana masyarakat umum usia 18-
59 tahun mulai terdaflar untuk mendapatkan vaksin dosis pertama. Diskusi
melonjak lagi pada bulan Juni 2021 dimana terjadi peningkatan kasus aktif yang
signifikan (Worldometer, 2021) dan penyebaran varian Delta (Sofa, 2021).
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Tabel 4.8, Jumlah Sentimen Perbulan

Sepiember 2020 el 330 [450
Chctorber 20200 1251 534 1547
MNovember 2020 1307 443 Bh3
Diecemnber 2020 2080 o7 x4
Jpnuary 2021 7703 1423 TOEE
Fehruary 2021 2765 136 ERdx]
March 2021 iT46 382 sz
Apnl 2021 2104 v 1532
May 2021 1603 303 1703
June 2021 ECIE K% SRI2

Tabel 4.2 dan Gambar 4.16, menjelaskan data sentimen publik bulanan dari
September 2020 hingga Juni 2021. Berdasarkan pada Tabel 4.8 dan Gambar 4. 16.
dapat diamati bahwa jumlah rweer dengan sentimen negatif selalu lebih rendah
daripada jumish tweer denpgan sentimen positif stss netrl di setiop bulan.
Sedangkan jumlah rveer dengan sentimen positif dan netral tidak jauh berbeda
setiop bulsnnya. Jumlah rweet dengan sentimen netral selatu lebib banyak dan
jumlah fweer dengan sentimen positif kecuali pada bulan November 2020, Januari
2021, Maret 2021 dan April 2021.

Dari data tersebut dapat disimpulkan bahwa meskipun ada masyarakat yang
merespan npegatif terhadap vaksinasi COVID-19, jumlahnya sangat rendah jika
dibandingkan dengan orang yang merespon kegiatan vaksinasi dengan positif.
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berdasarkan pada saat dataset tidak seimbang (jumlah sampel dalam satu kelas jauh
lebih besar daripada jumlah sampel di kelas lain), akurasi tidak dapat dianggap
sebagai ukuran yang andal lagi, karena memberikan estimasi yang terlalu optimis
dari kemampuan pengklasifikasi pada kelas mayoritas schingga pada ke dataset
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yang belum seimbang ukuran performa yang digunakan adalah /7 score (Gu dkk..

2009},
Tabel 4.9. Hasil Seluruh Uji yang dilakukan
T ahapan preprocevsing
Traiming Traiming Thutn Acrwraey | Precision
Rl Duta | Monitoring | Stem | Stanp | (%) (1)
ming | wenl Froms
Onpmal | dfods) v = G045 83118
CheckPaim W E L2 636
i y ‘ 20 378
[ - - #1038 445
A 7 7 s | o3
FeText o v ] RS 6.7
SR [y W - _"15,Ij.|. FERCE]
heckPoms W LRs]
v 1 T
¥ - aed )]
Early - o
Sirpping -
= it
Dmpmal | pp 4. - 0.2
ChieckPoam v fEdT
ORI
Fart v = 056
ary
& 60,82
ppin
e R . . 61 %1
SMUITE Sz W - i 4
Check Pyt 67.5 od |
1 . bl | T 6254
b E it Kn 61,34
army
Siopping . Tk il
X dwte RS nt MG
Maodel NERT corpus Wikil sdia
Tl Modal B R0 o LG8
Lheckioms ¥ TISS % Bl
b NLE2 6L AT
I - M1 65.HT
5 : i y & 9 LR L
RERT i \ AT 6id 46
BATOTE | el 0 - f5.81 5%
CheckPain - 6370 TR 5] :
¥ ¥ \ B8 59 60.71 51
2 ¥ - £ 2729 56.23 6158 51 R0
I_.|-r|_|. 4536 37.5] ] 44 5T
. 6.6 s7e) | 275 | sE0

Hasil vang diperoleh dari penelitian ini juga serupa dengan hasil penelitian

(Nurdin dkk., 2020) dan (Adipradana dkk., 2021} dimana penggunaan word

embedding FastText memiliki akurasi terbaik dibandingkan word embedding vang

lain. Dhisisi lain, hasi] penelitian ini berbeda dengan yang dilakukan oleh {Pasaribu



dkk., 2020) dan (D'Sa dkk., 2020) dimana performa terbaik dihasilkan oleh word
embedding BERT dengan metode Klasifikasi Bi-LSTM. Hal ini terjadi karena
model BERT yang digunakan pada penelitian ini bukan merupakan model BERT
vang dilath dari dataset yang ada, melainkan berasal dari model vang dilatih

esia, Perbandingan hasil kinerja
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datah ModelCheckPoint. Fungsi ModelCheckPoint p
ey AT wwm (RETIERE. . _"' A

preprocessing berupa proses identifikasi frasa kurang memiliki pengaruh dalam
proses peningkatan kinerja pada tiap model. Setelah ditelusuri lebih lanjut, hal ini
terjadi karena word embedding dapat mengidentifikasi kata yang sering muncul
secari ngan'bersamaan dan aksn menganggap kata-kots yang muneul
secara bersamaan tersebut sebagai sebuah voceh (Bhattacharjee, 2018 ; Pennington
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dkk.,2014). Secara umum, hasil yang diperoleh dalam penelitian ini bukan yang
terbaik secara keseluruhan namun sudah mencapai tujuan penelitian dalam mencari

embedding dalam domain bahasa Indonesia

jumlah dokumen dimana sebuah kata muncul juga dikalkulasi untuk menentukan
vector dari sebuah kata. Teknik ini dapat beroperasi dengan cepat. namun tidak
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mampu menyimpan informasi hubungan antar kata, Untuk menutupi kekurangan
tersebut, penulis (Mikolov et al.. 2013 ) mengembangkan metode Word2Vec.

Metode Word2Vec akan melatih model neural network  secam
unsupervised. Model vang sudah dilatib ini nanti akan mampu men-generaie vector
dari sebuah kata. Terdapat dua pilthan melode Word2Vec yang dapat digunakan,
yaitu Continuous Bageof-Words dan Skip-gram: Word2Vec akan mencoba
hiclden laver. Seperti proses raining-newral nenwork padn umumnya, nilai bobot
pada masing-masing mﬂtahm diperbaharui secara berkala sesuai dengan korpus
vang menjadi input model. Jika dua kata vang berbeda sebagian besar muncul
dalam konteks yang sama dan salah satu kata tersebut digumakan sebagai input,
mak&ﬂnﬂlh menamipilkan prediksi yang sangat mirp sebagai nﬁput,

Berbeda dengan Word2Vec yang hanya bekerja pada Jocel comtest yaitu
memperimbangkan kata-kata lain vang berada sehelum dan sesudah target kata
(neighbouring words), GloVe yang dikembangkan nhbpmﬁx (Penmington et al.,
2014) dibuat unfuk melihat konteks kata pada keseluruhan korpus (gfobal), Glove
didasarkan pada teknik faktorisasi matriks pada matriks kata berkonteks

Pada proses awal melatih wond embedding GloVe, model akan membentuk
matriks dengan jumlah baris dan kolom yang sama dengan jumlah kata di dalam
korpus, Setiap elemen Xij dari matriks tersebut mewakili seberapa sering katn i
muncul dalam konteks kata j. Untuk setiap kata akan dicari konteks kata dalam
beberapa area vang ditentukan oleh window_size sebelum kata dan window size

setelah kata tersebut. Hal ini dapat dimmmuskan pada Formula 16. Dan matrix vang
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sudah dibuat, dapat dihitung kemungkinan atau tingkat kedekatan satu kata dengan

kata yang lain. Perhitungan probabilitas ini dapat dilihat pada Formula 17 dan 18
dimana k adalah jumlah kata di dalam korpus.

Xij = #) muncul pada konteks i (16)

P{ilj)=Xij/ Xi (17)

118)

ilatih ;!,dﬁ h][Fu_'] }WEM‘& PN
“ Ll mﬂl‘;j‘l‘m mamp membuat represent: 1

Dokimen 2 : saya sudah di tes per

Dari dua dokumen tersebut, dapat diketahui bahwa korpus sederhana ini
berisi 6 kata, Dengan demikian akan dibentuk sebuah matriks berdimensi 6 x 6 yang
kurang lebih seperti pudn Tabel 4.10. Dari Tabel 4.10 terlihat bahwa kata “saya”
muncul dus kali dalam konieks kats “sudah”, maks Xay, wen = 2 seperti



17

dimmmuskan pada formula 16, Perhitungan yang sama dilakukan pada elemen
matriks yang lain.

Tabel 4. 10. Contoh tabel perhitungan matriks kata oleh GloVe

saya sudah divaksin di tes per
Sava ] 2 0 1] 1] 0
sudah 2 0 | | i i
divaksin ] | 1] 1] 0 0
di 1] 1 [1] 1] | 1]
tes ] L] 0 1 1] |
per [1] il I i 1 il

Metode FastText dikembangkan oleh penulis {Bojanowski etal., 2017) dan
metode Word2Vec. Metode ini tidak mempelajari setisp kata menjadi vector secara
langsung, namun memecah kata menggunakan teknik n-gram. Sebagai contoh, jika
teknik n-gram dengan n=3 digunakan pada kata “vaksin”, maka dopat dipecah
menjadi <va, vak, aks, ksi. sin. in= Tanda “<" dan *>" melambangkan awal dan
akhir ssbuah katu. Setelah sebuah kata divepresentasikan-dengan n-gram, maka
model skip-gram akan mempelajari embedding. Nilai word embedding didapatkan
darl rerata nila vector G- embeddings ditsmbah nilai vector dari kata itu

sendiri, Hal ini direpresentasikan pada formula 19,

Ny = Z.mﬂ'
gew

Model FastText ini dianggap sebagai model hag of words dimana FastText

(19}

dapat membual representasi vector bahkan untuk kata yang tidak pernah ditemu
sebelumnya pada proses trainimg. Nilal word embedding untuk kata yang tidak ada
dalam corpus latih didapatkan dari rersta milai vector n-gram embeddings saja tanpa

ditambahkan nilai vector dan kata itu sendir.
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FastText akan mencari representasi vector dan setiap potongan yang dibuat

oleh n-gram. Kemampuan ini tidak dimiliki oleh GloVe maupun Word2Vec. Di sisi




M | P fiNoe, 2 | fious, 207)

{Mome. 28] | [Meoe, I8, 500}

il Pere, 28, 3001 | (e, 26, 3061

akan direpresentasikan dengan vector berdimensi 1 x 300 dan menjadi output dari
Embedding layer. Data tersebut kemudian diproses ke beberapa layer Bidirectional
LSTM hingga menuju layer Dense yang berfungsi sebagai outpur layer.
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ambar 4.19 menjelaskan lebih lanjut mengenai setiap layer pada model.
Coman das it | RN « 300 i i
bagi hidden layer pertama. Fungsi LSTM dapat gambarkan ke dalam formula (20).
¥ =a (T, Wij Xj +5) (20)

"= luaran dari LSTM Cell
a = fungsi aktivasi
n=jl.lmhhm
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#'= bobot pada setiap input data
h=bias

Secara sederhana. output don sebuah pewron merupakan hasil perkalian
antara setiap input dengan bobotnya ditambah nilai bias dan kemudian hasiloya
dihitung dengan fungsi aktivasi vang digunakan. Pada penelitian ini, fungsi aktivasi

daver ketiga. Yang terakhir, putput da
muastikan bagl dense layver. Cutput dari o

akan digunakan untuk memperbaiki nilai bobat dan bias pada setiap masukan di
layer-layer sebelumnya. Pada awalnya, bobat pada setiap masukan akan ditentukan
secara acak oleh model. Nilai tersebut kemudian secara perlahan diperbaiki agar
output yang dihasilkan oleh neuron semakin mendekati hasil yang seharusnya.
Seperti yang terlihat pada Gambar 4.19, ada aliran data dari setiap neuron tidak



hanya kembali ke neuron tersebut, namun juga kembali ke neuron lain pada hidden
layer sebelumnya. Hal ini dapat terjadi karena pada setiap LSTM layer ditambahlkan
Bidirectional layer sehingga proses pembelajaran (wpdate bobot dan bias) dapat
terjadi dalam 2 arah (tidak hanya feed-forward). Proses update bobot dan bias pada
setinp masukan dapat dilihat pada formula (23) dan formula (24). Proses update ini

W= L s Ex )
b'= b+ (lrx E) (24)
"= bobot yang lama
fr= learning rate

e = nilai error

A= nilai masukan yang dihitung sebelum proses update
£ = nilai bias yang baru (hasil update)

b= nilai bias yang lama



Seperti yang terlihat pada Gambar 4.18 bahwa diantara setiap hidden layer
dengan hidden layer berikumya terdapat Dropout layer yang membantu untuk
menghindarkan model dari overfir. Seperti yang sudah dijelaskan sebelumnyu
bahwa nilai bobot akan di-wpdase secara berkala selama proses fraiming. Setelah
h masukan akan menjadi lebih

aktivasi pada output
a formula (25). Fungsi
g-masing neuron pada dense
laver menggunakan formula 22 dan menghasilkan angka diantara 0 dan 1. Pada
penelitian ini terdapat 3 neuron pada dense layer yang artinya akan menghasilkan
sebuah vector | x 3. Berikut adalah contoh luaran dari dense layer yang sudah
dikenai proses perhitungan oleh fungsi aktivasi softmax:
[0.8750667, 0.076537415, 0.04839585]
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bemilai lebih dari 0.5. Dengan mengubahnya menjadi integer, nilai tersebut akan
menjadi {1, 0, 0]. Dengan menggunakan fungsi argmax dari /ibrary numpy. luarn
ini dapat diubah menjadi label 0. Selanjutnya. jika nilai integernya adalah [0, 1, 0]
gemya adalah [0, 0, 1] maka labelnya




Tabel 4. 11 Contoh kalimat tweet

No. Ll Label
xi A b5} 1] 5] L0 i xR h 1] xin
| apabila | di vitksin | npa stidaly | hisa tular | virus | covid Netral
2 suntik | vaksmn covid | bukan | semboh | malah | jadi | titen Megatif
3 bang | komentar | ¥aksin | covid | gimana Netral
Tabeld. 12 Contoh Perhitungan Klasifikas: menggunakan Bi-LETM
_ i.'ﬁﬂ" . wiwren 1 amipu v Sipmen | mmipai jar e VBl Tk
" ™ - £ ._ £ LT -.y . -y inak [ - LT L1 N g1 Ll " [ 1 [ a [ [
':' e I SR 06 T I L8] i L a4 |0
il | e i 'F us o ) 1
n L ] e e LN . b LE] ns 2' (%)
Ir {learning rate) = (.00 ] gl = (X1 & Wil (X1 e win, HH{bhi )
Wi Wing = random oh: = (x5 W)t (x1ox wiga FHbhz)
bh; = random ahi: = (X x W) . {X30 v WinaHbhi)
bh: = bhi + (lrx €) Wit Win1 = Wabehmmn (1T 1 2TTOr @ input)
bhy = bh: + (Ir x €) W WA = Wasbetummyn — (I0 v ermor v input)
R = Result (T: True ; F:False) e=¥-%"
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5.1. Kesimpulan

nilai precision 63.18%, recall 51.29% dan akurasi sebesar 69.95% sedangkan
saat menggunakan word embedding GloVe nilai /7 score tertinggi sebesar
56.34%. precision 60.81%, recal! 54.88% dan akurasi 67.33%. Ketika dataset

yang digunakan dilakukan oversampling parameter yang digunakan untuk

1]
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melihat performa diambil dari nilai akurasi setiap hasil uji, pada word
embedding FastText akurasi tertinggi yang diraih sebesar 71.11% . precision
65.90%, recall 60.23% dan /7 score 61.99% sedangkan szat menggunakan
GloVe akurasi tertinggi sebesar 67, 74%, dengan nilai precision 64.11%, recall
nbahan, pada saat menggunakan word

sbesar 61.71%, precivion 65.84%, recall

53.78% dan 1 seore 53.18%. Sebagai

embedding BERT 1 &

nakan dalam

pada topik penelitian yang sama, antara lain:
a. Jika peneliti selanjutnya memiliki resource komputasi yang besar maka
disarankan untuk melakukan fine-tuning pada model BERT menggunakan
dataset sendiri dengan harapan proses ini dapat meningkatkan akurasi dari hasi

pengujian.

fuk penelitian selanjutnyn



b. Percobaan lebih lanjut dapat mengeksplorsi lebih dalam lagi hyper-paramater
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