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INTISARL

Tujuan penelitian yang berjudul “Perbandingan Metode LSTM dan BiLSTM
Pada Analisis Sentimen Opini Publik Mengenai Undang-Undang KPK” ini adalah
melakukan pengklasifikasian opini publik menggunakan integrasi model LSTM
dan BiLSTM dengan CNN berdasarkan sentimen positif, negative, dan netral serta
mengetahui tingkat skurasi model eksperimen LETM+CNN, BiLSTM+CNN,
ENN+IETMdﬂnmN+LEMdﬂwnmﬁﬂm1mﬁmmlmhmupm Fuhhk

M, BILSTM, CNN, Word2Vec.




ABSTRACT

The aim of the research entitfed "Comparison of LSTM and Bil STM Methods
in Public Opinion Sentiment Analvsis Regarding . the Corruption Eradication
Commitiee Law™ is to classify public epinion using the integration of LSTM and
BILSTM models with CNN haxed on poxitive, negotive and newtral sentimenty and
mdmnmmerhefqufmqrm"rhmmﬂumudm +CNN.
BiLSTM+CNN. CNN-LSTM. and CNN+LSTM in xentiment preferences for public
apinian aralvsis using text data modeling, The .'m.l'i':qf.!ke Corruption Eradication
Commission Law is an interesting top mu'd'l'hm i still lietle research

that applies deep | ;
sentiment anealys, 1 on Law. There are hwo

aff CNN haverpiroven fo be an alter g
ﬁﬂmfﬂﬁfﬂimm The best performance was airtained in




BAB I

PENDAHULUAN

uf e dan Pasal 34 UU KPK terkait masa ja

£ Puti, 2023) Mablnlh Kostiusi (MK) meng

menimbulkan perbedaan opini (Sudrajal & Rohida, 2022),
Sosial media banyak menghasilkan berbagai macam informasi baik politk,
sosial, ekonomi, teknologi. atau ilmu pengetahuan. Berbagai platform media sosial

seperti Twitter, Facebook, Instagram, Yotube dan lainnya sering kali dimanfaatkan



[

pengguna untuk berinteraksi dan beropini dengan mengungeah teks, gambar, audio,
dan video di laman media sosial yang dimiliki. Sejumlah besar pengguna media
sosial memungkinkan para peneliti untuk menggunakan unggahan seseorang
menjadi data sentimen untuk diproses dan disnalisis. Media sosial Twitter
merupakan salah satu media sosial yang populer, dimana berbagai opini publik
tercurah dari berbagai fenomena yang ada ﬁmmgnn masyarakat, sehingga
dataset opini publik tethadap institusi dan individu hanyak tersedia dan open access
di snﬁlﬂwnf‘a mm,agm publik vang terdupat pada twitter dapat digunakan
untuk melihat bagaimana pergernkan sentimen berjalan (D. D\ Putri dkk., 2022).
‘Senfiment analisis berguna dalam mengembangksn sistem untuk
menganalisis, mengidentifikasi, dan mengungkepkan pendapat dalam bentuk teks
dan juga merupakan proses vang berfungsi untuk mengidentifikasi berupa opini
atits sentimen dari isi dataset, berupa teks tentang topik.atau peristiwa positif dan
negatif {Berhiana & Santoso, 2023; Fikri dkk., 2020, Sentimen yang terkandung
dalam opini publik dapat mempengaruhi pandangan w te[hnu;l’q: suaty hal
atau pilihan (Hermanto dkk., 2021), Polaritas positif berarti fweer sangat antusias
mrtmd'lpwmml’“hﬁhﬂ negatif merupakan argumen negatif
atau ketidaksenangan temmm %.E{EE}.
Berdasarkan fiterature review '_l,-ang diﬂap.ul.k.i-a.ﬁ-ﬁlch penulis mengenai topik

politik pemerintahaan atas pemberlakukan undang-undang baik UU / RUU/ KUHP
{ RKUHP adalah bahasan yang menarik untuk dilakukan penelitian karena memiliki
dampak langsung kepada unsur-unsur Negara Indonesia. Penelitian terkait sentimen

analisis opini publik terhadap rencana / perubahan / penerapan undang-undang,



sebelumnya pemah dilakukan cleh para peneliti terdahulu sepert yang dilakukan
oleh (Rozalinna dkk., 2023} memanfaatkan platform media sosial Twitter untuk
menganalisis dataset dan mengekstrak informasi opini publik terkait UL No. 3
Tahun 2022 rentang Ibu Kota Negara (IKN) menggunakan big date untuk
mendapatkan sentimen netral, positif, dan negatif. Lebih lanjut pada penelitian yang
dilakukan oleh (Budayani dkk., 2033) jugs menggunakan exs mining dengan
mengolah data teks dan digunaks mﬂkﬁﬁ'gllnﬁm&p.upini publik terkait
UU TPKS menggunakan SVM. Penelitian serupa Wknmim- learning
juga diimplementasikan aleh (Naruru, 2022) melakukan sentimient analisis terhadap
ULl Cipta Kerja dengan menggunakan Naive Baves Classifier don S¥M. Selain
mw machine learming pada  penelitian  terdahuly j"ﬂ" lﬁhmu
menggunakan basis deep fearming seperti pada penclitian yang dilakukan ol
(Abdurrazzag & Tjiong. 2022) memanfastkan Twitter sebagai sumber datases
untuk. mengekstrak informasi opini sentimen pada KUHP baru menggunakan
BERT. Sentimen analisis dengan memanfaotkan data teks (ieknik fext mining)
merupokan bidang penclitian yang baru dan banyak ditelti Khususnys dibidang
Imgumik. Dimana pwﬁmﬁhﬁm polantas | qmu ﬂn sumber data yang
berjumlah banyak dapat memanfastkan fungsi dani tex mining (Iskandar &

Mataliani, 2021).

Sementara pada penelitian ini penulis aksn memanfaatkan deep learning
dengan menggunakan Long Shors-Term Memory (LSTM) dan Bidirectional Long
Short-Term Memory (BILSTM) dalam pengklasifikasian. Penggunaan algoritma

LSTM dan BiLSTM sering digunakan pada penelitisn terdabulu untuk membuat



prediksi dan klasifikasi yang berhubungan dengan waktu atau pemoedelan data rime
series. Berbeda dengan penelitian terdahulu peneliti memanfiaatkan pemodelan data
text dimana dataset bersifat statis yang didapat dan platform media sosial Twitter
sebagal sumber daraser dalam bentuk data teks.

Tabel 1.1. GagrDataset

Crap Dataset Fenelitl
: Dhataset situs detik
Terdapat perbedian | G ceries | SHEmOnto ) ance - Judul artike
W ﬁlﬂﬂm - s " bahasa Indonesia
BIi.STM statis (Srivostava Dataset Twitter -
3 e dik., 2023} Annlisiz Sentimen

Berdasarkan penelitian empiris terdahulu paca Tabel 1.1 dapat diketahui
bahwa penggunaan algoritma LSTM dan BiLSTM dapat melakuan prediksi dengan
menggunakan dataset selain fime series, hal ini menjadi alasan penelifi untuk
melakukan eksperimen pada dataset selain time seriey untuk preferensi algoritma
LSTM dan BiLSTM. Oleh karens itu, berdusarkan uraian dalam latar belakang
masafah yang telah lersaji dapai diartikan bahwa penggunaan pemodelan dataset
selain fime seres pada algoritma LSTM dan BiLSTM dapat menjadi peluang
alternatif dalam  melakukan preferenst sentiment anshisis. Dengan demikian
berdasarkan kesenjangan datasel pada penelitian terdahulu, maka peneliti akan
mengkaji lebih jauh menggunakan pemodelan dataset bersifat statis dengan
membandingkan akurasi dua metode deep learnime secara bersama antora LSTM
dan BiLSTM dengan hybrid menggunakan CNN. Penelitian in ‘menggunakan
model Hybrid deep learning, aristektur dikatakan hybrid karena terdiri dari lapisan

awal cemvelutional LSTM atau BiLSTM yang akan menerima embeddings kala



untuk setiap token dalam judul sebagai input, dengan kata lain hybrid dalam
eksperimen penelitian ini merupakan integrasi (kombinasi) model. Deep learning
adalah bidang artificial intedligence yang terbukti mampu memberikan peningkatan
akurasi sebanding dengan perambahon jumlah data (Sunyoto, 2019). Studi yang
berkaitan dengan decp learning dan analisis sentimen telah banyak dilakukan.
Namun, penelitian terdshulu beradd dalam dua hal yang berbeda. Penelitian ini
menggsbunghah s, opinpublik mengena g indsog KPK din ey
learning menagunakan metode LSTM dan Bil STM dengan dengan integrasi model
CNN. LSTM  merupakan metode yang lebih baik dibandingkan  dengan
konventional, metode LSTM sangat cocok untuk diterapkan pada sentiment analisis
(Jelodar dkk., 2020). Sementara BiLSTM dipilih sebagai perbandingan akurasi
dikarenakan metode ini cocok untuk klasifikasi teks dan analisis metode ini
‘miemberikan hasil yang baik karena heroperasi di kedua amh, farward Stsu maju
ﬂmhtﬂwﬂ'ntau mundur (Lin dkk., 2023,

Berdasarkan permasalahan dan sajian literature review yang sudah
dijelaskan diatas, pada penelitian mi penulis akan melakukan penelitian dengan
judul “Perbandingan Metode LSTM dan Bil STM Pada Analisis Sentimen Opini
Publik Mengenai Undang-Undang KPK". Mavelty penelitian ini yaitu menerapkan

metode machine learning pﬂd&n !'J'l{li-r.'.l-.deep a’;:'ﬂr'nfrrg vaitu dengan menggunakan

LSTM don BiLSTM dengan integrasi model menggunakan CNMN. Penilitian ini
membagi dalam dua scemario eksperimen, yaitu skenario pertama menggunakan
integrosi antara CNN+LSTM, CNN+BIiLSTM dan skenario kedua integrasi antara

LSTM+CNN dan BiLSTM+CNN. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat



menjadi alternatif dalam melakukan preferensi sentiment analisis terutama pada
opini publik dengan menggunakan arsitektur dari deep fearning dan dataset bersifat

review) dian amar putusan MK sal 29 huruf e dan Pasal 34 yang
sedang marak diperbincangkan oleh warganet, khususnya di twitter dengan
queries = 'kpk'. '#kpk, ‘'komisi pemberantasaan korupsi, ‘#uukpk',
‘#kpkrakusjabatan’



b. Preprocessing menggunakan tahapan Casefolding, Normalisasi |, Tokenizing,
Filtering (Stopword Removal), Stemming, Normalisasi 2.

c. Pelabelan sentimen vang digunakan untuk membangun model deep fearning
yaitu secara manual dan menggunakan tiga label positif. negatif, dan netral.

d. Model yang digunakan adalah LSTM.dan BiLSTM dengan integrasi model

1.5. Manfaat Penelitlan
Manfaat vang dapat diberikan oleh penelitian ini sebagai berikut:
a. Memberikan model alternatif yang dapat melakukan klasifikasi opini publik
berdasarkan cuitan di media sosial Twitter dengan menggunakan arsitektur deep

learning,



b. Dapat menjadi rekomendasi bagi pemerintah untuk mendapatkan pandangan




om Forest, Gradient Boosting. CNN, dan RNN d

dalah 7102 rweer dengan sampel nveer sebanyak
tenurjukan bahwa sehanyak 1586 tweet (55.71%) me

511084,29%) merespon negative, SVM adalah g

dilakukan oleh (Amada dkk., 2023) mengklasifikasikan sentimen opini tentang
Permenkominfo No.5 Tahun 2020 menggunakan algeritma SVM. NB dan K-NN
dan hasil penelitiannya menunjukan bahwa akurasi SVM 83%, NB 78%, dan K-
NN 83%. Selain itu pada penelitan yang dilakukan oleh (Nurhusen dkk., 2023)
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mengklasifikasikan sentimen opini tentang kebijakan kenatkan BBM menggunakan
logistic Regression dibantu dengan confusion matrix untuk perhitungan evaluas
dan hasil penelitiannya memmjukan bahwa sentimen positif mendapatkan nilai
akurasi sebesar 38%, sentimen negatif sebesar 80% dan okurasi metode regresi
dagistik memperoleh 77%.

Pada penelitian yang diterbitkan pada tahun 2022 vailu diantaranya oleh
(Reik dkk., M} héngklwwun uplttlm UL No. 3 Tahun
2022 tentang pemindahan lbu Kota Negara (IKN) menggunakan algoritma SVM
dengan pembobotan kata TF-IDF, TF-RF, dan TE-BIN.ICF dan hasil penelitiannya
menunjukan bahwa pembobotan TF-IDF masih yang terbaik dibandingkan babot
term TE-BINACF dan TF-RF, dengan skor akurasi §8,0% selisih 1,3% dengan
pembobotan term TF-BIN ICF. Lebih lanjut pada penelitian yang dilakukan oleh
(Sandng dkk., 2022) mengklasifikasikan sentimen opini tentang kebijakan PPKM
E}.WHIG ‘menggunakan algoritma LSTM, GRU, Emm RNN dan hasil
pemlﬁmnyn menunjukan bahwa kinerja akmasi.m:ﬁyn‘uleh h‘l keempat
model fersebist antara lain LSTM 90%, GRU 89%, BILSTM 00% dan RNN 85%,
perbandingan hasil akurasi terbaik diperoleh dari model LSTM dan BilSTM.
Sedangkan pada penelitian yang dilakukan oleh (Andreas & Prabowo, 2022)
mengklasifikasikan sentimen opini publik dalam bahasa Indonesia terhadap UU
Cipta Kerja mengpunakan dataset sejumlah 160 dari Twitter dengan metode Nufve
Bayes dan hasil penelitiannya menunjukan bahwa akurasi yang didapatkan selama
penelitian adalah 83% dengan rata-rata presisi, recall. dan fl-score sebesar 85%

Penelitian serupa dengan sentimen opini tentang RUL Cipta Kerja ( Qwieibus Law)
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juga dilakukan oleh (Dauni dkk., 2022) menggunakan algoritma comvelutiomal
mewral network yung merupakan saloh sato metode deep learmimg dengan
pembobotan kata Word2vec dan hasil penelitian menunjukkan bahwa hasil akurasi
algoritma sebesar 84% dan 10 kali pengujizn.

Pada penelitian yang diterbitkan pada tahun 202] yaitu diantaranya oleh
(Ahmad dkk., 2021) pada penelitianya mengklasifikasikan ulasan untuk  topik
kebijakan dphtti m:::hw h:w u I!Iﬁitﬁu SVM dan hasil

penelitiannya anqguhm bahwa dari percobaan mnlkm: algontma terbaik
dengan tingkat skurasi 9180% yaitu algoritma SVM dan topik terkait
ketenagakerjuon merupakan topik yang paling banysk mendapat wlasan dan
sentimen megatif dori masyurakat. Lebih lanjut pada penelitian yan, n oleh
{Sandryan dkk., 202 1) mengklasifikasikan sentimen opini tentang Lfmﬂu‘dmg
Cipta hﬁimunaknn algoritma hackpropiization.dengan pembobotan kata
TF-IDF dan hasil penelitian menunjukkan bahwa akorasi sebesar 93%, precision
sehum"i'ﬁ“ﬁa recall sebesar 92.4%, dan f-measure sm;im Fmé{ﬁinn serupa
dengan sentimen opini {entang RUU Cipta Kerja (Omunibus Law) juga dilakukan
oleh (Nurdiansyah dkk., 2021) menggunakan algoritma nafve bayes classifier
dengan pembobotan kata TF-IDF dan hasil penelitinn menunjukkan bahwa nilai

akurasi tertinggi- sebesar 94%, ﬂehgan data I.Enmmg )a.n_:_[ digunakan sebesar 90%,
data testing sebesar [0%. Selain itu pada penelitan yang dilakukan oleh {Auogustia
dkk., 2021) mengklasifikasikan sentimen opini tentang Omnibus Law
menggunakan algoritma SVM den NB dengan optimasi Particle Swarm

Optimization (FS0) dan hasil penelitiannya menunjukan babhwa memiliki



mendapatkan akumsi SYM 84.95% dan NB 87.53% dengan nilai area under the
ewrve (AUC) 0958 dan 0,754

Pada penelitan yang diterbitkan pada tabun 2020 yaitu diantaranya oleh
{Khurniawan & Ruldeviyani. 2020) pada penelitianya mengklasifikasikan sentimen
opini  tentang Revisi UU Komusi Pemberantasan Korupsi (KPK) 2019
menggunakan algoritma SVM, Decision Tree, don NB dengan total dot yang
digunakan qchlﬂi rili] ;Mw w‘l fiveieef ﬂm;mk 2847 dan hasil
penelitinnnya memngukmbdmn alporitma SWM memlik pwﬁ;im dan akurasi
tertinggi sebesar 81,70%, difkuti oleh Naive Bayes sebesar 80.90%, dan Decision
Tree sebesar 74,55%. Lebih lanjut pada penelition vang dilakukan oleb (Prastyo
dkk:, 2020) mengklosifikasikan sentimen opini tenfang w Law
menggunakan algoritma SVM dengan pembobotan kata TF-IDF 4 kemel, yaitu
Pelynomial, Sigmoid, Linear, dan Rodial Basis Funetion (RBF) dan hosilnya
2000 mencapai kinerja terbaik dari semua pengujian fitur dalem akurssi, presisi,
recall, dan f-measure dengan nilai 96.61%, 96.7(1%, 96,38%, 96.60%. Sedangkan
pada pqnﬁﬂnu:m dilakukan oleh (Helmiah dkk., 2020) mengklasifikasikan
sentimen opini tentang RULI Cipta Kerja mengmmakan dafaset sejumlah 88820 dari

Twitter dengan metode Naive Baves Classifier dan hasilnya menunjukan bahwa

dengan metode Nalve Bayves mendapat tingkat akurasi model sebesar 87. 1%, Selain
itu pada penelitan yang dilakukan oleh {(Astiningrum & Batubulan, 2020}
mengklasifikasikan sentimen opini tentang RKUHP menggunakan dataset

sejumiah 1500 dari Twitler dengan metode S¥M menggunakan pembobotan kata
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1.2, Keasllan Penelltinn

Tabel 2.1, Mitriks litcrasiire review dan posisi penelitian

N Jusdul Ferbandingan
1. | dmaiyzing Public {Ashor dide, {I.h:tluk mplemeniag | SVM adalah model © Timdak Lanjut:
Opimion on Electrical | 2023 el annlisis terbark denpan akorast Menzzunskan Deep
Fehicles in indonesta senfpmen melahu T5,08% Learming (LSTM dan
Using Sewtiment Publisher: meda sasial Twitter. BiLSTM)
Analvsis and Topic IEEE
Modeling
2. | Twatter franadysic of | (Gotsdklc Uik mni i Akurasi lertinppi Menzunokan erecinable | Tandak Lanjut:
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2.3, Landasan Teorl

Terdapat beberapa landasan teori yang dibutuhkan dalam penelitian ini,
mulai dari landasan teori untuk preferensi sentimen analisis, penambangan data
(text mining), klasifikasi, model LSTM, BiLSTM, dan CNN.

i populer-dalanpyRses i’ susinl ‘sepafiig

stin, 2018; Joshi dkk., 2017),

2.3.2. Penambangan Teks (Text Mining)
Text mining merupakan proses penggalian informasi terbaru yang berfungsi
untuk menganalisis keterhubungan antara suatu dokumen dengan dokumen lain

(Gata & Purnomo, 2016), Text mining (penambangan teks) merupakan penggalian
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data yang bersifal tekstual. Penggalian teks artinya teks dianalisa dalam bentuk
elektronik. Text mining merupakan proses analisa kata atau data lain yang bukan
numerik. Tevt minimg bisa berupa suatu analisa untuk memperoleh arti dan
membuat rangkuman melalul pemrosesan teks, mengonalisa setiop teks melalui
kata kunci, membagi tema dan dokumen serta mendapatkan informasi dani kata-
kata penting secara semantik dan kalimat yang relevan. Texr mining merupakan
teknik yang biasanys digunakan untuk menyelesaikan permasalahan classification,
clastering, information retrival dan information extraction.

Penambangan teks merupakan bagian dari penambangan data, yang dapat
didefinisikan sebagai proses mengekstraksi pengetahuan dari teks atau. dokumen
(Jo. 2019). Menurut (Kantardzic. 2020) menjelaskan bahwa bentuk paling dasar
dari informasi yaitu teks dan hampir 80% dari imformasi perusahaan termunt dalam
dokumen feks, sehingga tantangan terkait penambangan teks menjadi isu saat ini.
Penambangan teks dapat divakini memiliki potensi komersial yang lebih tingg
daripada penambangan data iradisional dengan dﬂm.mhﬂi.‘tikmt:
| n teks dapat mengekstraksi bagian penting dalam dokumen
teks, muwmmu.m membuat ringkasan psda dokumen yang
tidak mungkin dilakukan secara manual cleh mantasia (Jo. 2019). Beberapa tujuan
dari penambangan teks, dijelaskan oleh (Kantardzic, 2020) adalah memberikan

gambaran umum terkait isi lopik apa yang ada pada dokumen-dokumen,
meningkatkan efesiensi dan efektivitas pencarian informasi pada dokumen, dan

mendeteksi informasi atau dokumen yang duplikat. Menurut (Jo. 20019), perbedaan

antara penambangan teks dengan sistem temu balik yaitu dan hasil output
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Penambangan teks digunakan sebagai pengetahuan yang diperlukan dan digunakan
secara langsung untuk membuat keputusan, sedangkan sistem temu balik adalah
beberapa item data dari pengambilan informasi.

Sumber data pada penambangan teks dapat berupa teks pada suatu dokumen
puah parsgraf pada suatu dokumen

itkan untuk menjaga konsistensi

Misalnya sebuah kata “Indonesia” di representasikan menjadi sebuah vektor dengan
panjang 5 yaitw [0.2, 0.4, 08, 09, -0.5]. Vektor tersebut tidak hanya
merepresentasikan kata secara sintaktik tapl juga secara semantik stau secara

makna.



1.5, Klasifikasl

Klasifikasi adalah proses menemukan model dari sebuah data. Tujuan dari
klasifikasi adalah untuk mengambil sustu keputusan dengan memprediksi suat

pada gambar, bisa juga digunakan untuk mencapai hasil dalam masalah pemrosesan
bahasa alami dan pengenalan ucapan.
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2.5.2. Long Short-Term Memaory (LSTM)

LSTM pertama kali dikenalkan oleh Hochreiter dan Schimidhuber dan saat
ini menjadi arsitektur RNN yang popular digunakan (Suyanto dkk., 2019). LSTM
dapat melakukan pelatihan dan mengatasi masalah vanishing gradient yang menjadi
kesulitan pada Recurrent Newral Network (RNN), LSTM dapat mempelajari pola

ituasi vanishing gradient (Putra,

sedangkan satu berarti informasi

fe = o( Wy 1c-1, X] + By) e e .. Persamaan (2)

Dimana:
fi

forget gate
fungsi sigmoid



Wy = nilai weight untuk forget gate
S,y = nilai output sebelum order ke t
X, = milalinput pada order ke t
B, = nilai bias pada forget gate

i

Se-r = milal ougu sebeltim order ke
X, = nilalinpur pada order ke t
B, = nilai bias pada input gate
Cy = cell state

tanh = fungsi tanh



=
It

wilaE kg untik. cefl state
nilai bias untuk cell state
-Et_,]_ = ﬂmﬂmﬂfdﬂ'kﬂt

[
[

X, = nilai input pada order ke t
by = nilai bias pada output gate
5 = nilai output order 1

tanh = fungsitanh

G = cell state
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2.5.3. Bidircctional Long Short-Term Memory (BILSTM)

BIiLSTM adalah variasi dari recurrent mewral nework (RNN) yang
dikembangkan oleh Schuster dun paliwal untuk melatih model mewral memwork
menggunakan sequential data dengan
Paliwal, 1997). Bidirsitinne! LSTM merpaken jaringan svaraf dari fomg shori-

t-masa lalu dan masa depan (Schuster &

STM (Grves & Sclmidhuber, 2005). B
elumnya dan konteks setelahnya d

Ve = Wiy E 4 Wﬁy by S
Dimana:

auwfgwlelﬂm dua arzh

¥

Wiy milai bobot owtpat gate LSTM maju

i nilai keluaran LSTM maju

g
Il



Wy nilai bobot unutk output gate LSTM mundur

nilai keluaran LSTM mundur

+
Il

muwmmmmdmcﬂn
Model LSTM+CNN dan BiLSTM#ENN terdiri dari lapisan LSTM atau

lebih kecil kemudian diumpankan ke dalam lapisan LSTM atau BiLSTM yang
diharapkan akan mengekstrak fitur lokal. Pada akhimya dikeluarkan sebagai label



Confusion matrix merupakan metode untuk menghitung tingkat akurasi.
dengan menghitung jumlah Klasifikasi benar dan salsh dari sebuah metode
klasifikasi berbanding dengan data sesungguhnya atau klasifikasi target (Agus &
Hatta, 2017),




BABIIT

METODE PENELITIAN

AL Dataser

foldimg, menghapus. lmhﬁnxtwruersepem . fa. angka damn simbel,
normalisasi kata slang atou kata lainnyn, stepnming dan tokenisasi (Utami dkk.,
2019),

Tahapan preprocessing meliputi @ Case Folding — Normalisasi | —

Tokenizing — Filtering (Stapword Removal) — Stemming — Nommalisasi 2.
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Tahapan tersebut dilakukon dengan bahasa pemograman Pyihen dengan
menggunakan perangkal lunak Goegle colohoratory dan bantuan sastrawl dan
Natwral Language Toolkit (NLTK). Case Folding merupakan tahapan yang
mengubah kata-kata pada teks menjadi huraf kecil. Number, Link, and Puncuation
Removal merupakan tahapan untuk menghapus angka, URL atau link serta simbaol-
simbol yang tidak dibutuhkan. Normalization 1 merupakan tahapan untuk
memperbaiki kata menjudi kata normal. Normmalisusi pada penelitian ini
menggunakan kames alay dari indo bercamart dimana kamus alay ini akan
mengubah kata-kata atan bahass slang menjadi kata baku. Tokenizing memisahkan
sa'l'wpm:mng menyusun suaty dokumen. Ummmynw Jata terpisahkan
dengan kata yang fain oleh karakter spasi, sehingga proses tokenisasi mengandalkan
karakiler spasi pada dokumen untuk melakukan pemisahan kata (Kane dkk., 2016).
Setelah melalui proses tokenisasi maka kalimat tersebut-menjudi sekumpulan array
yang sefiap selnya berisi kata-kats yang ada pads kalimat fersebut. Filtering
[SW Removal) pada tahap ini dilakukan dengan menghapus karkter khusus
pada dataset atau Kata yang fidak memnliki arti, adapun korakter khusus yang
dihapus adalah tands baca (poan () koma (), tanda tanya, tanda seru, angka
numerik dan karater mmwm tshapan untuk melakukan
konvers: kata menjadi kata dasar berdasarkan imbuhan {“komentari” menjadi
“komentar”). Normalization 2 pada tshapan ini sama dengan normalisai | yaitu
menyveswaikan kata yang tidak sesudi dengan KBBl Untuk Normalisasi 2 ini
menggunakan kamus imdonesian-word. Jika masth terdapat kata vang tidak terdapat

pada kamus, maka kata terscbut tetap akan dilakukan proses selanjutnya



perubahan data pada tahapan preprocessimg data dapat dilihat pada Tabel 3.1.




Tabel 3.1.

Sampel Tahapan Preprocessing Dara

1

Fext Clean Normalization | Tokenizing ii}w Stemming Normalization Text Label
yusufdumdum kok | yusufdumdum  kok | ['yusufdumdom’®, “kok’, | ['yusufdomdum’, ["yusofdumdem’, |'kok", “fitnah', | kok fitnah
fitnah memang iu | fitnah memang itu | 'fitnah', 'memang’; | Tkok'. fitnah', | 'kok’, ‘fitnah', | 'memang’, 'kpk’, | memang kpk
ada nya kpk | ada nya kpk | 'itu'c'eda’, nya’, kpkt | ‘memang’. 'nya’, kpk', | 'memang’ ‘nya’, | '‘panjang’. 'jabat’. | panjang jabat
perpanjangan pErpanjangan ‘peErpanjangan’ ‘perpanjangan’, ‘kpk', ‘panjang’. | ‘rakyat’; lipat’, | rakyat libat enak _
jabatan saja rakyat | jabatan saja rakyat | 'jabatan’, ‘saja’, | Jabatan’, ‘rakyat’, | ‘jabat’, ‘rakyat’, | ‘enak’, jidat', | jidat raka BegHie
tidak di libatkan mk | tidak di fibatkan mk |'rakyat’, ‘tidak’, ‘di’, | Tibatkan', ‘'mk;, ‘'se', | b3t  ‘mk', ‘se', | ‘raka’]
se enak jidat meraka | se enak jidat meraka | 'libatkan’, ‘mk’, ‘se’, | "enak’, jidat; | ‘enak’, ‘[idat’, ‘raka’]

'enak ‘jila_l".‘meralca'| ‘meraka’]
denny indrayana | denny indrayana | ['denmy!, ‘mdrayana’, | ['denny’. ‘indrayana’, | [fdenny’, ['panjang’, 'masa’. | panjang masa
perpanjangan masa | perpanjangan masa | 'perpanjangan’, ‘masa’. | ‘perpanjangan’, 'indrayana’. '|akiat’, ‘pimpin’, | jabat pimpin kpk
jabatan  pimpinan | jabatan pimpinan kpk | §abatan’, ‘pimpinan’, | ‘masa’ 'jabatan’, | 'panjang’. 'masa’; | 'kpk', ‘politik'] politik R—
kpk adalah politik | adalah politik | 'kpk’, 'adalah’, ‘pofitik’, | ‘pimpinan’ ‘kpk', | 'jabat’. "pimpin’,
httpstcoscmtodraz httpstooscmtodraz 'hitpstcoscmtodraz’] "poditik’, 'kpk', "politik’,
‘httpstcoscmibodraz’] 'nttpsteoscmitodra:’)

fahrihamzah fahrihamzah ['fahrihamaah’, | f2hnihamzan’, ["fahrinamzah’, ['renung”, ‘putus', | remung putus
merentngi merenungi 'marenungl’, ‘merenungi’, ‘renung’, Tputus’, | ‘revisi', ‘kpk'] revisi kpk a
keputusan revisi uu | keputusan revisi wu | 'keputusan’,  ‘revisi!, | keputusan’,  'rewisi', | 'rewisi’, 'ud, “kpk'] AeRALYE
kpk kpk 'unt, "k’ ', 'kpk']
kpkn pohitik cerdoss | kpkn pohitk  cerdas | [kpkn'. ‘politik’, | [kpkr. ‘polink’ | Pk, ‘polink’, | 'polink’, ‘'cerdas’ | poliik cerdas o
bermicgnias benntegrias ‘cerdas’, *herintegritas”] | foerdas’, bermicerims?] | ‘cordus’;, Sntegrites] | inlegritasT] Nt tis postiive
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3.3. Spliting data

Spiiting data digunakan untuk memisahakan dota awal menjadi data atih
dan data wji. Data latih merupakan data yang akan digunakan untuk melakukan
pelatihan data. sedangkan data uji digunakan sebagai pengujian terhadap model
eksperimen yang dilatih dengan menggunakan LSTM+CNN, BiLSTM+CNN,
CNN+LSTM. dan ONN:LSTM, Pad '




Proses pemisahan data dilskukan sebanyak | kali yaitu Training, Validasi, dan
Tesing masing-masing 80%: 10%:10% proporsi itu dipilih karena untuk mengetahui
akurasi terbaik dari setiap rasio. Terakhir, proses pelatiban dan pengujian model



3.0, Wordclowd
Menurut (Qeis, 2015) wordcloud merupakan sebush sistem yang dapat
menghasilkan visualisasi dari setisp kata-kata dalam sebunh kalimat dengan




Word Cloud of text Data

ceria
orang apd .
Korups ikuas:

kamu

Gambar 3.2, Worelcloud
Gambar 3.2 merupakan klasifikas: kata yang penelit gunakan sebagai key
word dalam seraping data vakni 'kpk', 'Skpk’. komisi. pemberantasaan korupsi',
"funkpk', “Tkpkrakusjabatan’. Pads wordeloud tersebul didapatkan kata “kpk™
memjadi kota yang sering muncol dalam et terkait UL KPE Kam KPK menjadi
sering muncul dikarenskan memiliki tanda dengan ukomn kata palimg besar pada

wercfoud.

3.7. Dasar Model Eksperimen

Terdapat 4 model ekspenmen vang skan dilakukan yaitu LSTMHCNN,
BiILSTM+CNN, CNN+LSTM, dan CNN+LSTM dan dilakukan 4 kali spfic
validation untuk mengetahui akurasi terbaik dan setinp rasio data tradedrng dan data

testing yung berbeda. Pembagian antara data latih dan data uji menjadi faktor dalam
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cksperi




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

positif, negative, don netral. Selanjutnyn melihat performa model eksperimen
LSTMCNN, BiLSTM+CNN, dan CNN+LSTM menggunakan

asifikasi. Pada proses ini

dani setiap rasio data

adalali 11.448 data dari

36
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Sentiment Polarity pada Data
nedative

poalhive

Gambar 4.1, Diagram Pie Perbandingan Sentimen

4.1, Perbandingan Wordelowd

Analisis wordelowd dilakukan untuk mengetahui kats yang sering
diungkapkan tentang UU KPK. Wordeloud digunakan untuk melihst pambaran dari
Ekata yang sering muncul dalam keseluruhan data fweet, Eﬁt_’:']_ﬂfndﬁﬂfini akan
ditmmbilkn woride foue dari hasil klasifikasi negative, positif dan netral, Wordefoud

pada sentimen negative ditunjukkan pada Gambar 4.2,



korupsi
kalau

Gambar 4.2, Wordeloud pada Sentimen Negatif
Piidla swerdefond mweer yang mengandung sentimen negatif, difumjukkan
balwa kata-knta yang sering digunakan adalah kpk. korupsi, masa, dan sebagainya.

Warsdcfaud pada sentimen negatif ditunjukkan pada Gambir 4.3

integritas pol

Gambar 4.3. Wordelouwd pada Sentimen Positif
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Pada werdclowd fweer yang mengandung sentimen positif, ditunjukkan
bahwa kata-kata yang sering digunakan adalah politik, cerdss, integritas. dan

sebagainya. Wardelowd pada sentimen netral ditunjukkan pada Gambar 4.4.

Gambar 4.4, Werdolewd pada Sentimen Netal

Padn wordeloud nweer yong mengandung sentimen netral, ditunjukkan
bahwa knia-kain vang sering digunakan adnlah jabat, pimpin dan sebagainva

Pada masing-masing werdelowd dapat dilihat bahwn pada tiap sentimen
memilikT kata-kata yang bermakna - berseberangan. Misal pada tweer dengan
sentimen positif memiliki kata-kata dengan makna positif seperti integritas,
Sedangkan pada meeer dengan sentimen negatif memiliki kata-kata dengan makna
negatif seperti korupsi. Lebih fanjut pada sweer dengan sentimen netral memiliki
kata-kata dengan makna netral seperti pimpin.

Hasil analisis terhadap wordclowd mosing-masing sentimen menunjukkan

bahwa terdapat persamaan dan perbedaan. Persamaannya adalah banyaknya kata



kpk. pimpin, jabat yang sering muncul pada ketiga sentimen tersebut. Hal ini
menunjukkan pihak yang paling sering muncul padn nweer tentang UU KPK.
Sedangkan perbedaan dari ketiga sentimen tersebut adalah kata-kata yang memiliki
makna berseberangan dan bertolak belakang. Hal ini menunjukkan sudut pandang

opini dar pengguna Twitter terhadap UU KPK.




- - - " » .. r— w7 LSTH

41



4.4. Pengujian Data Testing

Tahap ini merupakan tahap pengujian model dengan data testing. Data yang
akan diuji adalah berjumiah 11.448 data rwer dengan jumiah label di kelas negatif
5,827, 4396 kelas netral dan 1236 kelas positif. Selanjutnya setelah model
menghasilkan prediksinya di masing-masing kelas dilakukan perhitungan tingkat
kepercayaan model dengan melihat akurasi, presisi dan recalf, Tujuannya untuk
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mengetahui seberapa dapat dipercaya model dalam memprediksi kelas. Hasil
pengujian data testing ditunjukkan dengan confision mateix seperti table dibawah

ini. Tabel 4.1 — Tabel 4.4 menunjukan hasil Confusion Matriv masing — masing

muodel

L [

Gambar 4.9, Conficion Matric Mode! LSTMHONN

Tabel 4.1. Confusicen Mairix Model LSTM+CNN

FPrediksi
Aktual
Netral Positil Negatlf
Netral |0 I 13 20
Positif 13 5 75
Negatif 34 27 r a4z




Ciambar .10, Canfierion Marriv Model BiILSTM=CNN

Tabel 4.2, Confusion Matrix Model BILSTM+CNN

Prediksi
Akiual
Netral Positir Negatif
Netral 413 i 21
Positif 13 160 24
Nemhf 34 2 -

Gambar 4.1 1. Canfuxion Mateix Model CNN+HLSTM




Tabel 4.3. Confusion Matrix Model CNN+LSTM

Prediksi
Aktual
MNetral FPosltif Negatlf
Netral 415 10 20
Positif 20 148 79
Negatif 39 i3 451

Gambar 4.12. Confision Marric Model CNN-BILSTM

Tabel 4.4, Confusion Matrix Model CNN+BILSTM

Prediksi
Albtual
Netral Fosiir Negatil
Netral A6 10 19
Positif 20 148 29
Negatif 42 16 445

Bedasarkan model yang telah dibuat dimana data test yang berlabel negatif
benar diprediksi oleh model LSTM-+CNN sebesar 412, sedangkan pada model
BiLSTM+CNN sebesar 413, pada model CNN=LSTM sebesar 415 dan pada model

CNN+BILSTM sebesar 416. Dan Confusion Marriv pada Tabel 4.1 — Tabel 4.4



model yang menghasilkan nilai prediksi positif benar paling banyak adalah model
BiLSTM-CNN, sedangkan model yang menghasilkan nilai negatif benar paling

4.5. Hasll Kiasifikas
Pada klasifikasi Sentimen opini publik mengenai UL/ KPK telah dilakukan
meter pembobotan  kata

Ve SAEE S e
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Akurasi terbaik model LSTM+CNN dengan Werd2Vec pada eksperimen
pertama adalsh 88.03%. Sedangksn skursi model BILSTM+CNN dengan

Word2Vee pada eksperimen pertama adalah 88.82%,

node! klasifikasi yang dilakukan
ang dapat dilihat
kedua dapat

pertama adalah 88.65%. Sedangkan akurasi model CNN+BiLSTM dengan
Word2Vee pada eksperimen pertama adalah 88.03%.
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4.5.3. Akurasl Terbalk Setlap Model Eksperimen

Rangkuman akurasi hasil klasifikasi terbaik sefiap dimensi dan skenario

dapat dilihat pada Tabe] 4.5.
Tabel 4.5, Akurasi Terbaik

Eksperimen | E en 2
Muodel Eksperimen e i Ly
LSTM = CNN | BILSTM + ONX | ONN+LSTM | O8N+ BILSTM
Akurasi BRO5" EE AN ER.65% BR03%

Penjelasan parameter hasil akurasi padu Tabel 4.5, sehagai berikut:
I Akurasi terbaik yang didspatkan pada eksperimen pertama sebesar 88.82%
dengan model BiILSTM+CNN,
2. Akurssi terbaik vang didapatkan pada eksperimen model kedun sebesar

88.65% dengan model CNN+LSTM.

4.6. Pembahasan

Bagion mi skan membahas perbandingan hasil klasifikosi anfarn model
eksperimen (LSTMHCNN, BiLSTM+CNN, CNN+LSTM, dan CNN+BILSTM),
rasio ukuran data, dan hasil uji sentimen.

2.6.1. Perbandingan Model Eksperimen
Perbandingan hasil perfonmansi model dan setiap eksperimen dilakukan
berdasarkan akurasi dari seliap klasifikasi terhadap rasio ukuran data. Hasil

perbandingan dilihat pada Gombar 4.15.
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Tabel 4.6, (Lanjutan)

Model Precision | Recall | F-I Score
Newal | 007, 030, 91%
BiLSTM-CNN | Posinf | 83% RB1% BI%
Negatif | 01% BB 007
Nemal | R8% 039, 91%
CNN+LSTM | Posiif | 873 T3% BO%
Nezouf |  O0%. W 9%
el | 8T | 93% 9%
CNN+BILSTM | Positif | E5% T5% B0
Nezatif | 007 BE% RuT;,

ESTMACIEN PILSTR ORI

1|'||up-l|I Pad T

Lo i
| I | I l
|

[t r
RS S —

CNN LT CMM I TIHESTR

Gambar 4.16. Perbandingan Performas:

{

AT S WA

Dan hasil evaluasi performansi rasio ukuran data, didapati bahwa selisih
nilai performasi sangat berdekatan dikarenakon datnset memaliki jumlah datn False

Negatif dan Faise Positif yang kurang mendekati | Symmerric). Karena jumlahnya



B |

tidak mendekati, maka pada penelitian ini juga menggunakan Fl Score sebagai

acuan.

4.1.3. Perbandingan Hasil Penelitian

Bagian im akan membahas hasil klasifikasi yang dilakukan perbandingan

pmara hasi penclitian ini dengan referens rqﬁnhnjyﬂ.ng diseriai dengan sumber
datasetnya. Perbandingan dapat dilihat pada Tabel 4.7 berikut:
Tabel 4.7. Penelitian Terdahulu

LSTM -+ CNN | (Biswas & Dash. 2022) | Twitter — Covidl0 | 95720 | 88.03%
1 Twitter - Ujmman: i
BIESTM + CWMN | (Duwsiridkl. 2021) | Kebenoion Babmsa | 73008 | 83:382%
. Arah :

Sits Detik finance
CNN+ESTM | (Hermanto @, 2020) |~ judul artikel | | 7400% | 88855

bahzss Indovnesen

CNN+ BILSTM | (Srivastva dick . 2003) T*"“S':-_-’_"'_"“ﬂ'! R0.00% | B8.03%
ntimen

Ia

Keterangan:
« Penclition terdohulu adalah hasil okurasi penelition terdahulu vang
‘digunakan oleh penulis untuk referensi pada penlitian ini.
« Akurasi adalah hasil akurasi pada penelitian ini pada model eksperimen |

dan model ekperimen 2 mengpunakan dataset berkarakter klasifikasi statis.

Hasil performansi model LSTM+-CNN membandingkan dengan penelitian
yang dilakukan (Biswas & Dash, 2022). Dari hasil perbandingan didapatkan pada

skenario (Biswas & Dash, 2022) sebesar 75.72%, sedangkan pada penelitian imi
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mendapatkan akurasi sehesar 88.03%. Selanjutnya hasil performansi model
BiLSTM+CNN membandingkan dengan penelitian vang dilakuka (Duwairi dkk..
2021), Dari hasil perbandingan didapatkan pada skenario (Duwairi dkk., 2021)
sebesar 73.00%, sedangkan padn pemelitian ini mendapatkan skurasi sebesar
BE.H2%.

Sowrce code untuk hasil uji sentiment dalam memprediksi kalimat dapat
dilihat scbagai berikut:



# Padding data
max l=ngthl = 20

# Contoh kalimst yang aksn diprediksi
kalimat = "kpk®

# Kanversi kalimat ke dalam bentuk sequence

sequence = tokenizer.texts to sequences([strikalimat)])
ssquence = pad sequences |sequengeifmaxisn=max lengthl,
padding="post*)

# Melakukan 3

BIiLSTM dengan CNN.



b. Tahapan praproses data perlu diperbaiki sehingga dapat mengatasi
kesalahan klasifikasi akibat penulisan komentar pengguna vang tidak sesuai
dengan kaidah bahasa yang baik,

dikelola,



BAB YV

PENUTUF

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan  rumusan masalah _dan penjelasan yang telah peneliti
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5.2, Saran

Peneliti penyadari bahwa pendekatan klasifikasi masih memiliki beberapa
kekurangan serta kierbatasan. Oleh karena itu, ada beberapa hal vang perlu
dipertimbangkna untuk mengembangkan penelitian selanjuinya menjadi lebih baik
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LAMPIRAN

Lampiran 1. Dataset
Justifikasi terhadap dataser pada penelitian ini. Untuk sumber dataser atau

collecting data diambil dari Twitter

query string)

for twest in Soraper.get Jtems(] )
tweets.append( [tweet . user.username, tweebt.dats,
tweet.content})
counter += 1

if counter >= max tweetsi
break

Lf cobinter >= max tweets:
breax

=



Lampiran 2. Seurce Code
Tahap Preprocessing :
Casefolding

df = data

import string _

def preprocess text (kalimat):
lower c3ee Sldmat . L

+

§f Mangoanti karg
hasil = re.sub

# Mempertimbsngkan hurof dan angks
hasil = re.sab (' [*a-zA-Z0-3)', "', hasil)

$# Menmgganti line baru dengan spasi
hasil = re.gub("\n", " ", hasil)

§# Manghapus single char
‘hagil = re.sub[r"yb[s-=E-T]\B", " ", hasil)

E



§ Menghilangkan emoji _
‘emojf pattern = re.compils("["
u"\UOO0LPEDO—\U0O01FE4F"
emotikon wajah
AMAUD0IFI00-\UDDOIFEFE" +#
simbol & bends
' u\UCO01FERA-\UD0DIFETE®  #
transportasl & simbal peralstan

[OEFLE0-YODODIFIFE" #
bendera negara
o-\UoooozBEFR”  #
karakter CI -

gozre0"
=imbo

Fr

TGO OO: ol B0
N o

uf 000 bl
“ELle

return Mm | |
df['text clean'] =
df.head()

= text)

Normallsasi 1

kamus = pd.read cav('kamussiay.csv', header=None)
kamus.columne = ['kata =s11", ‘kats normal‘]
def normallssst teks{teks, kams)iz

kats asli = teks.split()

kata normal = [



for kata in kata asli;
normal = kamus{kamus] "Eata asli'} ==
kata]['kats normal'].values
if formal:
kata mormal.sppend{normal[0])
alcat

kata normal.sppend|kata)

retorn ' doin (Rats_

ﬂtﬂp\'{: Wiz Ty
print (stopwords)
def stopword text(
cleaned tokens = []
for token in tokens:
if coken not in stopwords:
-eleaned tokens.append{taken)
return cleaned tokens
df['=top’] = df{'token'].dpply(stopword text)
df . head() ' )



Stemming

from Sastrawl.Stemmer.StemmerFactory (mport StemmerFactory
stem factory = StemmerFactory()
stemmer = stem factory.create stemmer ()
def stemming test{tokens):
‘hasil = [skemmer.stem{token) for token in tokens)
retorn hasil '
dE{ ' stemed"] =
df.h=ad{)

d‘f[*!tﬂp'] .prl e _l:nt]

-I:

3') as

hass 1Ejrﬂa|i'}.- .
a5l tek _pa.l:t"[tl::ten.s,
a1 = []

df|
df.h=

data = di
data = Hata[Haks|"ng
data.head ()
data.shaps

Bt fx ) <> O]

Tralning LSTM CNN Model

§ D=fin= the model srchitecturs [LETH-TEN)

model = Sequential [}

model.add (Embedding (vocab size, outpuot dim=EMBEDDING DIM,
weights={embedding wectors], inpet length=20, trainable=Troe])
model.add (LSTM (unit==128, return sequences=True))

(T4



model . add (Dropout (0.1) )

model . add (CanvlD [f;lltn:s—ﬁ-ll l';pr:m.l .I_u:a.'=3
activation='relul})

model.add (MaxPoolinglDipool size=3Z))

model cadd (Flatten()) -# Menambshkan lapizan Flatten sebelum
Dense layer

model.add (Dense |3, activation="'softmaz'))

model . compl e foptimizer="adam",

loss="categorical crossentropy’ ics=["acc'])

Tralning Bl

:  =ize, outpu
inglyeetors], input_ls
direct nnalitﬁmlﬁ*h -n

LOTRG_DIM,
able=True)]
e} ]

drical crossentrapyl mﬂtxlmw

mm;ig] SEquentia]

model . add (Embeddingddnpu P _ put_dim=100,
weights=|embedding | ; : f, trainable=True)i
model .add {ConviD{filters=>04, tE:nE .H'.i.I'.E— p
activation="ralu'}}

model.add (MaxPoolinglDipool size=Z)|

model .add (LSTM (units=128))

model.add (Dropout (0.1 )

model.add (Dense (3, activation='softmax'))
model , compl 16 (optini set="adan",
loss="categorical crossentropy'’, metrics=['acc!])

67



# Befine the model architecturs (ONH-BEFLSTM)

modell = Sequential() ) }
modell.add{Embedding (input dimsvocab size, output dim=100,
#ﬁlﬁﬁtFImﬁ-‘hﬂLﬂwtntIh input m-_;ﬂﬂa, trainable=Trus) )
modeil. aﬁtﬂunﬂﬂ{ﬂl’m:ﬁ#, kernel size=3,
activation='relu'))

modelliadd fhwuulinqm{puul i

modell.add (Bidire ‘
mﬂdﬂl a:kﬂ,ﬂr g
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