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INTISARI

Analisis sentimen sangat penting untuk mendapatkan data terkait opim
pelanggan terhadap produk dan layanan yang ditawarkan. Dalam proses analisis
sentimen, kombinasi dan konfigurasi jeringan svaraf tiruan mempenganihi
keakurutan klasifikasi sentimen. Dalam penelitian terbaru vang dilakukan oleh
peneliti, ditemukan bahwa algontma BelSTM, LSTM, GRU, dan BERT
merupakan Stafe of the Ar dalam pp ikasi analisis sentimen. Namun,
penulis melihat ba nelitis |lnh:u]mn oleh peneliti lain
difokuskan un fkzn b beberapa algoritma yang
digunakan. F Jf Piliding i pernn penting dalam
keakuraty s e an syaral tiruan
peur i mi, peneliti

engan konfigurasi
goritma  word
M dengan
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ABSTRACT

Sentiment anafviis iv critical to oftain data reflated to customer apinions on

¢ products and services offered. fn the process of sentiment analysis, the
combination amd configuration of neural networks affect the acouraey of sentiment
classification. In receal research conducted by researchers, it was found that the
Bi-LSTM, L5TM. GRU, and BERT alge 5 are the State of the Art in the
sentiment analvsis classificalion pro . the author seex that previous
research comducted j SE0 ding the best classification
results from seve BTy gt Woard Embedding has
L ! aesification, and the

& can affeet the

1, mc i vesults of the firs
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah
Dalam bisnis kepuasan pelanggan

II.IP‘ETh.[I'IIkﬂ.III Aihh

}rlugmn ods ..- i I ._ | diﬂ\'ﬂ]uﬂsi kﬂﬂ.l.itﬂ-
prod £t ke , i paiispe |10 erkembangan

ghesar 4.13 mil},rlr

erupakan faktor penting yang harus

heng et al.. 2017). Untuk toko

. 2017;

produk dan juga komentar atau ulasan atas produk dan layanan vang diberikan oleh
merchant. Sebagaimana diungkapkan (Zhang et al, 2018) bahwa microblog
memberikan informasi terkait opini konsumen terhadap produk dan layanan.
Sentiment analysis menjadi hal yang penting untuk dilakuksn terhadap opini

konsumen atas sebuah produk untuk meningkatkan kualitas pelayanan. Ada



beberapa metode untuk melakukan sentiment analysis terhadap suatn topik
permsalahan yaitu rule hased, levical based, machine learning dan deep learning.
Machine Learning based sentiment analysis seperti Support Vector Mochine
(3VM). Natve Bayes (NB). dan Rondom Foress. Sentiment analysis dengan data

yang telah diberi [abel oleh manusia sebagagground truth (Haque et al., 2022,

wripada metode klasik
ar digunakan. Pada tahun
2013 {Mikolov et al., 2013) Bersama Google mengembangkan Word2Vec model
yang ditrnining pada & mityar katn dan menjadi model yang popular datam NLP.
GloVe oleh (Pennington et al, 2004} pada tahun 2014 dikenalkan. GloVe
mengpabungkan global matric factorization dan local context window. Metode im

melakukan training pada non-zero efements pada wond co-occurance matrix dan

et



tidak melakukan pada seluruh matrix pada context window dalam large cenpus,
Pada tshun 2016 (Bojanowski et al.. 2016) mengenalkan FastText. pada metode ini
diusulkan pendekatan baru berdasarkan skip gram model. di mana setiap kata
direpresentasikan sebagai atas karakiter n-gram. Representasi vektor dikaitkan

dengan setiap karakter n-gram. kata-katpdigepresentasikan sebapai jumlah atas

representasi ini.

jfe frichern

KOO
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Gambar . | [ustrasi RNN



Untuk mengatasi masalah ini maka dikenalkan metode LSTM { Long Shori-
Term Memory) (Hochreiter & Schmidheber. 1997) dengan memodifikasi RNN.
LTSM memiliki input gate, forget gare, dan outpur gate sehingga LTSM mampu
mempelajari lebih dari 1000 langkah sebelumnya tergantung dari kompleksitas

jaringan.

i klasifikasi

akurasi rate-rata tertinggi
58.86%. Namun demikian peneliti melihat masih ada potensi untuk meningkatkan

okurasi sentiment analisis menggunakan algoritma berbasis RNN seperti LSTM, Bi
LSTM, SimpleRNN, Gated Recurvent Unit (GRU). Selain itu menunut (Khan et al.,

2022) yang melakukan percobaan dengan menambah layer Convolusi sebelum



layer LSTM pada struktur model sentiment analysis dalam tiga kelas pada dataset
IMDB Review menghasilkan 84,10%. Penelitian vang dilakukan oleh [Patel et al..
2022) dilakukan klasifikasi dalam tiga kelas, vaitu positif, negatif, dan netral,
Dilakukan terhadup dataset American Airfines Company dengan menggunakan

Randonm Forest Classifier sebagai basefine erimen berbasizs Machine Learning.

Selanjutnya peneliti grunakag STM, Roberta, dan Electra

Legrming denpgan

sebelumnya, ditemukan bahwa dalam proses klasifikasi analisis sentimen,
algoritma BERT, BiLSTM, LSTM, dan GRU merupakan algoritma yang
merupakan State OF The Ari dalam proses klasifikasi sentimen.

Penelitian yang dilakukan (Wadawadogi & Pagi, 2020) menvatakan bahwa

deep learning menjadi salah satu teknik yang paling baik dalam proses klasifikasi



sentiment analysis karena memberikan kemudahan otomatisasi ekstraksi fitur pada
teks. Peneliti membandingkan akurasi dari beberapa algoritma kontemporer
berbasis deep learing dalam proses klasifikasi. Selain itu peneliti juga melakukan
tuning Ayperporameter untuk memberikon gambaran pengaruh pads proses

klasifikasi sentiment analysis. Penelitian dilakekan pada dataset IMDB yvang terdin

i yang terdiri dari tiga kelas

ertinggl sebesar 0,932,

aitu dataset dalam lima
kelas (positif. sangat positif, negative, sangat negative. netral) dan regulansasi kelas
dalam binary (positif, negative). Hasil klasifikasi lima kelas didapatkan hasil
akurasi terbaik 45,78% dengan algoritma RTNN, sedangkan klasifikasi dalam dua
kelas didapal akurasi 85.4% dengan algoritma yang sama yaitu RTNN. Peneliti

menyimpulkan bahwa LSTM, GRU, CNRR. dan RTNN adalah algoritma yang



powerful dalam proses klasifikasi sentiment analysis. Peneliti juga memberi saran
kepada peneliti lain untuk melakukan percobaan menggunakan algoritma ensembie
metwork dimana beberapa jenis algoritma dikombinasikan dalam proses klasifikasi
sentiment analysis untuk meningkatkan peneralisasi dalam proses feature

extraciions.,

Penelitian
f“"ﬂ{h 110 :.5.

i algoritma
nimgr N l—-- nrr.'md:lpat

e !' - ] k_ﬂﬂ.ﬁgﬂﬂﬁim&m!ﬁfe
fearning dapat disusun s tial learner. Konfigurasi

parallel dapat diilustrasikan pada gambar 1.3.



2021. Menurut peneliti, ng terdiri dari tiga jenis

yaitu  konfigurasi baseline model parallel-sequential, metode fusi. dan
heterogeneity. Proses training pada umumnya menggunakan satu learner yang pada
penelitian ini disebut sebagai singfe troditiona! Jearmer. Konfigurasi in
dignmbarkan pada gambar | 4.



konfigurasi parallel ensemble fearner untuk meningkatkan proses ekstraksi fitur

yang kemudian digabungkan untuk dilakukan klssifikasi,



Untuk memudahkan pemshaman term poralfe! ensemble learner, pada
tahap selanjutnya akan ditulis dengan term parallel learner sebagaimana referensi
penelitian sebelumnya.

Selanjutnya dari penelitian ini daput memberikan kontribusi pengetabunn

terkait hal sebagai berikut :

B Pﬂb.ll WF 1 151 4 bﬂTd.lSEl’kEn ]'EI'I.IE Wﬂl’d

.iunl = '- . ._'-._'. T E ﬁmm

dan paralfe!

et al., 2020) beberapa

percobaan senfiment analysi cam algoritma machine
fearning sepenti Decision Tree, Nalve Bayes, Random Forest, K-NN, 1D3, dan
Random Tree dengan dataset American Airfines Conpay dari Kaggle didapatkan
akurasi tertinggi pada algoritma Naive Bayes dengan rata-rata sebesar 76.10%
sedangkan pada dataset wnbalance didapat akurasi mis-rata tertinggi 58.86%.

Penelitian yang dilakukan oleh (Patel et al., 2022) dilakokan klasifikasi dalam tiga

10



kelas, vaitu positif. negatif, dan netral. Dilakukan terhadap dataset American
Airfines Compony denpan menggunakan Ramdom Forest Classifier sebagai
baseline cksperimen  berbasis Machine Learning. Selanjutnya  peneliti
menggunakan model berbasis LSTM, Roberta, dan Electra untuk membandingkan

dari beberapa joringan weural nerark yang 8

roses single learner dan

proses parallel learmer.
Selanjutnya dapat dirumuskan beberapa pertanyaan yang perlu dibuktikan

lewat penelitian diantaramya -
a. Apa pengaruh algoritma LSTM. Bi LSTM, dan GRU terhadap akurasi

klasifikasi sentimernt analyvsisT

11



b. Apa pengaruh beberapa meiode word embedding terhadap akumsi
klasifikasi sentimen analisis pada teks Bahasa Inggris?

¢. Konofigurasi single fearner dan parallel fearner, apa pengarubnya terhadap

akurasi yang dihasilkan?
d. Apa pengaruh proses SMOTE padagikurasi klasifikasi sentiment analvsis?
€. Apa penga i Jearmg curasi klasifikasi sentimen

ARRRCRT )

| l- Horm mengounakan Eﬂglgﬂﬂlmhﬁn i i thR_A.M

nbangka pengatnhum

atas hal sebagai berikut
. Mengetahui pengaruh kombinasi implementas: algontma neural nenvork
untuk klasifikasi sentimen analisis terhadap dataset yang digunakan.
b. Mengetahui pengaruh berbagai macam metode word embedding dalam
akurasi klasifikasi sentimen.

12



c. Mengetahui pengaruh konfigurasi single lewmer mewral pefwork dan

paratlel learner neural network.
d. Mengetahui pengaruh implementasi SMOTE dalam proses klasifikasi
sentiment analysis.

e. Mengetahui pengaruh nilai leaminggmte pada proses klasifikasi sentimens

analysis.
s Irwij_
1 l"-_.__.-l..il

at dari penelitian ini adaloh sebagai befd

LANTUELT [PErl

d. Memberikan kon Smer— rub proses SMOTE pada
klasifikasi sentimernt analvsis.

e. Memberikan kontribusi pengetahuan terkait pengaruh nilai leraning rate
pada klasifikesi sentiment analysis.

13



1.6. Hipotesls

Berdasarkan  liferaiur review dan landasan teori maka penggunaan
algoritma Bi-LSTM dan kombinasi werd embdeding BERT berpengaruh dalam
meningkotkan skurasi klasifikosi sentimen analisis karena merupakan state of the
art dalam klasifikas: semtiment analvsis. asi perralled meweal metwork dapat

raining lebih singkat karena

14



BABTI

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Fustaka

Penelitisn yang  dilakukan (Sing 2024} melakukan penelitian

algoritma Nafve Bapes dengan rata-rata sebesar e sedangkan pada dataset
unhalance didapat akurasi rate-rata tertinggi 58,86%. Selanjutnya pada (Khan et al.,
2022) dilakukan percobaan dengan menambah layer Convolusi sebelum layer
LSTM pada struktur model sentiment serta menggunakan BERT Embedding dan

Word2Vec analysis dalam tiga kelas menghasilkan akurasi 74.8%. Selanjutnya



pada penelitian yang dilakukan oleh (Patel et al., 2022) untuk dataset yang sama
yaitu dmerican airfines company dilakukan beberapa percobaan algoritma yang
berbasis machine feaming seperti Logistic Regression, KNN, Swupport Vectar
Machine, Decision Tree, Random Farest Classifier. dan adaboost. Selain itu pada

akan algoritma yang berbasis Deep

dalam penelitian ini dila

mencoba kombinasi beberapa algontma deep fearning dalam satu kali proses
klasifikasi. Selain itn dilakukon percobsan dengon konfigurasi paralel untuk
mendapatkan akurasi yang lebih baik dan waktu training yang lebih cepat.

Pada perelitian imi penulis mencoba untuk dapat meningkatkan akurasi

klasifikasi sentimen analisis atas dataset American Airlines Company yang terbagi

l6



dalam tiga kelas dengan menerapkan kembinasi RNN, BiLSTM, Keras Embedding
dan konfigurasi paralel layer untuk meningkatan proses feature extraction yang
selanjutnya digabung untuk dilakukan klasifikasi, dan didapatkan akurasi terbaik

2%,




1.2, Keasllan Penelltian

Tmplementasi Parcellel

1 . Sentiment  Analvsis of
Feethack and Reviews for dirline
Servicey uxing
Represemiation Model {Pate

2023}

Berbapsi  kombinasi  Word

Embedding  dan  Konfigurasi
Parallel Learner Neural

Network pada penelinan

2 | dn  Exploration of  Airfine

Sentimental Tweets with

Akurasi masth
K1, 50% Poicns:

penelitian  lanpwian

Berbapni  kombinnsi  Word
Embedding  dan  Konfigurasi

1%



Differenii  Classifbcation

{Wudivukarassi of al.. 2018)

Opinion Minng on US

Twitter Diatn Usimg

{Sead. 20200

Tweets Classification on the Base of

Senfiments for US

Parallel Learner Neural
Network pada penelitian
Mengpumksn algorimn Deep

Learmmg,

ENTRODFY-

MDOPL, 2019

Mengpunukon lgoritmn  Deep
Lesming, Berbagai kembinasi
Word  Embedding  dan
Konfizurasi  Parallel Neural
Network pada penelinan

masih
T 4%, Potensi
penclitian  lanpetan

Mengpunakon algonimn  Deep
Word Embedding dan




Airfine Compamies (Rustnm ef & Konfigurasi  Parallel Leamer

2019) Neural Metwork pada penclitian

Mengpunnkan olzontma Deep
Word Embedding dam

Konfigurasi NN vane

Sentiment Classificotion System
Twitter Data for U5 Adirline Sepaic

Analysis (Rane & Kumar, 2

dilolukann sant percobaan

Sentiment Anabysis of US dirfire Mengpunnkan olgontma Deep

Twilter Data wxing New Adaboost Th%a. Potensi | Leammg, Berbogar kombinas:

Appoach (Prabhakar e al., 2019) penclinan  lunpstan | Word Embedding dn

dengan  alpontma

20




Sentiment Analysis in English T2

dilolukann sant percobaan

21

Mengpunnkan plgontma Deep

. . ¢ Lombinag

‘Word Embedding clumn

tra | Konfigurasi NN vang

dilakuknen sant percobaan




2.3. Landasan Teorl
4. Sentiment Analisis

Sentimen Analisis adalah teknik dalam Natwea! Lamgenage Processing

(ML) untuk proses identifikasi pola informasi penting dari korpus teks. Proses

konversi ke data numerik maupun vector agar dapat dibaca oleh
komputer. Menurut { Ahuja et al., 2019} proses feaiure extraction yang

sering digunakan adalah Bag of Word, TF-IDF, dan Word Embedding.



1 Performing Sentiment Analvsis
Proses sentiment analisis dilakukan mengpunakan algoritma dan tools
vang sesual untuk mengolsh data sehingga didapatkan sentiment
analisis don sebuah text mavpun srikel.

4. Visualizing the sentiment

sl klasifikosi sentiment

mempelajari informasi

baru dari dats dan memecahkan masalah adalah tugas utama machine fearning. Inl
membutihkan data pelstihan atau masukan untuk mengajani mesin  car
memecahkan masalah, menjawab pertanyaan, dan menarik kesimpulan dari hasil
pengolahan data. Algontma Machine Learning terus berkembang dan semakin

canggih seiring kemajuan teknologi (Janiesch et al., 2021).

21



d.  Confusion Matrix
Mencart nilai akurasi, ketepatan. dan recall dan model klasifikasi adalah
sulah satu cara untuk mengetahui seberapa baik kineranya, Untuk mengukur
kinerja mode! klasifikasi, tonda positif dan tanda negatif adalah istilah yang umum
perhatian, sedangkan tanda
Beberapa istilah lzin yang

digunakan. Tanda positif adalah tanda

digunakan untuk ekstraksi fitur. Sebagaimana dijelaskan dalam (Girshick, 2015),
Untuk proses operasi konvolusi diilustrasikan dalam Gambar 2.2 berikut.

24



tu algoritma yang
neuron yang kompleks
yang membentuk suatu I network yang paling
sederhana adalah feed-forward newral network yang terdind dari impar daver,
imtermediate hidden layer, dan e Jayer. Untuk menyelesaikan permasalahan
time series, dikembangkan model Recwrrent Newro! Network (RMN). RNN |
(Schmidt, n.d.; Sherstinsky, n.d., 2019) umumnya digunakan untuk menyelesaikan

permasalahan vang bergantung pada uruton data seperti teks, audio, dan wakiu,
25



Kelemahan RNN adalah hanya mampu melihat sinyal selama kurang lebih 10
langksh sehinggs memiliki kendala dalam mempelsjani data yang memiliki
dependensi jarak jauh karena mengalami vanishing gradient.

Untuk mengatasi permasalahan tersebut maka diperkenalkanloh metode

LETM (Lowg Short-Term Memary) (Ho & Schmidhuber, 1997} dengan

il gate, forget pote, dan

khusus wang dirancang untuk menangan data deret wakiu atau data yang
melibatkan urutan. Jaringan saraf feedforwarnd biasa hanya berfungsi untuk titik
data yang independen satu sama lain, tetapi perlu mengubah jaringan saraf untuk
menggabungkan ketergantungan antara titik data dalam uratan. Memiliki konsep

"memon”, RNN membantu menghasilkan owtewr wrutan berkutnya dengan

26



menyimpan status atau informasi input sebelumnya sebagaimana dijelaskan dalam
(Sherstinsky, n.d., 2018).
|- GRU (Gated Recurrent Unit)
Guated Recurveni Uniis {GRUs) ndalah jenis RNN yang diperkenalkan pada

tahun 2014. Mengpunakan mekanisme pe untuk secara otomatis memperbaru

status tersembumnyi inti dari GRU, Imi

memungkink;

dan secara paralel

hedding (Almeid &

nput vektor numerik yang mereprese

an fitur tersebut
ke dalam model macki data teks. Proses im
mencoba untuk mempertahankan informasi sintaksis dan semantik. Metode sepert
Bag of Words (BOW), Count Fectorizer dan TFIDF bergantung pada jumliah kata
dalam sebuah kalimat tetapi tidak menyvimpan informasi sintaksis atau semantik apa
pun. Dalam algoritma ini, ukuran vektor adalah jumlah elemen dalam kosakata

Kita bisa mendapatkan matriks renggang jika sebagian besar elemennya adalah nol.

7



Wektor input yang besar akan berarti sejumiah besar bobot yang akan menghasilkan
komputasi tinggi vang diperiukan untuk pelatihan. Word Embeddings memberikan
solusi untuk masalah ini.

I Bidirectiomal Encoder Representations from Transformers

Dalam penelitian {Devlin et al., presentasi linguistik yvang disebut

BERT [ Bidirection der Regg ! Lransiormers ) diperkenalkan.
BERT dirar 1 i i ¢ mendalam dari feks
5L :|'.= ngan s K 1 dan kanon

ang telah dilatih at disempurnakan

lnpisan keluaran tambahan untuk men gih entuk
ambar 2.4 berikut,

ekt | ... |
-y

Ln=tr...=.._!'.,-—_-'

Gambar 2. 4 llustras:1 BERT
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m, Keras Embedding
Keras Embedding Lavers adalah lapisan untuk mengubah representasi kata
menjadi vekior dengan ukuran tetap pada pemrosesian bahasa alami. di mana kata-
kata harus digambarkan sebagai vektor untuk menjadi memasukkan ke lopisan

menral network sebagammana dijelaskan dg tkar, 2017},

n. Decoding-cnkanged BER attention
DEI'I ‘-_.J.l_u_r al HERTa E.ﬂ'ﬂ:udfﬂg—
| BERT dan

tention. Dalam

ilg-masing

RoBERTa (Ro ) jugs dikenal sebagni

Pendekatan BERT yang dioptimalkan dengan kuat, dibuat untuk meningkatkan

Kinerja model bahasa dengan mengubah fvperparameter utama dan pelatihan
dengan hatch mini dan tingkat pembelajaran yang lehih tingoi. RoBERTa

mengounakan tokenizer Byte-Pair-Encoding (BPE) bertingkat fyvre dan berbagai

29



skema pralatiban, termasuk pengemasan kalimat dan masking dinemis sebagaimana
dijelaskan dalam {Liu et al., 2019).

P WordlVec

Word2Vee digunakan untuk mensngkop hubungan semantik ontar kata,

a5 yang melibatkan kata-

kata di luar kosakata sebagaimana dijelaskan dalam (Joulin et al., 2016).
r. Glove
GloVe, akronim dan Globa! Vectars for Word Representation. membuat
penvematan kata dengan menggonakan statistik kemunculan bersoma kata. Pada

dasarnya, tujuan GloVe adalah untuk mempelajan hubungan antara kata-kata dalam

30



korpus dengan menganalisis frekuensi kemunculan bersamanya. Konsep utama
didasarkan pada pembuatan matriks kemunculan kata-kata, di mana nilai setiap sel
menunjukkan seberapa sering dua kata yang berbeda muncul bersama dalam
jendela konteks tertentu di seluruh korpus. Tidak seperti metode penyematan

lainnya, GloVe mempertimbangkan apslah dua kata lerjadi bersamaan dan

bahwa kemngka kerja b jeris yaitu konfigurasi

haselime model paraffel-sequential, metode fus, dan keterogeneity.

T. Ensemble learning

Ensemble learning adalah proses pembuatan model machine learning yang
mengkombinasikan beberapa jenis algoritma untuk dilakukan dalam satu proses
model. Kelebihan ensemble learning adalah kemampuan untuk saling melengkapi

il



dari beberapa algonima dengan kelebihan masing-masing algoritma sebagaimana
disebutkan dalam penelitian {Jadama et al., n.d., 2024) dan penelitian (Kazmaier &
van Vuuren, 2022},

L. SMOTE

Svnthetic Minoritv Oversampling gfeghmigue (SMOTE) (Chawla et al.,

untuk memirimalisir yvang

Salah satu metode pengujian hipotesis adals
penghitungan deviasi standar dan rata-rata dari sekumpulan data yang diambil dari
populasi yang berdistribusi normal ketika simpangan baku populasi tidak diketahui.
Tes ini termasuk alat analisis parametrik karena memerlukan penghitungan deviasi

standar dan rata-rota populasi, (Lisarani et al., n.d., 2023),

12



X. One Way ANOVA

ANOVA Satu Arah, juga dikenal sebagai Analisis Vanans, adalah teknik

statistik yang digunakan untuk membandingkan rata-rata dan tiga atau lebih

i3



BAB 11T

METODE PENELITIAN

3.1, Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan pemdekatan kuantitatif — ekspenimental.

Tujuan dari penelitia adalah m 151 klasifikasi terbaik dan
proses percg il k. pal L American Adirlimes
jutnya. Hasil

ifikasi yang telsh

diperlulan dstasetyag diguiaan oleh penclit sch
n performa skurasi atas konfigumsi
T Penclitian ini dilakukan menggunakan o fdiambil dari

Jang

W iogle com dengan:tema American i [ataset il
eTho gnn ‘
ari 14,00 o telah diberikan labet

o komposisinya terlihat

Ayanan yang

dalam 3 {tiga) kelas yait

pada gambar 3.1 berkut.
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3.3, Metode Anallsis D

Berdasarkan referensi penelitian terdohulu dan gap atau potensi penulis
dalam melakukan penelitian lanjutan, ditemukan bahwa dalam proses klasifikasi
analisis sentimen, glgoritma BERT, BIiLSTM. LSTM. dan GRU merupakan
algoritma yang merupikan State ©F The Art dalam proses klasifikasi sentimen.

Selain itu, berdasarkan peneliian terdabulu dan penelitian sejems, ditemukan
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bahwa penelitian ini dilakukan untuk membandingkan hasil akurasi beberapa
algoritma  klasifikasi yang berbeda dan dilakukan dalam satu tahap dengan
konfigurasi jaringan syaraf tinsan single fearmer pada tahap ini, penulis melihat
potensi untuk melakukan penelitian lanjutan dengan dua skema, vaitu proses single

dearner dan proses paraflel learner.

Penelition 1y 1] gkurasi klasifikasi sentiment

ompany, Beberapa

erhadap penelitian terdahulu yang
telah ditampilkan pada bagian sebelumnya.

. Tabel perbandingan akurasi dengan penelitian sebelumnya
Untuk mempermudah Analisa perbandingan hasil penelitian terhadap

penelitian  yang telah dilakukan sebelumnya diperlukan tuble



k)

perbandingan akurasi hasil klasifikasi yang tertampil pada bagian hasi
dan pembahasan.
34, Alur FPenelltian
Penelition dilakukan dalam dua tahap, tahap pertama adalah penelitian

dengan skema Single dearner dengan algogitma yang digunakan adalah LSTM, Bi-

Single Learmer

SpatalDropoutlD

Gambar 3. 2 Contoh konfigurasi Single Learner
Pada skema penelitian kedua dilakukan kombinasi beberapa algoritma yang
disusun secara parallel dan dikombinasikon dengan werd embedding berdasarkan

hasil pada penelitian tahap pertama. Hasil dan penelitian skema fahop kedua ini
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gkan dibandingkan akurasinya baik untuk konfigurasi Single Learmer maupun
Parallel Learner. Konfigurasi Parallel Learner sebagaimana terampil pada
gambar 3.3. Proses penggabungan concatenare dilakukan setelah cutput algoritma
yang disusun paralel untuk proses ekstraksi feanre dilakukon proses Tanen. Proses

Aateer dilakukan untuk mengubah dimensigutput masing-masing proses ekstraksi

Gambar 3. 3 Contoh konfigurasi model paraffe! leraner
Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan Google Colab Pro dengan

mesin Runtime T4 GPU High RAM dengan media penyimpanan Google Drive.
Penulis memutuskan untuk menggunakan platform Google Colab Pro karena pada
percobaan awal mengmumakan versi gratis dan menemukan beberapa kendala,
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antara lain keterbatasan compute unil yang tersedia, keterbatosan storuge.
keterbatasan memor, dan keterbatasan waktu untuk proses traming, sehingga

proses training sering terhenti di tengah-tengah proses percobaan. Setelah penulis
berlangganan Google Colab Pro, penelitian dapat dilanjutkon dengan lebih lancar,

Gambar 3. 4 Diagram alir penelitian
Duni gambar 3.4 dapat dijelaskan bahwa alur penelitian dimulai dan
mengambil dataset lalu dilakukan preprocessing agar didapatkan clean rexr. Setelah
itu dilanjutkan proses split data train-fest dengan komposisi 30% data test dan 70%

data train. Data train lalu diproses sokenize sehingga didapatkan data arvay numpy



yang dilanjutkan proses SMOTE data imbalance sehingga didapatkan duta train
yang halance. Paralel dengan proses itu dibuat konfigurasi model yang akan
ditraining. Proses training dilakukan dengan data balarce dan imbalance yang hasil
data training akan disimpan dan dibandingkan, Untuk menguji siginifiknsi
perbedaan akurasi dari konfigurasi modeldaik sequential-paralel, SMOTE-NON

istic T-Test dan One Way




BAB TV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Pengambilan Dataset

4.1. Pre-Processing Text dan Tokenlzing

Proses selanjuinya adalah pre-processimg et untuk datasel yang telah
didownload. Selurub proses penelitian dilakukan pada platform Google Colab Pro

dengan media penyimpanan Google Drive.
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Punctuation Mumbers
Tusherdzation : ] Slernrming
| |
Text Preprocessing

il ti.llE'.SEtl.ﬂ.P
T il dilal wond. Fungsi ini sangat

penting karena model gsung memproses teks,
melainkan memerlukan representas: numerik. Secara lebih detail proses word inder
adalah mengumpulkan kata unik dalam dataset lalu diberikan nomor urut {index)
sehingga kedepan dapat diproses dengan mudah dan cepat. Pada proses word index
ada proses sequences yaitu pemberian nomor urat index yang telah dibentuk untuk

kata unik pada werd index. Pada proses ini juga diberikan pad sequences yang
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berfungsi untuk menstandarkan panjang kaia dari dataset yang akan diproses. jika
panjang kata kurang dari standar maka akan diberikan index 0 (wnkwon word) dan
jika kelebihan maka akan dipotong. Dalam penelitian ini maksimal panjang kata
diambil dan nilai panjang maksimal yang ada padn dutaset sehingga tdak ada kata

di dataset vang dipotong, untuk data vang dehih pendek akan diisi dengan index ()

{renknown word).

4.4. Split Trai
P 5 M akukan G word  fmder

/it data un riing dan testing. anya adalah T0%

"

dan 30% data testing schagaimana tertah

Falwsa )

Garbar 4. 3 Split data main
st SMOTE

k1 imbalance

yang split train — rest data

dilakukan sintesis dataset dengan metods opa didapatkan dataset

yang lebih halance,
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—
- 15
L

W ||-15|-_ =

atas 6259 data. dan kelas

implementasi SMOTE maka komposisi antar kelas sentiment menjadi lebih falance
sebagaimana diilustrasikan datam gambar 4.5.



4.6, Build Model dan Inislasi fungsl Word Embedding

Proses ini adalah membuat model dengan kombinasi algontma dan susunan
layer yang digunakan untuk proses selanjutnya, Untuk hasil dari mode summary
sebagaimana tertampil pada gambar 4.6

Hodel: "Functional®

Layer (type)

st

{ e, 134

isikan bersama dengan
konfigurasi fearmer untuk proses ekstrakst feamre, Word embedding adalah proses

vang sangat penting dalam proses NLP dimana proses ini adalzh merepresentasikan
kata dalam vector numernk sehingga datnsel text dapal diproses oleh komputasi
komputer. Dataset yang telah diproses word embediding selanjutnya diproses pada

tahap ekstraksi feature menggunakan algoritma fearner, pada gumbar 4.6 proses
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ekstraksi featre algoritma Bi-LSTM dan GRU menghasilkan output vector dengan
dimensi vang berbeda, Bi-LSTM berdimensi 34 x 256 sedangkan GRU berdimensi
34 %128, Pada konfigurasi Bi-LSTM dan GRU karena dalam proses NLP adalah
proses seguence io seguence maka diset vperparameter pada Bi-LSTM dan GRU
return_sequences=Teee sehingga mput g ang berupa data sequence setiap
output pady Aididen di setig menjadi input pada langkah
berikutnya.

) maka perlu
elingga dihasilkan

poan atau

el yang telah disusun

sebelumnya. Contoh Progesim at dilihat dafam gambar



el oL
opfrriter="nda’, ¥ ke ‘afen” optivizer
Lremcs 'wparue_satesmefeal cromeerseopy
ezl tabnutets '

wetrlos tutal = 7]

. craama lanrntrg ruress foo flStacent Learming rates
Ieerning rates - [2E-8, LD+l IT-3, 90-3, 164, IF-5, 5F-n, L0-T)
Hlearrdng rales = [18:0, 1E3; iE-3]

#rr f An ramge{lenilearnteg retes ):

# dilomdng the plul- mede

Rimt_ra = A7 = (041}

et e uby et _nn

opclniier » 2F. oo, optialoora . Ad v Lea-nlag_rFetamly
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? chi, 7
chas{ T, beres, ool Thacks: FaslyREE TN
phidin B

an evaluasi dan validasi
dengan data testing. Selanjutnya ditampilkan dengan metode aceerncy table dan
confision mateiv. Untuk  membuktikan  signifikasi akurasi  masing-masing

konfigurasi dilakukan uji T-Test maupun One Way ANOVA,
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La T

Avoarucy
HiL5TM {Hﬂw n;.lﬂx
BiLSTM-ORLLENK
T-Test Value

standar, nilai T-Test,
o) dan BiLSTM-GRU-
RNN. Dalam eksperime arner - Paralel Learner,
akurasi rata-rata dari konfigurasi single learner adalah 0,7328, dan deviasi standar
untuk akurasi adalah 0.06293, sedongkan untuk kenfigurasi paratle! fearmer dari
algoritma BiLSTM-GRU-RNN, akurasinya adalah 0.9924 dengan deviasi standar
0.00285. Dalam proses perhitungan, nilai T adalah 26.42, dan nilai P adalah

0.000000005. Dan hasil im. dapat dijelaskan bahwa milai P' lebih keeil dan (0L05.
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sehingga kita dapat menolak hipotesis nol, yang menunjukkan perbedaan hasil yang
cukup besar antara kedua kelompok data. Nilai P yang lebih besar menunjukkan

perbedaan yang lebih besar antara kedua kelompok data.

T
:

Wiilis Qi - 1

1 Perbandingan T-Test BILSTM-GRU-R

asi BiLSTM-GRLU-
RNN dibandinglan dengas ks lid-Lil nde studi abfation untuk
menentukan pengaruh komponen janingan SSrdf tethadsp model yang dilatih,

diperoleh nilsl T vang kecil sebesar 0.224Y9, menunjukkan bahwa tidak ada
perbedaan signifikan dalam hasil akurasi dari model vang dibandingkan. Nila P
juga di atas 0,05, menunjukkan bahwa data akurasi yang dihasilkan tidak berbeda

secara signifikan. Gambar 4.9 menunjukkan bahwa konfigurasi BiLSTM-GRU
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BNN vs. BILSTM-GRU tidak memiliki perbedaan signifikan dalam akurasi.
Diengan prinsip studi ablation. peningkatzn jumlah lapisan tidak secar signifikan
mempengaruhi akurasi. Namun, data di atas menunjukkan bahwa peningkatan

Jumilah lapisan parslel mengurangi varians datn akurasi.

14881 dan nilai P yang lebih besar dari 0.05, yaitu 0.1407. Ini mungkin terjadi

karena proses pelatihan telah menerapkan metode K-Fold Crass Validation

sehingga kelemahan dan dataset vang tidak seimbang dapat diatasi.
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Tabel 4. 3 Perbandingan T-Test SMOTE vs NON-SMOTE

Mo Moddl Configuration "M ik
1 EMOTE B.0904 0.002HS
2 NON_SMOTE D0kl D36
Xt LABRI
P-Value L1407

ing Fale Values

“Gambar 4. 11 F-Statistic Leurming Rai
fea isifikasi, Al ! RU-RNN
diguns ANOV 5 h digunakan untuk
membandingkan statist .. {iap jaran, vang berkisar dari
| hingga O.(000MM001 . EkSpertmen tt menemukan dahwa learning rate vang lebih
tinggi menghasilkan akurasi yang lebih rendah dengan vanasi data yang lebih besar.
Seining dengan penurunan nilal fearming rate. akurasi meningkat dan varasi

menurun, seperti vang divisnalisasikan dalam Gambar 4.11.
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Tabel 4. 4 Classification Report

Precision Recall Fl-5core Support
.88 093 540 nz
075 062 0.68 930
100 |00 1.0 690

akurasi sah#m cngan lai F
; kelas netral (1) adalah 0,68, dan untuk

Predicted lsbel

Gambar 4. 12 Confusion Matrix

52

Hasil validasi model juga ditampilkan dalam matriks kebingungan pada

Gambar 4.12 untuk menyajikan data. Prediksi negatif dan kelas negatif yang




sebenarnya memiliki nilai terbesar, 2578. Ada 690 prediksi positif dengan nilai
aktual positif. Sementara itu. terdapat 577 prediksi netral dengan nilai aktual netral.
Kesalahan prediksi terbesar ditemukan dalam 3533 prediksi negatif dengan nilai
aktual netral.

Proses validasi juga ditunjukkan m kurva ROC pada Gambar 4.13 di

s batas gords tebakan acak

s L  divekap

table sebagaimana terts




Sedongkan skema kedua paralic! learner newral network direkap dalam sebuah

table sebagaimana tertampil pada table 4.6 berikut.

~ |

Tabel 4. 6 Tahel rekap hasil percobaan parallel fearmer

TP NP p——

I Lagps Typp | Trmbuhay

“:I!l.l-| A=al] IF‘I-&:II:

1|2 Paale] cLLENS

2|2 Pan IRLLEN

[T r—rg [

AT Ly

{ Rustam <t al., 20

SGDC
5 | {Rane & Kumar, 2018) Ada Boost £4.50%
6 | (Alshamsi et al., 2020) Naive Bayes T6,10%
7 | Penelitian ini 3 Paralel Layer 88%%

GRU-BILSTM-RNN
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4.11. Pembahasan
Diari hasil penelitian seperti yang ditunjukkan pada Tabel 4.5, algoritma

LSTM dengan kombinasi Keras Embedding menghasilkan akurasi tertinggi yaitu

79,90%, disusul Word2Vec Google News 300 dengan akurasi 76,80, kemudian

ding menjadi haveline untuk konfigurasi,

pesar 8(),20%. Hasil ini
mengungguli algorima
algoritma LSTM yang menghasilkan akuras: sebesar 79,90%.

Algoritma Bi-LSTM dan Keras menghasilkan akorasi tertinggi pada skema

st sebesar 79,30% dan

pertama ini, selanjutnya algoritma dan word embedding ini akan menjadi acuan
atag baseline untuk skema kedua, yaitu skema paraflel fearner. dengan

menggabungkan algoritma lainnya,



Pada skema penelition peralfe! learmer neural netwerk, hasil terbaik pada

konfigurasi single learner mewral petwork menjadi tolok ukur untuk melakukan

eksperimen dengan menambahkan algonitma lain dan menyusunnya secars paralel.
Seperti yang terlibat pada Tabel 4.6, kombinasi algoritma GRU-BILSTM-RNN

itkuti dengan skema 3
parallel  fearner GRU-SimpleRNN-CNN  dengan BERT Lavge Uncosed
menghasilkan akurasi sebesar 83,50%, diikuti dengan 2 parafel learner GRU-RNN
dengan BERT Large Uncased Embedding menghasilkan akurasi sebesar 85.40%
Akurasi selanjutnya dicapai oleh skema GRU-LSTM-SimpleRNN-CNN 4 parafel

learner dengan BERT Large Uncased dengan akurasi sebesar 8530%. Untuk
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akurasi terkecil, konfigurasi GRU-LSTM-SimpleRNN-CNN 4 paralel-learmer
dengan embedding DeepSeek-R 1-Distill-Qwen| . 5B menghasilkan akurasi sebesar
80800,

Dan perbandingan Word Embedding yang digunakan, 3 (tiga) akurasi

teratas adaloh Kerus Embedding, dan akumsi BERT Embedding terbaik dicapai

pada konfigurasi GB npleRND rner dengan akurasi sebesar
86,20%.
iliki- akurasi
disusul oleh
& Kumar, 2018) dengan algoritm un akurasi

13, 2020) dengan alg

‘ark dan
pull semun
figurasi i . akume: terbaiknya
. akurasi terendahnya
adalah 80.80%, masih pada konfigurasi single
tearner.

Dalam proses penelition mengenai pengaruh komponen jaringan saraf
dengan menggunakan metode studi ablasi, ditemukan bahwa konfigurasi jaringan
paralel meningkatkan akurasi klasifikasi. Ketika jumlah konfigurasi jaringan

paralel dikurangi dari 3 menjadi 2, tidsk menunjukkan efek yang signifikan.
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Demikian juga, penerapan SMOTE tidak menghasilkan efek yang signifikan karena
proses pelatihan telah menerapkan K-Fold Cross Validation, yang mengatasi
kelemahan ketidakseimbangan dataset. Hasil eksperimen dari nilai learning rate
menunjukkan bahwa semakin kecil nila laju pembelajaran. semakin baik akurasi

dengan nilai varans yang lebih kecil. Proggs validasi dan hasit pelatihan dengan

laporan klasifikasi, g ;s kebing . Curve memvalidasi akurasi
I]ﬂSilPEI.ﬂ 11 a2l g ng e
. -_:-'.=.|:.-: -L,STM—RNN

ekstraksi feature

ghihan 1tu

L

dapat

anishing

it , teks panjang. Sehingon peran ulsng modef mi
yang ber fek. Pevan Bi-LSTM

e (inpet, foveet, dan
ot} memungkinkan ana yang diperiahnnkan
dan dibuang dalam jangka panjang. GRU memiliki kelebihan struktur yang lebih
sederhana dari Bi-LSTM yang bisa memberikan proforma yang hampir serupa
dengan Bi-LSTM npamun dengan parameter yang lebih sedikit. Karena
kesederhanaanyva GRU dapat lebih cepat dalam proses pembelajaran atau sraining.

Kelebihian lain pada GRU adalah efektif dalam menangkap informasi dependensi
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jangka panjang dengan resiko overfitting vang lebih rendah. Kombinasi dan ketiga
algoritma tersebut digabungkan menghasilkan model yang dapat mengambil
informasi teks pendek secara menyeluruh oleh RNN, diperkaya kemampuan untuk
mengambil informasi janghka panjang dan jangka pendek secara dua arah oleh Bi-
LETM dan reduksi bias oleh GRLU sehing

9



BAB Y

PENUTUF

5.1. Kesimpulan

Pada hasil percobaan dengan konfigumst single fearner maupun konfigurasi

menghasikan akurasi terbaik

fearner  newral perwork dapat meningkatkan akurast klasifikasi yang signifikan.
Hal ini diperkuat dengan hasil Uji T-Test data akurasi treining dengan nilai P kritis
sebesar 0,05. Hasil uji T-Test menghasilkan nilm P ; 0.5E9 yang jauh lebih kecil
dari milai P kritis dan T sebesar 26,42 sehingga dapat terkonfirmasi secara wji

statistic rata-rata akurasi berbeda secara signifikan.



Pada percobaan juga dilakukan uji hasil akurasi konfigurasi paralle! learmer
GRU-BILSTM-ENN dengan Kems Embedding dengan merubah sumber data
training yang dilakukan SMOTE-Non SMOTE. Hasilnya didapatkan akurasi data
traiming yang tidak berbeda signifikan berdosarkan Uji T-Test dengan nilai kritis

0,05. Hasil nilai P Adalah 0,14 yang lebih besar dari 0,05 dan nilai T 1,48 sehingga

dihasilkan tidak berbeda

Berikut sdalah B
selanjutnya ;
. Peneliti selanjutnyn dapat mengeksplorasi kombinasi algoritma yang
digunakan untuk mendapatkan akurasi yang lebih baik.
2. Peneliti selanjutnya dapat mencoba kombinasi word embedding yang

digunakan untuk mendapatkan akurasi yang lebih baik.

il



3. Pada proses penelitian ini memiliki kelemahan beban komputasi yang
berat sehingga peneliian selanjuinys dapat mempertimbangkan
keefektifan beban komputasi yang dibutuhkan.
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