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DAFTAR ISTILAH

= Alkurasi: Proporsi prediksi vang benar terhadap seluruh prediksi.

*  Anotasi otomatis (aute-labeling): Pemberian label kelas secara otomatis
oleh model untuk membangun data latih.

*  Arsitektur model: Rancangan struktur jaringan (jenis laver, jumlah unit,
urutan koneksi) pada sebuah model.

mmm@mm et b
2 R‘pmmhﬂdm - p

performa v mencegah overfiting.

* Fl-score: Rata-rata harmonik antara presisi dan rekal: menyeimbangkan

* Fine-tuning: Penyesuaisn bobot model pralatih pada tugas’korporus
spesifik.

= Fungsi akfivasi: Trunsformasi nonlinier pada neuron (mis. Relll,

Sigmoid., Softmax).



Fungsi rugi (loss): Ukuran kesalahan vang diminimalkan selama

pelatihan (mis. cross-emtropy),

Hyperparameter (laperparameter): Parameter vang ditetapkan sebelum

pelatihan (mis. laju belajar. batch size, jumlah layer).

IndeBERT / IndoBERTweet: Vanan model Transformer berbahasa

Indonesia; pada penelitian ini digunakan terutama sebapal sumber

embedding atau anotator otomalis.

Inferensi (inference): Proses u:m:ghnsllkun prediksi dari model terlatih.

Kamus slang: Daftar puhmu mungkapan gaul-baky untuk
normalisasi feks informal (mis. Twitter).

I(.H:‘ﬁlglmga.n (confusion matrix): Tabel l'll'lﬂmpl'ﬂd]km vs lubel

ubrmmm

Laju bE‘Iﬂ.}EI ﬂwnmg rate); Besaran Tmmh m hobot pndﬂ

u_ﬁ]:rmsum.

. Latensi: Waku tunda dari masukan hingga keluaran saat inferensi.

Long Short-Term Memory (LSTM): Varian RNN dengan gating untuk

ﬂnjip-‘mniupuknn informasi  sehingga efekiif  menangkap

kﬂm‘.gmmnpn urutan,

MAE (Mean Absolute Frmmorj: Rata-rata Iﬂﬂ absolut sm prediksi

terhadap label; semakin kecil semakin bailk,

- Normalisasi teks: Proses merapikan feks (mis. penghapusan URL,

miention, sngka berulang) agar konsisten untuk pemodelan.

+ Optimizer: Algoritme pembaran bobot (mis. Adam, SGD),

Overfitting: Kondisi model !qlrllhl menyesuaikan data fatih schingga

kinerjanya menurun pads datn baru.

Padanan istilah (synonym mapping): Pemetaan kata sepadan (mis. ofed

— ajek online) guna menyatukan varnasi.

Przpemrosesan (preprocessing): Langkah awal mengolah data mentah

(tokenisasi. normalisasi, stopword, dsh.).

Presisi {precision): Proporsi prediksi positif yvang benar terhadap seluruh

prediksi positif,

xiil



Rekal (recall): Proporsi kasus positif yang berhasil terdeteksi terhadap
seluruh kasus positif sebenarmya.

Regularisasi: Teknik menckan kompleksitas model (mis. dropout, L2)
untuk mengurangi overfitting.

Resampling: Penyeimbangan distribusi kelas (mis. oversampling
minoritas atau endersampling mayorias),

Stopword: Kata umum yang biasanya dihapus karena nilai informasinya
rendah {mis. “dan”, “yang").




INTISARI

Penelitian ini membandingkan duz arsitektur pembelajaran mendafam.
Deep Neural Network (DNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM), untuk
analisis sentimen tweet berbahasa Indonesia terkait layanan transportasi online.
Daata primer berjumlah 21 0.000 tweet (2023} dihimpun melalui API Twitter dengan
kats kunei merek lavanan, kemudian direpresentasikan sebagai embedding
IndoBERT untuk masukan ke kedun model.

Pelabelan awal dilakukan secara otomatis menggunakan model IndoBERT
dan divalidasi pada 200 sampel scak: 183:label sesuai {:l.lcu.ram 02.5%) dengan
Cohen's Kappa 0,89, menunjukkan reliabilitss “sangat tinggi” untuk keperfuan
pelatihan.

Eksperimen dlramlﬂg%m www resampling dan tanpa/
dengan kamus: Iw dievaluasi | Eross-Validation (k=3
dan k=5) sérta metnik akurasi, Fl-score, Ednnwuktﬁgﬂuﬂhan

Hasil menunjukkan LSTM secara kmmteu_mgnghw]i DNN dalam
m&m Fl-scare, m#ﬂaskm'mnden ling dan kamus slang
(mencapai nkurasi ~93% dan Fl-score ~93"-1me : (), Namun, LSTM
memerlukan waktu pelatiban lebih lama (~473 detik) dibandi
MMImg terbukti memberikan peningkatan performa p
nngkan penggunaan knmus slang memberikan penw mb:
bersifat pu!hkung Analisis berdasarkan panjang teks mmm DNN Ehlh
st:l.hil‘mmk tweet <10) kata, sementars LSTM unggul pada tweet =100 kata, yang

tegas kelebihan LSTM dalam menangkap dependensi urutan pada teks
pmj:mg ecora keseluruhan, LSTM direkomendasikan sebagni arsitektur utama
untuk :ﬂﬁ:mﬂimen pengguna layanan transportasi online berbahosa Indonesia,
dengan DNN sebagai altematif ketikn efisiensi knmpuqﬁdimunkmu :

Berdasarkan keseluruhan temuan, penelitian i ¥

DNN (~56
1 ﬁmm ﬁl:an..

sabagai arsitektur utama untuk onalisis sentimen ; Jmmpnrhsl online
berbﬁgsﬂ Indonesia, dengan DNN sebagar alte snat efisienst - komputasi
menjadi prioritas.

mmwmmm transportasl online, IndoBERT, DNN,
LSTM, resampling, kamiss s

Xy



ABSTRACT

This study comparées two decp learning architectures—Deep Nenral
Networks {DNN) and Long Short-Term Memory (LSTM)—for sentiment analysis of
Indopresian-language tweets about online transportation services. The primary
dataset comprised approximately 10,000 tweets collected in 2023 via the Twitter
APY using hrand-related kevwords, then nted as IndeBERT mbednfimp fo»




BAB I
FENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Di ern modern saat ind, kemajuan teknologi telah merambah ke berbagai
sekior, termasuk transportasi. Salah satu terobosannya adalah munculnya moda
transportasi  online yang memberikan kemudahan bagi masyarakat dalam

bepergian, Layanan' ‘mﬁmi tranéportasi online makin menjamur di Indonesia,
menawarkan wwm mmﬁmpﬂuﬁudnh mobilitas penggunanya.

ﬁﬁmmﬁmﬂﬂlﬂuﬂhﬁm’n media sosial pﬂ'm'pupuler dan banyak
digumakan di dunia, termasuk di Indonesia, menj:ﬁmbag? pengzuna untuk
aktif membagikan pengalaman, opini, dan kefuban mereka terbadap berbagai
Imhﬂmmk transportasi online seperti Gojek, Ihh. Mﬂhnimlnﬂnve
Aliran data yang kaya dan beragam dari platform ini sangat berguna untuk analisis
henl;nqm I,T,.hnf‘t al., 2023} menegaskan bahwa media sosial sepqﬁ Twﬂhrtelnh
menjadi m utuma data dalam pengembangan model deep Iem‘lﬁg‘hnluk
mﬁs:!ﬁmm langsung dur pengguna ni mmm@cmkm perusahaan untuk
‘mendapatkan wawasan yang lebih mendalam mengeuim publik terhadap
Iagllﬁn yang mereka tawarkan.

Analisis_sentimen telah_banyak dimanfaatkan dalam berbagai sektor
layanan, fermasuk transportasi, unfuk mengevaliasi perscpsi pengguna dan
me:rtmgbﬂ‘m:l hualitas m Salah sat M vang efektif adalah
mengglmahn kerangka kerja deep learning yan;
sentimen secara lebih akurat dalam konteks h’mﬁmpmtasu (Zhang & L,
2023).

Penelitian (Safira et al. 2023} berjudul Sentiment Analvsis to Find Out
Pasitive or Negative (pinions on Ride Hailing Application. Penelitian im
menganalisis opini pengguna mengenai layanan Gojek yang diekspresikan melalu
Twitter. Penelitian ini mengevaluasi sentimen pengguna terhadap berbagai aspek
layanan Gojek seperti pengantaran makanan (GoFood), transportasi (GoRide dan
GoCar), sertn layanan terkait lainnys. Studi ini menunjukkan bagaimana opini



masyarakat dapat memengaruhi penilaian terhadap kualitas layanan. Data
dikumpulkan menggunakan Twitter APl dengan kata kunci terkait layanan Gojek.
Sentimen pada tweet diklasifikasikan menggunakan metode Support Vector
Machine (S¥VM). Data melewati tshapan preprocessing seperti konversi emotikon,
pembersthan data, tokenisasi, case folding. penghapusan stopwords, dan stemming
sebelum dilakukan klasifikasi. Model SVM vang digunakan mencapai akurasi
#0.3% dalam mengklasifikasikan sentimen positif dan negatif pada tweet terkait
Gojek. Model ini mampu memberikan aml'.uan yang akural mengenal sentimen
pengguns terhindop Lyl yiog dﬁ&hﬂﬁﬁaﬂk

Penelitian (Rakshit, (Sarkar, & Roy. 2024) \membahas bagaimana
pendekatan deep mmm untuk menganalisis sentimen dari data
Tn}tﬂ'ﬂﬁn ]unﬂmm 1.6 juta meﬁm mn positif dan
;ﬂgﬁi Fokus utama pu&dﬁ]m adatah ml:nmgkpﬂm akurasi klasifikasi sentimen
dmmgertlmhnngkan pentingnya keberﬂdmwm tweet yang

mem:h!p m Bi-directional RNN. dan LSTM. Data |:I|I:|:1|:|;E lhngm tt.d& iﬂ'}!ﬂ

.mluk" el ihan dan pengujian. Proses pelatihan menggunakan embedl%l!;ﬁ'r dan

iﬁhkﬂﬁﬂ&qﬂnmen dengan mempertahankan dan menghapus stopwords. Model

LSTM menunjukkan okurasi tertinggi sebesar 83.5% ﬂm Fl score #4,6%. Hasil

menunjukkan bahwa memperishankan stopwords dalam data  meningkatkan

pEl:ﬁu:mn nmdr! secara signifikon. Mode! yang dlﬁm’lﬂ]ﬂh‘l dapat digunokan
k mer casikan sentimen dengan baik pada data Tuwiitcr,

Pnnuﬁﬁln ﬂ"lﬂinﬁh! et ok, 2024) mmﬂuhphﬂs bagaimana Twitter
dapat digunakan untuk mengidentifikasi kuhlhi.u spesifik mengenai sistem
transportasi di kota-kots besar India. seperti keterlambatan, ketersedizan
transportasi, dan sikap petugas. Hﬂﬁh}nd’ﬂm‘qﬂm-&pﬂl memberikan wawasan
bagi pemerntah dan otoriiss transportasi dalam merespons keluhan poblik. Data
dikumpulkan menggunakan Twitter Search APl dari enam kota besar di India
selama 15 hari pada Maret 2023, Data diklasifikasikan menggunakan model
RoBERTa dan BERTweet untuk klasifikasi sentimen dan model multi-label untuk
mengidentifikasi jenis keluhan. Sebanyak 12.000 tweet diolah untuk membentuk
dataset yang digunakan dalam pelatihan model. Model berbasis CrisisTransformer-

Pt



M3 memberikan akurasi tertinggi dalam klasifikasi keluhan transportasi, dengan
akurasi 91.4% dan Fl score 91.3%, Studi ini menunjukkan bahwa media sosial
seperti Twitter dapal digunakan secarn efektif untuk mengidentifikasi kelehan
transportasi secara rinci, yang berguna bagi pemerintah untuk perencanaan
transportasi.

Penelitian (Urolagin & Patel. 2024) mengembangkan metrik seperti User
Sentiment Score (USS), Satisfaction Score (SATS). dan Social Data Influence
Score (SDIS) mengpunakon dats Twitter, Penelition ini membandingkan
pendekatan baru dengan metrik w.l,mﬁfm’ﬂ {Net Promoter Score) dan
NSS (Net Sentiment Seore). Data Twitter dari lima platform e-leamning—Coursera,
Udemy, Udacity, Khanacademy, dan uﬂ-—fhp_:umkan untuk mengevaluasi kinerja
model, Menggunakan model Deep Neural Network (DNN) tﬂﬁ: memprediksi
loyalitas pfelanggan berdasarkun skor USS. Model ini dibandingkan dengan
heberapa algoritma lain, termasuk Random Forest E}hﬂﬁﬂ (RFC), eXtreme
Gradient Boosting (XGB), dan Support Vector Classifier (SVC), Data sentiment
diolh menggunakan VADER untuk Klasifiksi sentimen; Model DNN
menmﬁuﬂnl]:umst tertinggi dalam memprediksi loyalitas pelanggan (98.62%).
Hasilniya menusjukkan bahwa metrik yang diusulkan dapat memberikan wawasan
yang lchih baik tentang kepuasan dan pengaruh pelanggan di tingkat pengguna.
Metrik SDIS membantu mengukur pengaruh keseluruhan pelanggan terhadap
pema hﬂm i platform,

{?1‘#*‘*‘- m Menggunakan Vm fﬁhnm Aware
Dmhmﬁq lﬂ Miw] .Emtuk nnulﬁk m awal dan pemberian

mefatih  model pembelgm m ﬂpuu Euﬂﬁhlt ane Bayes, Logistic
Regression, Random Forest, “don Iﬂng Short-Term Men'mnr (LSTM). Evaluasi
dilakukan menpggunakan metrik akurasi, presisi, recall. dan F1 score. Model LSTM
menunjukkan kinerja terbaik dengan akurasi klasifikasi 83%. Kerangka hibrida
yang dikembangkan berhasil mengotomatisasi klasifikasi sentimen dalam volume
besar tweet, memberikan wawasan vang berguna bagi pembuat kebijakan terkait
sentimen masyarakat terhadap kebijakan pandemi.



Penelitian (1 & Shabrina, 2023} mengeksplorasi bagaimana sentimen
publik terhadap COVID-19, termasuk vaksinasi dan kebijakan lockdown,
diungkapkan melalui Twatter. Analisis dilakukan pada tiga tahap lockdown untuk
memahami perubahan sentimen dan wakiu ke waktu Dengan menggunskan
pendekatan leksikon { TextBlob, VADER, SentiWordNet) dan pembelajaran mesin
(Random Forest. Multinomial Naive Bayes. dan SVC). Data diambil dari Twitter
selama tiga tahap lockdown di kota-kota besar di Inggns, dan dilakukan
pembersihan data serta pemrosesan fitur teks dengan BoW, TF-IDF, dan
Word2Vec. Pendekatan berbasis lﬂ:ﬁnnmukkan hasil vang bervariasi,
dengan VADER hfu‘h.ﬁ'kum lﬁhd:n_ TN Euﬁmhdnk formal. Dari model
pembelajaran mesin, SV dengan WI&H fitur TF—Mmbenk,uu akurasi
terbaik (71%%). Perubahan senfimen positif meningkat pads awal lockdown,
mmﬁmm di Ia]upﬂhlr seiring dengnnwmiﬁu COVID-19.

Berdasarkan latar belakang yang diangkat dldl;ﬂll‘ﬂl:ﬂﬂlnsehelumnya
telsh mengeksplorasi berbagai pendekatan dalam analisis sentimen menggunakan
mefmhpunbﬁljm:xn mesin dan pembelajoran mendalam (deep luming}. Nﬂuum

ada penelitian yang secars langsung membandingkan kinerja a‘lgwinﬁneep
Nmml M (DNN) dan Long Short-Term ‘h'lemu:rv (LSTM) dalam konteks

analisis sentimen terhadap layanan transportasi un]lm_a:di Indonesia. Oleh karena
itts, penclition ini bertujuan untuk mengisi celah tersebut.

Mcsk:pun LSTM I_Lnng Short-Term Memory) pada awalnya dirancang
untuk: tﬁnﬂ del ini juga cocok untuk data | pion-time series

karena ﬂﬁlﬁﬂﬂuﬂ}‘l ﬁhm m urutan, banyak data non-time series
memiliki urutan atsu hubungan mim—elﬂuuu_., meskipun tidak berbasis waktu.

Misalnya, dalam teks. urutan knta sangat penfing untuk menentukan arti atau
sentimen. Menangkap dfp:mh-nﬁ ]mglm pm}mg, dalam analisis sentimen,
konteks kata-kata sebelumnyva dan sesudahnya dapst memengaruhi interpretasi
sebuah kata. Misalnya, kalimat "Film ini tidsk bagus" memiliki sentimen negatif
karena kata "tidak™ membalikkan arti dan kata "bagus", Menghasilkan representasi
data vang kayn. Kunci utamanya adalah dengan merepresentasikan data non-time

T

series sebagail urutan atau struktur yang relevan, sehingga LSTM dapat belajar pola
atau hubungan antar-elemen dengan efekif,



Sementara itu DNN cocok untuk analisis sentimen karena kemampuannya
untuk menangkap hubungan kompleks, fleksibilitas dalam arsitektur, dan performa
yang tinggi pada dataset besar. Dengan representasi data yang kaya seperti word
embeddings atzu contextual embeddings, DNN dapat memabami konteks, nuansa,
dan pola dalam data teks

Keunggulan  masing-masing  model menjadi  alasan  kuat  untuk
membandingkannya. LSTM unggul dalam memahanm urutan dan dependensi antar-
elemen, sedangkan DNN lebih fleksibel dalam menangani dataset besar dan
menemukan hubungan kompleks, wm memberikan wawasan yang
penting tentang bagaimany kedua pendekatan ini mmmm secara optimal
untuk memecahkan ia.rumduhmm:ﬁs’ls seniimen. ij data vang kaya
dan kﬂu‘nﬂpunn asing I _' ing untuk mcmahanu_ph mendalam dalam teks
mﬂg;m LSTM dan INNN sebapai pilihan }w Iay&untuk analisis ini.

Dari latar belakang tersebut, rumusan masalah yang skan dibahas pada
penclitian ini, adalah :

5. Berapakah nilai performa dari model algoritma Deep Neural Network (DNN)
dan Long Short-Term Memory (LSTM) berdasarkan ﬂﬂ eﬂh: seperti
#mm presisi, recall, Fl-score, waktu pelatihan, dan Hmn P&m]ute Error
(MAE) ? Sebab penggunaan mode! yang kurang optimal tanpa analisis yang
tepal  dapat menghasilkan puhkxl yang ftidak akurst dan berpotensi

b. Apakah pencrapan metode K-Foid Cross Validation dapat meningkatkan
reliabilitas dalam evalusst performa model DNN-dan LSTM 7 Sebab tanpa
adanya metode validasi vang tepat evaluasi mode! dapat menvesatkan serin
mengakibatkon generalisasi yang buruk pada data baru sehingga menurunkan
keandalan model dalam implementasi praktis ?



1.3 Batasan Masalah

Batasan masalah dari penelitian adafah sebagai berikut :

a. Menggunakan dataset yang berasal dan data postingan twitter berdasarkan kata
kunei Gojek, Grab. Maxim dan InDrive dengan total data 10.000 data.

b. Datasel vang digunaksn merupakan data berformal text yanp didapatkan
melalui media APl Twitter.

¢. Dataset yang digunakan bersumber dan postingan Twitter dengan komposisi
data yang terbagi menjadi 3 bagiin yaity pasitif: pegatif dan netral

d. Jumlah pembagian dataset uniuk data traininy dan festing adalsh 20% untuk
testing dan 80% unwk training (Muraina, 2022

E. m?mgdwm data postingan pendapat masyarakat Indonesia
mengenai Gojek, Grab, Maxim dan InDrive tanpa memiliki kecenderungan
mi‘ulnngan atall mstansi manipun N

f." Fokus penclitian adalah membandingkan algoritma DNN dan algoritma L STM

2 mﬂ] dilakukan melalui pre-processing menggunakan teknik proses
case folding, tokenizing. filtering, dan stemming.

h. Algoritma yang di gabungkan adalah algeritma DNN)dan algorima LSTM
untuk Klasifikasi

i Model pengukuran validssi performa model algoritma  klasifikasi
menggunakan mietode atan feknik K-Fold Crass-Validation

j. Evaluasi performa berdasarkan akurnsi. presisi. recall. Fl-score, waktu
pelatihan, dan MAE. :

1.4 Tujuan Fenelitian

Berdasarkan rumusan masalah vang telah disebutkan sebelumnya. tujunn
penelittan ini adalah untuk mengetahm nilai performa berdasarkan hasil penelitian
dan implementasi DNN dan algoritma LSTM berdasarkan nitai performa akurasi.
presisi. fl score, recall, waktu training dan MAE terhadap dataset twitter

transporiasi onling.



1.5 Manfaat Penelitian

a.  Penelitian ini akan memberikan wawasan baru tentang efektivitas algoritma
Deep Neural Network (DNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM) dalam
analisis sentimen berbasis data Twitter, khususnya di Indonesia.




BABII
TINJAUAN PUSTARKA

1.1 Tinjauan Pustaka

Penelitian (Safira et al.. 2023) berjudul Sentiment Analvsis to Find Owt
Positive or Negative Qpinions on Ride Hailing Application. Penelitian 1m
menganalisis opini pengguna mengenai layanan Gojek yang diekspresikan melalui
Twitter. Penelition iu.%-mmgm'ﬂlua.aiim pengguna terhadap berbagai aspek
layanan Gojek m pungaqtm.mﬂm {ﬂnFunﬂ], transportasi (GoRide dan
GoCar), mhw:;m whlt Iﬁnm Studi ini meminjukkan: bagaimana opini

masyarakat dapat ‘mempengarubi penilaian terhadap kualites hyanar: Data
dikumpulkun mfnggu!ﬂ:ﬂ'ﬁmtler APL dengan kata kunci terkait layanan Gojek.
Sentimen pada tweet diklasifikasikan menggunakan m:lh Stipport Vector
Machine (SVM). Dats melewati tahapan preprocessing seperti konversi emotikon,
perrm:u:uhm tokenisasi, case folding, penghapusan SIDPWMME
sebelum dilakukan klasifikasi. Model SVM yang digunakan mencapai akurasi
ﬂ",i%-.dliﬁ:ﬂ mengklasifikusikon sentimen positif dan negatif pada tweel terkait
Gojek. Model ini mnmpu memberikan gambaran yang akurat mengenai sentimen
pengguna tethadap layanan yang diberikan oleh Gojek,

* Penclitian (Rakshit, Sarkar, & Roy, 2024) berjudul "Hybrid Deep Leaming
Approach for Sentiment Analysis on Twitter Data® membahas bagaimana
pendekatan deep leaming dapat digunakan untuk menganalisis sentimen dari data
Twmerﬁhln']nnﬂﬂ'zmmﬂnp 1.6 ]Mutﬂﬂm sentimen positif dan
negatif. Fokus utama pemhmmm ﬂ;tlra.:u klasifikasi sentimen
dengan mempertimbangkan pentingnys keberadaan stopwords, Data tweet yang
diproses dengan Word2Vec untuk menghasilkan vektor kata. Model yang dibangun
mencakup RNN, Bi-directional RNN, dan LSTM, Duta dibagi dengan rasio 80:20
untuk pelatihan dan pengujian. Proses pelatihan menggunakan embeddmg layer dan
dilakukan eksperimen dengon memperiahankan dan menghapus stopwords. Model
LSTM menunjukkan akurasi tertinggi sebesar 83,5% dan F| score 84.6%. Hasil
menunjukkan babwa mempertahanksn stopwords dalam dain meningkatkan




performa model secara signifikan. Model yang dikembangkan daput digunakan
untuk mengklasifikasikan sentimen dengan baik pada data Twitter.

Penelition (Pullamkkat et al., 2024) yang berjudul "Utilizing the Twitter
social media to identify transporfation-related grievances in Indian cities”
mengeksplorasi bagaimana Twitter dapat digunakan untuk mengidentifikasi
keluhan spesifik mengenai sistem transportasi di kota-kota besar India, seperti
keterlambatan, ketersediaan transportasi, dan sikap petugas. Hasilnya diharapkan
dapat memberikan wawasan bagi pemﬂihﬁh don otoritas tronsportasi dalam
merespon keluhan publik. Data dlhmpulhnmmalmn Twitter Search API
dari enam kota hﬂfﬂifndlam_;lﬁ__w Maret 2023, Data diklasifikastkan
mengp:u.n.ah.u..m:.d.ieﬂi RoBERTa dan BERTweet uniuk klasifikasi sentimen dan
model multi-label intuk mengidentifikasi jenis kelohan: Sebanyak 12.000 tweet
diolah untuk membentuk datsset yang dlgunakm dalsm pelatihan model. Model
bm CrisisTransformer-M3 memberikan akurasi tertinggi iﬁhm klasifikasi
keluhan ftmnsportasi, dengan akurasi 91,4% dan FI score 913%. Studi im

mentnjukknn bahwa media sosial seperti Twitter dapat mgunlkmmnﬂmf
untuk mengidentifikasi keluhan transportasi secara rinci, yang berguma bagi
pemerintah untuk perencanann transportasi.

Peneliian (Urolagin & Patel, 2024) berjudul “Uses-Specific Loyalty
Measure and Prediction Using Deep Neural Network From Twitter Data”
'\-'Imgnpknn basis data nyata dari Twitter yang berisi data dani lima platform
pembelajaran enline populer (Coursera. Udemy, Udacity, Khanacademy. dan edX).
Menciptakan metrik pada tingkat pengguna dan produk untuk mengukur pengaruh
antar pﬂggm&.hmﬁuhwﬂm pelmgﬂ'&ﬁhiﬁmkan dusta media sosial
dan melakukan prediksi mmm (User Sentiment Score/UUSS)
untuk mengidentifikasi pelanggan vang loyal dan tidak loyal melalui jeringan saraf
padat (Dense Neural Network/DNN) serta membandingkan kinerjanya dengan
model pembelajaran mesin lainnya seperti Random Forest, XGBoost, dan SVC.
Peneliti mendapati hasil Khanacademy memiliki Skor Pengaruh Data Sosial (SDIS)
tertinggi. menunjukkan pengaruh positif yang kuat terhadap pengguno baru,
sementara Udemy memiliki jumlsh tweet terbanyak tetapt pengaruh positifnya
lebih rendah dibandingkan yang lsin, DNN mencapai akurasi klasifikasi tertinggi



sebesar 98.62% dalam memprediksi loyalitas pengguna, lebih unggul dibandingkan
dengan model Random Forest, XGBoost, dan SVC.

Penelitian (Vyas el al, 2022) berjudul "Automated Classification of
Societal Sentiments on Twitter With Machine Learming”, mengembangkan
kermngka kerja otomatis vang menggobungkan teknik berbasis leksikon dan
pembelajaran mesin (ML) untuk mengklasifikasikan sentimen masyarakat pada
tweet terkait COVID-19. Kerangka ini bertujusn untuk mengidentifikasi sentimen
positif, negatif, dan netral dari tweet daqmm memahami dinamika sentimen
masyarakat sclama pnmtmn bcsﬂsupm pandemi COVID-19 Kerangka kerja
hybrid yangd;hﬂh!gkm ienggabungk "'nmrﬁpm.men berbasis leksikon
menggunakan 'VADER: Hﬂﬂt Itﬂiﬂhg otomatis dengan teknik pembelajaran
Iemqu)enl LS'ﬂlhﬁnkk]ﬁﬁﬁsl tweet. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa
model LSTM memberikan aktrasi tertinggi sehesar 83% dibandingkan dengan
teknik ML lainnya. SEPL'I'II Gaussian Naive Bmesﬂplhnﬂmn Forest. Sebagian
besar sentimen yang diidentifikasi adalah positif (38.5%) dan netml (34.7%). Ini
me:rmjhkhn. respons masyarakat vang cenderung Dpl'l.i..'l'ﬁ!'.tﬂ;lw sitnasi
Pndij_ﬂﬂ_

Penclition (Qi & Shabrina, 2023) berjudul “Sentiment analysis using
Tﬁj_tter'ﬁh:_—t-ﬁnpmtiw application of lexicon- and machine-leaming-based
approach”, menganalisis sentimen publik terhadnp Covid-19 menggunikan data
Twitter selama lockdown ketiga di Inggns. Selain Itﬂ.mﬂiml membandingkan
efektivitas metode analisis mﬂmn berbasis leksikon (_r extBlob, VADER.
Scnnm&fj ll.ﬂ‘.l ‘mitode  berbasis iljtl‘n mesin (Random  Forest,
e Baves, SVC) untuk mﬂnbaﬂﬁm dalam memilih metode
yang tepat untuk a:nalmm INLP. Hasil M Wl Pendekaton Leksikon:
VADER unggul dalam menongant balaza informal di Twitter, menghasilkan
analisis sentimen vyang lebih akurat dibandingkan TextBlob dan SentiWordMel
Analisis menunjukkan sentimen positif lebih dominan dalam topik terkait vaksin
Covid-19.Pendekatan Pembelajaran Mesin: Model SVC dengan fiher TF-IDF
memiliki akurasi tertinggi (71%). Model Word2Vee menunjukkar kinerja yang
kurang optimal karena keterbatasan data pelatihan.
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2.2 Landasan Teorl

Transporiasi online sdalsh layanan transportasi yang menggumnakan
platform berbasis internet untuk menghubungkan penumpang dengan pengemudi.
Berbeda dengan metode tradisional, favanan ini menggunakan aplikas: digital untuk
melakukan pemesanan, mengatur larf, dan mengoordinasikan  perjalanan
iMitropoulos, Kortsan, & Ayfantopoulou, 2021)

Twitter adalah platform media sosial ¥ang memungkinkan pengguna untuk
berbagi pesan singkat; yang dikenal sebagai tweet, dengan batas karakter tertentu
(awalnya 140 karakier. sckarng 280 karakier). Pengguna dapat berbagi teks,
gambar, w.lhn, atnu toutan, don berinteraks: dengan tweet pengguna lain melalui
fhulﬁpﬂﬂlbﬂlmim ﬂlﬂlﬂdﬂ suka, Plntfnﬂnmi Hﬂnﬁiﬁﬁ‘mkm sebaga
WME:L dan diskusi publik. karena memmgﬁnm informasi menyebar
dm cepal thnpa memertukan persetujuan khists dari pengguna lain (Safira et
al, 2023}

APl Twitter odalsh sntarmuka pemrograman aplikasi {Application

Programming Interfoce) yang disediskan oleh Twitter untuk memungkinkan
pmwnﬂﬁﬂghmﬂmksn dengan data dan layanan Twitter secarn programatik. API
ini memungkinkan pengembang unfuk mengakses tweet, mengambil data
pengguna, memposting tweet, melacak tren, mengumpulkan tweel berdasarkan kata
Imnﬁ afau hoshtag, serta berbagai fungsi lainnya m ﬂuhi‘l dqln platform
T“'ﬂkli (Twitter, 2024). Untuk mendapatkan akses ke APl Twitter, dibutuhkan
puwlngdl Twitter dan mendaftarkan qﬂ&m yang akan menggunakan

API tersebut.

Menurut Pang, B, & Lee, L. (2008) dalam makalah mereka yang berjudul
"Oipinion mining  and 5ﬂtﬁlmnl maly.s.'ist". analisls sentimen adalah proses
otomatisasi untuk mengidentifikasi, mengekstrak, dan mengklasifikasikan opini
dari teks, yang berfokus pada penentuan sikap atau sentimen dan penulis terhadap
suatu entitas, topik, atau kejadian tertentu. Analisis ini bertujuan untuk memahami
apakah sikap yang diekspresikan dalam teks tersebut bersifat positif. negatif. atau
netral.



Deep Neoral Network (DNN) merupakan salah satu bentuk lanjutan dan
Jaringan saraf tiruan (Arificial Neural Network) yvang memiliki lebih dari satu
lapisan tersembunyi (hidden layer) antara lapisan input dan lapisan output. Moded
ini dikembangkan sebagai bagian dan pendekatan Deep Learning yang bertujuan
untuk memungkinkan komputer belajar dan representasi data yang kompleks dan
berlapis-lapis. Setiap neuron dalam jaringan saling terhubung secara terstruktur, di
mana keluaran dari satu lapisan menjadi masukan bagi lapisun berikutmya,

Arsitektur DNN terdini dari u@ ompanen utama: lapisan input yang
menerma data mgml[uﬂsalnylrwmhh.;ikﬂu{gmnhar atau sinyal oudio},
lapisan tersembunyi vang mﬁ.m h'a.ns!'urmnﬁ_m]m]er terhadap data,
serta Iamwpm mm@uﬂﬂm prediksi nkhir sesual m tugas yang

fapkan, seperti W ainu regresi. Proses Mﬂb}ﬂ'ﬁlﬁ dalam DNN
m melalui algoritma backpropagation W bantuan fungsi aktivasi
smﬁmﬂ Sigmoid, atau Tanh untuk mempﬂkﬂmlkmmﬁmhm

Sefiap lupisan dalam DNN bertugas menangkap representasi ﬁ-r ymng
sgmakm.dm:lkdan kompleks seiring bertambahnya ks:lalamn_larhm,i.qllsnn
_____ asanyd mengeksirak fitur dasar, sementars lapisan-lapisan bﬂum}'a
hﬂnpe'hju'i pﬂh yang lebih finggi atou konteks semantik yang lebih dalam.
Kemampuan ini membuat DNN sangat efektif dalam berbagai bidang seperti
klasifikasi gambar, pemrosesan bahasa alami (Natuml Language Processing).
pengenalan ucapan, hingga deteksi anomali.

Keunggulan utama DNN terletak pada kemampuannya dalam mempelajar
representast fitar secara hierarkiz dar dotn masukan tanpa periu rekayasa fitur
manual yang ekstensif. Semakin dalam arsitekiur jaringan, semakin tinggi pula
kompleksitas fitur yang dapat dipelajan oleh model Hal ini menjadikan DNN

sangat efektif untuk fugas-tugas klasifikas: teks, sebogaimana ditunjukkon dalam
kajian komprehensif oleh Zhang et al. (2023). Struktur umum dari Deep Newral
Network ditampilkan pads Gambar 2.1 sebagai tlustrasi dan alur pemrosesan dan

hubungan antar-lapisannya.



panjang membuatnya ung

(NLP), serta telah mengalami banyak kemajuan dalam menangani berbagai jenis
data sekuensial, termasuk teks dan time series (Sun et al., 2023). Arsitektur lengkap
LSTM., termasuk struktur gerbang dan alur data, ditunjukkan secara visual pada
Gambrar 2.2,
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, Lsyer ComponentwiseCopy Concatenate
Legend: S

ndarkan teks sebelum amalisis lebih lanjut.

memecan ks

Input : "Teknol : @

Output  :["Teknolog", "Al", "sedang", "berkembang”, "pesat”]

Manfaat :

I. Membagi teks menjadi elemen-elemen yang lebih kecil untuk dianalisis.
Filtering adalah proses menyaring atau menghapus elemen-elemen vang

tidak relevan dari teks. Biasanya, elemen yang dihapus adalah stopwords (kata-
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kats umum seperti "dan”. "di", "vang”, "adalah”) atau simbol tertentu vang tidak

memiliki arti penting dalam analisis.

Contoh:

Input :[MTeknolog™, "Al", "sedang”, "berkembang”, "pesat”]
Stopwords - ["sedang™]

Chtput ! ["Teknolog", "Al", "berkembang”, "pesat™]

Manfaat:

1. Mengurangi noise pada data.
2. Memfokuskan analisis pads kata-katn yang lebih-bermakna.

Embedding adalah representasi numerik dari data, khususnya data teks atau
kategori, . dillary - benuill vebfor Bendimensi tetap yang digunakan dalam
MNLP] Embedding memungkinkan  komputer memahami  dan
memproses data non-numerik dengan cara yang lebil efisien. b

IndoBERT adalah varian model  BERT (Bidirectional Encoder
Representofions from Tronsformers) yong dirancang  khusus uniuk  Bahasa
Im:lun'ﬁm. Dibangun dengan arsitektur Transformer, IndoBERT nnﬂmtan
buhag.likdﬁhin dibandingkan static embedding seperti Word2Vec atan GloVe
(Zhou <t al., 2023)

Perbedsan  mendasar  antara  static  embedding dan  transformer
lm seperti IndoBERT terletak pada cara ke:hnqu:mrprmmtan kata
artinve st kats akan selalu memiliki representasi vekfor yang sama lanpa
memandang konteks kalimat. Sebaliknya, IndoBERT sebagai bagisn dari model
transformer menghasilkan representasi kontekstual, di mana satu katn dapat
mermiliki makna vektor \rangbﬂhrdnlﬁgmﬂmg pmh ‘konteks kalimatnva. Sebagai
contoh, katn “bank™ akan letsp direpresentasikon sama dalam static embedding,
tetapi dalam IndoBERT, kata tersebut akon direpresentasikan secara berbeda jika
digunakan dalam konteks “menabung di bank" dibandingkan dengan “duduk di tepi
bank sungai.”

Dalam hal pemahaman konteks, static embedding seperti Word2Vec atau
GloVe hanya mengandalkan statistik hubungan kata seperti co-occurrence dan



tidak memiliki mekanisme untuk menangkap makna konteks kalimat secara
menyeluruh. Sementara itu, IndoBERT dibangun di atas arsitektur Transformer
vang memungkinkan model memahami hubungan antar kata di seluruh teks.
bukan hanya secara lokal. Kemampuan ini membuat IndoBERT ungeul dalam
menangani  poliseml, yaiu kemampuan membedokan makna katan  ganda
berdasarkan konteks penggunaannya.

Dari segi transfer learning, static embedding tidak dimncang untuk
digunakan ulang dalam berbagai tugas NLP secara fleksibel. Sebaliknys,
IndoBERT sangat cocok untuk pendekatan Mlng, memungkinkan model
yang sama diadaptasi untuk berbagai tugas seperti klasifikasi teks, analisis
senumm,dm&ﬁmksu mmm pﬂlnnhan tambahan minimal.

Ilqtmntm Knnw Im:knEERT menghﬁﬂ]hn embedding kata yang
“kontekstual. -ﬁ.mny:L representasi kata dalam vektor embedding berubah
Aergentung pada kalimat atau konteksnya.
: -] f;k;l.'ltmh:
= "Saya menyimpan uang di bank."
= "Saya duduk di tepi bank sungai.”
‘Dalam IndoBERT, embedding untuk "hank” akan berbeda pada
kedua kalimat ini, sesusi dengan maknanys,
Pretraining pada Bahasa Indonesia IndoBERT dilatih secars spesifik dengan
membustnys lebih cocok untuk memahami struktur bahasa, idiom. atau
karakteristik unik dari Bahasa Indonesiaz ?ﬂnﬂhimqleh Yang et al. {2023}
menyoroti kemajuan signifikan dalam pengembangan model NLP untuk Bahasa
Indonesia, termasuk tmmmgmthn kebutuhan akan model kontekstual sepert]
IndoBERT.
3. Kemampuan Generalisasi Karens menggunakon Transformer dengan
mekanisme seff~attention, IndoBERT dapat memahami hubungan antar kata

]

dolam kalimat panjang. memungkinkan peneralisasi wvang lebih baik
dibandingkan embedding statis.



L

[

Fleksibilitas Tugas NLP IndoBERT dapat digunakan dalam berbagai tugas NLP
dengan fine-tuning:

o Klasifikasi leks.

o Analisis sentimen.

o Named Enbity Recognition (NER),
Question Answering.
Kemampuan Transfer Leaming Model pretrained IndoBERT dapat digunakan
pada dataset kecil dengan performa’ ﬁngal setelah dilakukan fine-tuning,
sehingga menghemat waktu donsumber dava.
Dukungan Kmﬂt Fnhmi. dan Emmﬁm !ﬂﬂlﬂT menangkap makna
polisemik {kata dengan makna ganda) dan sinonim dengan lebih baik. Inmi

o

_miernungk inkan analisis teks lebih kaya.

5 Contoh Sinasim:
= "Pintar" dan "cerdas” akan mﬁﬂmm yang dekat
dalam ruang vektor karena konteksnya mirip.

‘Performansi Tinggi dalam Bahasa Indonesia Di bandingkan embedding statis

global seperti Word2Vec stau GloVe yang dilatih pada dats multibahasa atau
berbahasa Inggns. IndoBERT dirancang Khusus untuk menangani nuansa

5_B.ﬂm_]nﬁumm termasuk imbuhan (her-, di-, ke-, dIl}; akranim, atau struktur
kalimat.

Kclmhﬂn Static Embedding yang Diatasi InduBEB,T

. Tidak Kontekstual: Word2Vee atau GloVe menghasilkan representasi kata
etap (static). Wmmhangmm

Sulit WW - Kata dengan makna gands (homonim) sulit diolah
dengan static nmbed:ctmg

Kurang Relevan untuk Bahasa Indonesia: Embedding statis seperti Word?Vec
yang dilatibi pada korpus berbahasa Inggris cenderung tidak optimal untuk teks
berbahasa Indonesia

Contoh Penerapan IndoBERT
Misalnya, untuk kalimat:

"IndoBERT sangat herguna dafam analivic teks berbahasa Indonesia,”

IndoBERT menghasilkan embedding untuk kata-kata seperti "berguna" dan
"analisis” yang mempertimbangkan seluruh kalimat. Representasi ini lebih kaya
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dibandingkan static embedding, yang hanya mempertimbangkan frekuensi atau co-
DECUTTEnCE,

TensorFlow adalah framework open-source untuk machine learning dan
deep learning yang dikembangkon oleh Google Brain sejak tahun 201 5. Framework
ini dirancang untuk memfasilitasi pembangunan, pelatihon, dan penerapan model
kecerdasan buatan. mulai dan skala penelition hingga produksi. Dengan konsep
dasar tensor sebagai representasi data multidimensi dan flow sebaga aliran data
melalui computational graph, TensorFlow mampu melakukan komputasi numerik
secara efisien di berbagai pn‘mnght;‘tmmlﬁ CPU, GPU, dan TPU. Kekuatan
TensorFlow terdetak  pada ﬁﬂ:ﬂﬂm duhmglu lintas platform, serta
ekosistern  lengkap yaugml‘.np TensorBoard, TF-Data, TensorFlow Lite,
hingga '_I'murFEnwj_l.

Confusfon Matrix (Matriks kebingungan)  adalah alot evaluasi yang
penting dalam  analisis  klasifikasi  yang mmngkﬂﬂm kita  untuk
mdprimnﬂmslkﬂn performa model klasifikasi dengan febih lhhﬂ. ]ih‘.lnks

menggambarkan jumizh prediksi yang benar dan salah yang dibnat oleh model pada

set data uji. Seperti ditunjukkan pads Gambar 2.3, biasanya, matriks kebingungan
berisi smpat sel,

Nilai Aktual
Positive | Negative
% Positive P FP
:g Negative FN . TN
=

Gambar 2. 3 Confusion matrix

l. True Posttive (TP): Jumiah sampel positf yang diprediksi dengan benar

oleh model.



1. False Posttive (FP): Jumlah sampel negatif vang salah diprediksi sebagai
positif oleh model.

3. False Negative (FN): Jumlah sampel positif vang salah diprediksi sebagni
negatif oleh model.

4. True Negatlve {TN): Jumlah sampel negatif yang diprediksi dengan benar
oleh model.

Dengan matriks kebingungan, kita dapat menghitung berbagai metrik
performa klasifikasi seperti akurasi, presisi, recall. dan Fl-score. Matriks
kebingungan sangat penting dﬂlam_mwhm dan memabami performa model
klasifikasi, terutama dalam mﬂ_m distribusi kelas tidak seimbang,
Dengan nuﬂhﬂmmhinﬁnﬁmm-ﬂl dapat m&uﬁ.npﬁhﬁmusnn yang lebih
mendalam tentang Hﬂﬂﬂ-ﬂlﬂﬁlﬂmhm dari mnﬁﬂ&hﬂﬁ'ﬁ:ﬂﬁ yang digunakan.

Akurasi adalah metrik yang paling sederhana dan umum digunakan untuk
mmperfmma Klasifikasi. Akurasi mnginnmg‘m Mpredlhl yang
benar dibandingkan dengan total jumiah sampel. “Ehkjp’hnm bm untuk

mengevaluasi performa secarn keseluruhan, dupat menjadi tidak muifj'!.a
distribusi kelas tiduk seimbang.
Rurriee Abirast
Alurasi =—'“"’1““::::s::5“" x 100% (1)
- Presist mengukur proporsi dari prediksi positif yang benar dibandingkan
dengan total prediksi positif yang dibust oleh raodel. Ini memberikan informasi
tentang sebernpa banyak dari prediksi positif yang benar-benar relevan.

Rowus Presisi -

Jurnlats True Positive (22)

Presisi = Jumnlah True Positve+lumish False Positive

Recall mengukur proporsi dari instance positif yang telah disdentifikasi
dengan benar oleh model, dibardingkan dengan total jumlah instance positif yang
oda dalam data. Ini memberikan informasi tentang seberapa efektif model dalam
menemukan semua instance dan kelas yvang diinginkan.

Rowus Recall -



Recall {Sensitivity) =

m'+vm 23)
F1-Score adalah rata-ratn harmonik dari presisi dan recall. Imi membernkan

kompromi antera presisi don recall. dan berguna ketika distribusi kelas tidak

seimbang,

Rumez Fl-Seare

_ 2 Presis| x Recall)
Fl-Score = [Presisi + Recall) 24)

learning yang dlgmukm m peneralisasi model secarn
efektif. Teknik im membagi dimsat menjadi beberapa subset {atau folds), dan
muodel dilatith seria diuji secara bergantian menggunakan kombinasi subset tersebul,
Pendekatan ini memberikan evaluasi kinerja yang lebih akurat dibandingkan
pembagian data sederhana (train-test split), terutama pada dataset yang terbatas.
Proses K-Fold Cross-Validation

|. Pembagian Dataset



b

Dataset dibagi secara acak ke dalam k subset yang berukuran hampir sama.
Tiap subset disebut sebagai satu fold. Jumlah folds (k) biasanya dipilih
berdasarkan ukuran dataset, dengan nilai umum seperti 5 atau 10,

lterasi Pengujian

Model dilatih dan diugi sebanyak k kali, di mana pada setiap iterasi:

Data Pelatihan: Gabungan dan k-1 subset digunakan untuk melatih model.
Diata Pengujian: Satu subset yang tersisa digunakan untuk menguji model.

Perhitungan Performo

Kinerja model (misalnya. akurasi, presisi, atau Fl-score) dihitung pada
setiap m&&flnhmw l.ﬂisﬂl rata-rida dari meirik performa
dihitung untuk memberikan gambaran keseluruban kinega model.

Keunggulan K-Fold Cross-Validation

[

Hmmkﬂmﬂﬂhm“ﬂm Data
Shmml data d:gunak,un baik untuk pelnhh.trn_mm m;m. sehingga

'ipﬁmnsl dari dataset dimanfintkan secara optimal.

o Mengurangi Variasi Evaluasi

Dengan melakukan evaluasi pada berbagai subset duta, K-Fold Cross-
Validation mengurangi pengaruh pembagion data yang mungkin biss pada
train-test split sederhana. '

Cocok untuk Dataset Kexil

Padn datnset yang terbatns. pembagian train-fest yang sederhana sering kali

tidak cukup mewakili distribusi dota. Teknik ini membantu mengatasi

Karena model diuji pada semua data dengan berbagni kombinasi pelatthan
dan pengujian, hasil evaluast tehih representatif terhadap kemampuan
generalisasi model.

YVaonasi K-Fold Cross-Validation

15

Stratified K-Fold Cross-Validation

Teknik mi memastikan distribusi label (pada data klasifikasi) tetap
seimbang di setiap fold. Cocok untuk dataset vang memiliki distribusi kelas
tidak seimbang.



2. Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV)
Variasi kbusus di mana k sama dengan jumlah total data, sehingga pada
setiap iterasi. hanya satu data digunakan untuk pengujian sementara sisanya
untuk pelatihan. LOOCY memberikan evaluasi yang sangat detail tetapi
memerlukan waktu komputasi yang lebih tinggi.

3. Repested K-Fold Cross-Validation
Melakukan K-Fold Cm—'u’lhd:hun habmnl kali dmgm p-mhglln

esar atay algoritma densan kompleksitas tingei, K-Fold
Em'\l’ailduhundnpﬂ -_pd:mnhll secara komputasi.



1.3 Keasllan Penelitian

[Nol Judul Peneliti, Media
Tahun
| [Hybrid Deep  |Pranati Rakshit, |
Learning Pronit Sarkar,
Approach for  |dan Shubhankar
Sentiment Roy
Analysis on
(Twitter Diata
Hurnal:
Multimedia
Tools and
Applications,
Springer Mature,
2024.

Tabel 2. | Matriks literatur review dan posisi penelitian
Analisis Sentimen Fenggm*l‘u&mdup lmw Online. Mengguna]mn Data Twitter

Model Long Short-Term
Memaory (LSTM)
imvenumjukkan hosi|
terbaik dalam klasifikasi

tweet dengan jumlbah .

datn yang besar,

sentimen, dengan akurasi
§3.5% dan skor F1

antangan dafam model
ini meliputi masalah
memaon kt?tﬂ!l‘-
menangani data dalam
volume besar dan
dukungan GPU untuk
gwpelﬂﬂ!m. Sebagai
pengembangan lanjutan,
i i
iﬁ'ﬂmkumﬂ'tdasikun
penggunaan metode

Dataset, Penelitian ini
menggunakan datasel besar
ebanyak 1.6 juta tweet yang

istant leaming,
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termasuk eksperimen
dengan memperizhankan
kato-kata stopwords
idalam preprocessing
untuk-hasil yang lebih
fakurat.

lanalisis sentimen,
berbeda dengan
pendekatan schelumnya
vang biasanya
imeenghilanglon
istopwords.

embedding seperti BERT
untuk peningkatan
akurasi, serta optimasi

hyper-parameters.

Fendekatan Model,
Penelitian ini memanfaatkan
maodel berbasis deep
learming, yaitu RNN, Bi-
directional RNN., dan LETM,
Hal ini berbeda dari
penelitian awal sepert:
Barbosa dun Feng. yang
hanya menggunakan fitur
reanual dan algoritma

tradisional seperti Naive
Baves atau SVM.

Fenggunaan Stopwords,
Penclitian ini mengevaluasi
efek stopwords pada
performa model,
menemiukan bahwa
mempertahankan stopwords

menghasilkan akurasi vang




lebih tinggi (83,5% dengan
LSTM). Penelitian
sebelumnya sering
menghapus stopwords tanpa
mengevaluasi dampaknya.
seperti vang dilakukan oleh

Hassan Saf et al.

Akuras! dan Evaluasl.
Model LSTM dengan datoset
besar menghasilkan akurasi
£83,5% dan F1 score 84.6%.
Ini lebih tinggi dibandingkan
pengan pendekatan klasik
seperti Semantic Smoothing
j B0.7%0) atau model berbasis
SV (70%)

Fenggunaan Teknologl

Decp Learning, tidok

[B¥)
(=]



keperti penelitian awal yang
lebih fokus pada fitur
manual, penelitizn ini
mengintegrasikan
embedding Word2Vee dan
arsitektur deep leaming
untuk mengatasi kekurangan
pari pendekatan tradisional,
seperti ketidakmampuan
memahami konteks panjang

idan ironn.

(]

Utilizing the
Twitter social
media to
identify
transportation-
related

Peneliti; Rahul
Pullanikkat.

Soham Poddar.

Amk Das,

[Tushar Jaiswal,

Vivek Kumar

Penelitian ini bertujuan
untuk mengidentifikasi
dan mengklasifikasikan
keluhan masynrnkat
terkait transportasi di

kota-kota India

Studi mi menunjukkan
batwa Twitter bisa
{menjadi sumber data
yang efiektif untuk
meengidentifiknsi keluhan

la‘pe.slﬁl: terkait

Sarun yang diberikan
mencakup perfunya
melakukan pengumpulan
data berkala untuk
analisis jangka panjang.

Kelemahan vang

(Cakupan Data dan
Lingkup Anallsis, Sebagian
hesar penelitian sebelumnya
hanya fokus pada satu moda
transportasi {contoh: metro
i Delhi oleh Agrawal dan




CTIEVARCES in

Indian cities

Singh, Moumita
Basu, dan
Saptarshi Ghosh,
Media Publikasi:
Social Network
[Analysis and
Mining.

Tahun: 2024

menggunakan data dari
media sosial Twitter.
Studi ini
mengembangkan ditasel
vang mengklasifikasikan
iveet berdasarkan

r?din:zn dan kategon
keluhan spesifik uniuk
mendukung perencanaan
ransportasi

transportasi di kota-kota
besar India) Modal
berbasis Transformer.
feperti

ICrsisTransformer.
fefektif dalam

mengk lasifikasikan bves
ke dalam kategori
keluhan yang lebih
mendetail. Hasil im
imenunjukkan potensi
penggunnan media sosial
untuk menggantikan
survet yang memertukan
[hiaya tingoi dalam
imengumpulkan opind
miasyarakat

diidentifikasi meliputi
keterbatasan
pengumpulan data hanya
selama 15 hari dan
kemungkinan bas pada
dmkérem hanya
melibatkan pengguna
Twitter usia muda.
Selain itu, penelitian ini
tidak dapal
memverifikasi kebenaran
keluhan di dalom tweet

Kuriakose, 2022} atau satu
lkota (contoh: Greater
Mumbai oleh Das, 2021 ).
Penelitian Inl, Mengenalisis
data dari berbagai moda
transportasi di enam kota
besar di India (Delhi,
Mumbai, Bangalore,
Kolkata, Hyderabad,
Chennai ) untuk memberikan
leambaran yvang lebih hoas
plan holistik mengenai

[keluhan transportasi.

Fokus pada Keluhan
Spesifik, Penelltian
Sebelumnya, Sebagion besar)
studi hanya berfokus pada
nalisis sentimen umum

| positiff negatifneutral) atay




keluhan tingkat tinggi seperti
kemacetan atau kepuasan
umum. Penelitian Ind,
Mengklasifikasikan keluhan
ecara lebih spesifik ke
dalam |1 kategori, termasuk
keterlambatan, kondisi fisik
kendaraan, perilaku
personel, dan ketersediaan
transportast. Ini merupakan
pendekatan multi-label yang
memungkinkan satu fweel
mengandung beberapa

kategori keluhan.

Drataset Baro. Penelitian
Sebelumnya, tidak memiliki
dataset vang dikhuspskan
untuk analisis keluhan

transportasi dengan tinglat




kehalusan ini. Penelitian
Inl, Membuat dataset
pertama yang berisi tweet
ransportasi di India yang
lelah diberi label secara
spesifik berdasarkan jenis

ketuhan.

Fendekatan Teknologl,
Penelltian Sebelumnya,
Menggunakan model
pembelajaran mesin
tradisional seperti Random
Forest dan SVM (contoh;
Dias, 2021).

Fenelitian Inl,
Memanfaatkan model
trans former seperti BERT,
RoBERTa, dan
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I risis Transformer untuk
klasifikasi sentimen dan
keluhan secara lebih akurat.
Bahkan, model GPT-3.5
digunakan sebaga

pembanding nol-shot

(Datput unfuk Kebijakan
Fubllk. Fenelitian
Sebelumnya, Hanya
memberikan wawasan umum
lerkait sentimen dan masalah
ransportasl. Penelitian Ind,
Memberkan rekomendasi
vang lebih detail untuk
perencanaan transportasi
berdasarkan analisis kota-
pemi-kotn dan kategori

ketuhan
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tadd

User-Specific
Loyalty
Measure and
Prediction
Using Deep
Meural Network
From Twitter

Dhata

Peneliti:
Siddhaling
Urolagin dan
Saifali Patel
Media Publikasi
IEEE
Transactions on
(Computational

Social Systems

Tahun: February
2024

Mengembangkan metrik
loyalitas dan k@:ﬁﬂn
penggina pada level
individu mengounakan
data Twitter, serta
mengukur pengaruh

inr pengouns dalam
edin sosial. Penclitian

imi juga bertujuan untuk
mempredikst loyalitas
penggund mengounakan
odel Deep Neural
I:ﬂl,wnr!»: (DNN) seria
membandingkan
lain seperti Random
Forest, XGBoost; dan
SV

Penelitian i berhasil
mengembangkan metrik
Iharu, seperti User
[Sentiment Score (USS)
idan Social Data
Influence Score {SDIS),
vang dapal mengukur
loyalitas dan kepuasan
pelanggan serta
pengarahnya ferthadup
penggunn barn. Model
DNN menghasilkan
[akurasi klasifikasi
testinggi (95.62%)
dibandingkan model lain
idalam memprediksi
liyalitas pengguna

Studi ini lerbatas pada
platform Twitter sebagai
sumber datn sosial. Saran
untuk penelitizn
selanjutnya adalah
memperitas pengounaan
data dari media sosial
lain, seperti Facebook
atau Reddit, untuk
analisis yang lehih
komprehensif

Penelition ini
memperkenalkan metrik
baru seperti User Sentiment
Score (USS). Social Data
[Influence Score (SDIS),
Overall Satisfaction Score
 OSATS), dan lainnya untuk
mengukur loyalitas
pelangoan berdosarkan data

Twitter,

INet Promoter Score (NFPS),
K ekurangan penelitian
ebelumnya mengandalkan
survel dan tidak
menyediakan informasi pada
tingkat individu. Penelitian
i menggunakan data media
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kosial untuk menciptakan
metrik tingkat pengguna
user-level) vang lebih
mendalam, seperti USS. Net
Brand Reputation (NBR)
dan Net Sentlment Score

| NSS), Kekuranpan
penelitian sebelumnya Fokus
pada komunitas pengguna
ecara kesefuruhan tanpa
mempertimbangkan
pengaruh antar pengguna
 user-to-user influence ).
Penelitian ini menghitung
pengarub pengeuna terhadap
pengeuna lain menggunakan
faktor seperti retweet dan
jumlah pengikut, sesuatu

vang tidak dilakukan oleh




[NBR dan NS5, Pendekatan
[Sentimen Klasifikasi,
Penelitian sebelumnya hanya
mengklasifikasikan sentimen
lanpa menciptakan metrik
yang mengukur pengaruh
pengouna pada tingkat
individu. Penelitian im
memanfaatkan skor sentimen
lertimbang {Weighted
Sentiment Score) dan
VADER untuk analisis
sentimen yang lebih

kontekstual,

Fendekatan Machine
Learning pada Lovalitas
Pelanggan, Penelitian
sebelumnya fokus pada

binalisis data surver atau




transaksi tanpa
mempartimbangkan datn
sosial media secara real-
time. Penelitian ini
menggunakan deep neural
network (DNN) untuk
memprediksi loyalitas
pelangoan dengan akurasi
08.62%, lebih tingg
pibanding metode lainnya
seperti SVM atau random

fiorest,

Sentiment
analysis using
Twitter data: a
comparative

application of

Peneliti: Yuxing
ih, Zahratu
Shabrina

Media Publikasi:

Social Network

Penelitian ini bertujuan
unfuk mengeksplorasi
sentimen publik terhadap
Covid-19 selama

lockdown ketiga di

Hasil dar pendekatdin
Iperhasiz leksikon
enunjikkon sentimen
positif vang lebih inggi
idibandingkan negatif,

Keterbatasan penelinan
meliputi jumlah data
vang terbatns pada
Ingeris dan hanya

melalui platform Twitter,

[Toplk Penelitian.,
Penelitian Inl berfokus pada
nalisis sentimen
menggunakan data Twitter

pengan pendekatan berbasis

34




lexicon- and
machine-
learning-based

approach

\Analysis and
Mining,
Springer

Tahun: 2023

Inggris menggunakan
data Twitter, dengan
pendekatan analisis
berbasis leksikan dian
machine leaming untuk
[membandingkan hasil
idari kedun metode inl,

meskipun proporsi
sentimen négatif
meningkat setelzh tahap

.Eﬂdui. Jockdown.
ada pendekatan

machine learning, model
Support Vector

IC lassification (3VC)
dengon metods BoW
{ptau TF-1D0F

miemum jiukkan performa
terbaik dengan akurasi
hingga 71%%. Penelitian
ini juga menemukan
ibalwa metode
Word2Vec kurang
tefektif karena
keterhatasan data
ipelatihan.

sehingga hasil mungkin
tidak sepenuhnya
representatif.

Unfuk meningkatkan
akurast, disarankan
untuk mengounakan data
wvang lebil besar, lehih
banyak platform media
sosial, don wakto yang
lebih panjang,
Penggunann deap
learning atou metode
anokisi manual yang
lebih luns juga

leksikon dan pembelajaran
mesin untuk mengamati

sentimen terhadap COVID-
19 selama lockdown ketiga

i Ingaris. Penelitian

ebelumnya lebih umum

engkaji berbagai

katin analisis

entimen. sering kali terbatas
ada bahasa Inggris formal,
tau berfokus pada aspek
ertentu. seperti perubahan
entimen terhadap
embelajaran online selama
mi (Mostafa, 2021).

mbandingkan tiga

ndekatan utama;




TextBlob, VADER. dan
SentiWordNet untuk metode
berbasis leksikon, serta
lgoritma pembelajaran
mesin (Random Forest.
Multinomial Naive Bayes,
SV} dengan berbagai
representasi fitur seperti
BoW, TF-IDF. dan
Word2Vee. Penelltian
Eebelumnya biasanya hanya
mengevalnsi satu
pendekatan, misalnya
pendekatan berbasis leksikon)
tinpa perbandingan langsung
pengan model pembelajaran
mesin (Boon-Itt & Skunkan,
20207,
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kontribusl Unik,
Penelitian Inl memberikan
inalisis perubahan sentimen
Hi berbagai kota selama tiga
Lzhap lockdown,
menyertakan data geografis
 zeo-lngging ) vang jarang
digunakan sebelumnya.
Penelltian sehelumnya,
misalnya oleh Alamoodi et
al. (2021), lebih banyak
mengevaluasi tren sentimen
rlobal tanpa fokus lokal atau

ren-tagging.

keterbatasan vang Diatasl,
Penelitian Inl mengatasi
bins leksikon dengan

kombinasi metode dan

labeling manual untuk

=

o |




meningkatkan akurasi
pembelajaran mesin.
Fenelitian sebelumnya
ering kali terbatas pada
pataset atau pendekatan
spesifik. seperti dominasi
bahasa formal atau analisis
menggunakan teknik
Word2?Vec tanpa evaluas:

[komprehensif.

ian

Sentiment
Analysis to Find
Chut Positive or
Megative
Chpinions on
Ride Hailing
Application

Peneliti: Ain
Nadia Safira, Eli
Pujastuti,
Hanafi, Bayu
Setiaji, Donni
Prabowo, Nun
(Cahyono

Penchitian mi bertujuan
untuk menganalisis
senfimen masyarakat
terhadap layanan aplikasi
trnsportasi online,

khususnya layanan dan

aplikasi Gojek,

Penerapan metode SVM
idatlam analisis sentimen
terhadap tweet terkail
layanan Gojek berhasil
mencapai akumsi 30.3%
dalam

mengk lasifikasikan

Penelitian ini
menyebutkan babwa
kualitas dula dan
kampleksitas dalam
pengolahan datn
sentimen dari teks
berkontribusi pada

Metode yang Digunakan.
Penelitian ini menggunakan
metode Support Vector
Machine (SVM) untuk
L]ustﬁkmi sentimen.
Penelitian sebelumnya

membandingkan SV
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Media Publikasi:
2023
International
(Conference on
Informeatics.
Multimedia,
(Cvher and
Information
Systems

NICIMCTS)
Tahun: 2023

menggunakan metode
Support Vector Machine
ISVM) dalam klasifikasi
idata sentimen dar media
sosial Twitter.

sentimen positif atau
negatif. Hal mi
menunjukkan bahwa
imodel ini mampu
imengklasifikasikn
idengan baik sentimen
vang terkandung dalam
tweet terkait Gojek.

tantangan yvang dihadapi.
Akan tetnpi, saran
cksplisit untuk
pengembangan lebih
lunjul stab kelemahan
ring tidak dijelaskan
d.n_L'Lum dokumen.

Kengan Naive Bayes dan
metode [ainnya seperti
Random Forest dan K-NN,
5VM sering memumjukkan
hiasil akurasi vang lebih batk
dibandingkan metode lain,
sepertt yang diungkapkan
oleh Kurniawan et al. (2023)
o Kim {2014)

Hausil yang Dcapal, Akurasi
model SVM pada penelitian
ini mencapai 80.3%, lebih
linggi dibardingkan dengan
heberapa penelitian
sehelumnya yang
menggunakan teknik
berbedn (misalnya, T8%

pada penelitian oleh Kim)
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Fokus Studl, Penelitian ini
difokuskan padn layanan
ride-hailing, khususnya
plikasi Gojek,
menggunakan data dan
Twitter. Penelitian
sebelumnya memiliki fokus
beragam. seperti analisis
sentimen pada merek
produk, marketplace, dan isu
sosial lninnya seperti minyvak

froreng.

Fendekatan dan FProses,
Penelitian ini menekankan
pada tahap pre-processing
data seperti stemming,
lokenization, dan case
folding, yang sebelummya

juga diidentifikasi sebagai
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Automated
Classification of
Societal
Sentiments on
Twitter With
Machine

Learning

Peneliti: Pivush [Tujuan penelitian ini

Vyas, Martin lah mengembangkan
Reisslein, kerangka kerja olomatis
Bhaskar Prasad |vang mengg:bin@l&n
Rimal. Gitika nalisis sentimen
Vyas, Ganga . leksikon dan
Prasad Basyal, - prembelajaran
Prathamesh imesin (ML ) uniuk
Muzumdar Elskhﬂiﬁkasikm
Media Publikasi:[*rimen publik terhadap
[EEE (COVID-19 berdasarkan
Transactions om toastell Pwiiter.
Mechnology a Penelitian in1 bertujuan
Society antuk membantu
memutham sentimen
Tahun: 2022 (ot el Hﬂ-‘llﬂ
pning spers pndemi
ICOVID-19, melalui

Kerangka kerja hybrid
vang dikembangkan

berhasal
Ef:mt terkmit
COVID-19 dengan
[akurasi B3%
imenggunakan model
LSTM. Kemmngka ini
TP
imengklasifikasikan

{akurasi yang tinggl dan
meemilik] potensi untuk
digunakan dalam
pemantauan sentimen
sosial secarn otomatis

RS

Penelitian ini
menyarankan
peningkatan dalam

penalaan hyperparameter
dan penggunaan model
prefrained seperti BERT
uniuk meningkatkan
akurasi klasifikasi tweet.
Penelitian juga
menunjukkan periunya
analisis lebih lanjut

{sentimen positif, negatif, [terhadap sentimen
idon metral dengan tingkatlemosional yang lebih

luas, termasuk
ku:mpnm-n Emos! seperti
takut, mansh, dan senang,
mengrunakan leksikon
emosi yang lebih luas,

Fendekatan yang
idigunakan, Penelitian
sebelumnya cenderung
menggunakan pendekatan
berbasis lexicon atau
supervised machine leaming
secara lerpisah. Contohnya,
[10] menggunakan VADER
untuk analisis sentimen
lanpa kombinasi dengan
teknik pembelajaran mesin
lain. Dalam penelitian ini,
dikembangkan kerangka
[hybrid yang
menggabungkan teknik
lexicon-based (VADER)
untuk analisis dan labeling
tweet dengan teknik

supervised machine leaming




klnsifikasi sentimen

lvtomatis,

j termasuk LSTM) untuk
klasifikasi sentimen,
menciptakan proses otomatis
lanpa bias manual dalam
pelabelan. Cakupan
dataset, Beberapa penelitian
sebelumnya, seperti [ 10].
hanya fokus pada demografi
lertentu (Australia) atao [14]
vang fokus pada platform
Weiba (China). Penclitian
ini memanfaatkan dataset
yang lebih [uas dengan tweet
lerkait COVID-19 dani

Eeluruh dunia.

Klasifikasi sentimen,
Penelitian [41]
menggunokan klasifikasi

biner {positif dan negatif)




untuk dita sentimen,
sedangkan penelitian im
melakukan klasifikasi
multikelas (positif, netral,
kan negatif), yang
memberikan pemahaman
lebih mendalam lentang
pistribusi sentimen

masyarakat.

Evaluasi model.Model
palam penelitian ini
menggunakan evaluasi
[komprehensif berbasis
akurasi, precision, recall, dan
F 1-score dengan hasil

lerbaik pada LETM (akurasi
53% ). Penelitian sebelumnya

lzbih banyak bergantung




pada satu atau dua metrik

evaluasi saja

Kecepatan pemrosesan,
Teknik hybrid vang
piusulkan mempercepat
klasifikasi dengan
menggunakan ML
pibandingkan VADER saja,
meningkatian throughput
hingga 10 kali lipat,
memungkinkan analisis
volume besar dalam wakiu

ingkat.

Kontribusi barn, Penelitian
ini mengintegrasikan
lexicon-based labeling
dengan teknik ML secara

unik untuk membangun




Bistem otomatis. Ini belum
Hitemukan pada penelitian

sebelumnya.




BAB I METODE PENELITIAN
3.1 Jenls, Sifat Dan Pendekatan Penelliian.

Penelitian ini termasuk dalam jenis perelitian eksperimen, di mana data
dikumpulkan dari media sosial Twitter dengan menggunakan kata kunci “Gojek,
Grab, Maxim, dan InDrive.” Data yang diperoleh berjumish sekitar 10,000 tweet
berbahasa Indonesia dari tahun 2033 Data ini kemudian digunakan untuk
membandingkan tingkat akurasi dari dus metode machine learmning, yaitu Deep
Neural Network (DNN) dan Lodg Shori-Term Memory (LSTM). Eksperimen
dilakukan untuk mengetahti performa terbalk antara kedua metode tersebut
berdasarkan dataset yang sama.

Dari seqi sifat penelitian, penclitian ini bersifit deskriptif, karena bertujuan
untuk mengeambarkan dan menganalisis pe:hmu]hm pﬂﬁ::nnnnlnm algoritma
DNN m LSTM. Parameter evaluasi yang dlgnn;km :hhm piughtmn ini
mmk'uplhlms: presisi, recall, Fl-score, waktu pelatihan. dan mean shsolute
error (MAE), Selain itu, penelitian 1m jugs mgin mengetahui 3 qmluumpﬂm
pre-processing data dan jumlsh dataset yang digunakan dalum validasi tlang {eross-
validation sebanyak lima kali) berpengaruh terhadap kualitas hasil identifikasi
sentimen dari masing-masing algoritma.

Adapun pendekatan penelitian yang digunakan adalah pendekatan kuantitatif.
Hasil penelitian dianalisis secara numerik melalui pengolahan data eksperimen dan
disajikan ﬂﬂlﬂiwmﬂ:\ Tabel, dan diagram. | Proses pengumpulan data

dilakukan melalui eksperimen langsung yang nmﬁh&nnpemamdmgan performa
kedua algoritma. Analisis dilakukan dengan memban mokan nilai-nilai metrik

evaluasi untuk menentukan metode mana yang plﬁngq}tlml dalam melakukan
analisis sentimen terhadap data Twitter _‘,r:mg telah l:TJ.E:umpullmn

3.1 Metode Fengumpulan Data
Pada tahap ini, peneliti akan mengumpulkan data yang dibutuhkan untuk

mengerjakan penelitian ini. Data tersebut berupa file excel dari proses crawling
pada data Twitter menggunakan Tweepy Postaka python. Informasi yang
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dibutuhkan baik untuk membantu pengolahan data dan pemecahan masalsh pada
penelitian ini akan dikumpulkan pada langkah ini. Data yang digunakan adalah data
dati Twvitter dengan kabs kunci *Gojek, Grab; Main, dai aDrive™ id lang =
Indonesia waktu bulan 01 Januari 2023 sampai dengan 31 Desember 2023,

3.3 Metode Anallsis Data

pada Tabel 3.1, akan di : ' X

Langkah-langkah P'ru-]"[mmg yang akan dilakukan dalam penelitian ini,
dipaparkan sebagai berikut : Penghapusan Data yang Tidak Relevan, Menghapus
tweet yang tidak mengandung sentimen atau mengandung lebih dari satu sentimen
(ambigu) dan menghapus simbol retweet ("RT") untuk memastikan hanya tweet
osli yang dianalisis. Penghapusan URL dan Tautan, Semua URL atau tautan
dalam tweet dihapus karena tidak memberikan nilai dalam analisis sentimen.



Penghapusan Simbol dan Tanda Baca, Menghapus simbol-simbol seperti
~Na AN &) = {|[]Ns""== untuk menghindari neise dalam data. Case
Folding, Semua leks diubah menjadi hurof kecl (non-kapital) uniuk
menyeragamkan data dan menghindari perbedaan akibat sensitivitas huruf kapital.
Penghapusan Stop Words, Menghapuos kata-kata umum yang tidak memberikan
kontribusi besar terhadap analisis sentimen, seperti "dan”. "di", "yang”. dsh.
Tokenlsasl (Tokenmlzing), Memecah teks menjadi kata per kata untuk
mempermudah  analisis lebih lanjut, Seperti penghitungan frekuensi kata.
Stemming mengembalikan kato-katn ke bentuk dasar (skar kata), misalnya
"berjalan” menjadi “jalan", untuk menyederhanakan analisis, pada penelitian ini
stemming - menggunakan Pustaka Sastrawl  Pembersihan  Datn  Ganda,
Menghapus duplikasi atau entri yang sama agar dataset hauya berisi data unik.

Tabel 3.1 Tweet Mertah

Ho Tweel Mentah
i AT @userlas: Petayanan driver Grab sangst memuaskan, ramah, dan tepat waktu! 8 i
httpssift cofexample
Di_ivuﬁniﬂ_tulmhammang. perialanan jad tergangdy! @ #Goick fransportastOnline
g hitpsligojek.comiermor

Inirve memberikan proma yg menarik untuk perjalznan |smkjaub, senga: mal:i_:mtu n
AT @indmePromo: = =

& | Tant Maim naik ters, jo geworth jtutk jarak dekat! $Maxim Tainsport

& | Loyamantransportask online cukup memadai, tapi msh ade yg biss diperbaiki. =

Grab Food detang lebih cepst dr estimasi, makanannya msh hangat, mantap!

B
hitps://grab.comftood/promo

4 Kesulitan menemukan driver Gojelk! Aplikasi sror terus, mengecewakan! “® #GojekDown
https:/it.colerrd(d

Maxim punya fitur lumayan bagus. tp sering bgt kendala pembayaran §TransportasiOnline

-

Promao kndrive bantu bgt kondisi dompet yg Lagi tipis! Th Indrive 8

https:/findrive.comdpromao

Derver ga ramah dan perpalanan sgt tdk menyenangkan. Ini parah banget! AT
@usarcamplain:

10
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Setelah melalui tahap pre-processing, langkah beriketnya adalah pelabelan
yang bertujuan untuk mengategorikan tweet ke dalam tiga kelas sentimen, vaitu
positif, metral, dan negatif. Proses pelabelan dilakukan dengan menggumakan
pendekatan automated labeling berbasis IndoBERTweet yang diimplementasikan
melalui pustaka Python Hugging Face Transformers. Pelabelan otomatis diperlukan
karena skala data yang besar membuat anotasi manual tidak realistis dan sisi waktu
dan biaya Kualitas label tetap dijaga melalui validasi ssmpel dan pemeriksaan
relinbilitas, sehingga cukup andal unmkpdﬂhm serta evaluasi model.

Untuk memastikan kualitas: llﬁh.hﬂ pnhbﬂ.lun otomatis akan dilakukan
pengecekan secars acak (Random Sampling) secars manual sehanyak 200 tweet,
Apabila difemukan duta yang ambigu ot tidok konsisten, data tersebut akan
dihwm'ﬂatuzh-ﬂiﬁyﬁﬁm"ﬁj]abel kenmdm&ankmkﬁhm tambahan
berupa label sentimen (lihat Tabel 3.2), dan sclanjutnyn disimpan dalam format
CSV. ' |

Penelitian ini menempatkan IndoBERTwee! semata w ala bantu
anolas] m_i (automatic labeler) untuk menghasilkan data bﬂ‘hhd, hikm
sebagai mnﬂl'w:lma yang dievaluasi. Meskipun IndoBERT terbukti kuat pada
berbapai maum.l‘ bahasa Indonesia. performanya dapat menurun pada-analisis
sentimen: tﬂh pendek don informal seperti Twitter; _haﬁu pralatih dominan
bersumber dani teks formal; ukuran model yang besar menuntut sumber daya
komputasi tinggi dan berisiko overfitting ketika data terbatas; serta pemodelan
mmwﬁﬂkmw'kmg menangkap dinamika temporal yang
m]evuﬂhgipmuﬂpdm Berdasarkan pcrl:mﬂ!ngin’tmbul penelition ini
memfokuskan perbandingan pada arsitekur vang hbﬂttﬁlgan DNN dan LSTM
yang peka terhadap urutan kata don dupat dilatih secar efisien pada data terbatas
yang telah disesuaikan dengan domuin media sosial. Dengan demikian, peran
IndoBERTweet berhenti pada penyediasn anotasi vang andal, sedangkan tujuan
wtama penelitian adalah mengevaluasi dan membandingkan kinerjn DNN dan
LSTM dalam analisis sentimen. Dengan demikian, peran IndoBERTTweet terbatas
pada tahap penyedizan dotz berlabel yang akurai, sedangkan tujuan utama
penelitian adalah mengevaluasi dan membandingkan performa DNN dan LSTM
dalam melakukan analisis sentimen.



Tabel 3.2 Tweet Hasil Pelabelan

meneeecvwaknn ™

Tweel Sentimen
"Pelayunan dnver Grob sanzat menmuaskon, mumsh, dan icpat waktu!* Paositaf
"Drver Gojek terfambat datang. peralanan jodi terganggut® Meganf
*Indrive membenkan promoe yang menenk ontuk pegelenan prok aoh, saxeat Positif
sl
membantu
*Torif Muoxum akhir-akhir mi nak serus, jadi udak worth i ontuk jarek deko MNeganf
"Layenan aplikas: tmnsporas online cukup memadan, fapi masth eda roong uniuk i
Nitra
perbarkan.®
*Grab Food dafang lebih cepaidan estimas:, makanannys masth hangaf montop! " | Posiif
"K csailtan menormuloin driver Gojek, aphikas: terus error, smgmab menpecewnkan® | Negatif
*Maerm miermiliki frtwryung homsyen bagrus. tapi sering ade kendals keeil dalom
Y MNetral
pembayaran
“Promea dart Indrive sangat membantu. apalagi sant kondisi dompot ligd tipist? Posinf
"Dover tidik rameh dan peralanan sangat fdok mernyenangkan, benar-henar o

Sclanjutnya Setelah data diberi label, data digumakan untuk melatih model
machine leaming DNN dan LSTM, Kedun Model int akan belajar mengenali pola
dolam teks uniuk mengklasifikasikan sentimen dan datn baru yang tidok diben

label.

Seteloh seluruh proses traming dijalankan. moka akan difakukan proses analisis
terhadap model yang dibasilkan. Model yang dibasilkan akan dievaluasi akurasi.
presisi. recall, f1- score, wakiu troining don MAE. Analisis tren kenaikan atau
penurunan datz pada performa algoritma DNN dan algortma LSTM dengan

pengujian terhadap sekumpulan data wji Proses ini dilakukan untuk mengukur

sejauh mana model mampu klasifikasi teks dengan tepat. Untuk evaluasi ini

langkah terperincinya dapat dilibat pada bab 4.




A4 Alur Penelitlan

Evalunt
Jon

y .-

Sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 3.2, secara garis besar alur
penelitian yang digunakan dalom penelition ini adalah sebagai berikut :

Diagnosis, Pada tﬂiwpmh'ﬁ peneliti melakukan studi pustaka dengan
membaca jurnal, buku, makalah dan laporan penelitian lainnya yang terkail dengan
objek yang akan diteliti Selanjutnya melakukan studi lapangan dengan melakukan
crawling data melalui APl Twitter untuk mendapalkan data primer

Action Planning. Pada tahapan ini peneliti melakukan analisis data, selelah
data didapatkan lalu dilakukan verifikasi data dalam hal ini ada beberapa tahapan
pre-processing untuk mendapatkan nilai atau bobot  dari setiap data. Selanjutnya



membuat pemaodelan data dan algoritma ke dua metode dengan data yang tersadia
dan membuat prototype sistem analisis sentimen dengan satu sistem satu metode.

Action Taking, Pada tahapan ini peneliti melakukan eksperimen
pengujian  tingkat performa melalui pengujian serta membandingkan performa
kedua metode malui parameter pengujian akurasi presisi, recall, Fl score. waktu
training dan MAE serta K-Fold Cm'\’nlldahm untuk mendapatkan nilai




HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

BAB IV

4.1 Fengumpulan Data

Totul data ulasan yang diperoleh melalui proses crawling data Twitter,

terdapat 10,000 twitt. Berikut contoh data yang berhasil di angkat menggunakan

metode crawling sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 4.1.

Tabel 4. | Hastl Crowling
Creatr_ai Full_text Usermame
(GrablD Makasih kak respon mya tadi barusa
Mon fan 30 25:47-14 | udah dibatalin kok. Ak udah hubong es lewat grab
00 2023 nyn maknszh ya

Mon-Feh 27285707
00 2023

hoki pags pazi kalo dopetnys gini mah tap han ga
ok gojek

T Mar 30 234820
+0008 20123

TERLAMPAL MURAHHH NI . Ruzd Kabim: tak
GRAB HARGA RAHMAH . Pelbuzui desizn dan

wima  yang menank untuk  ands T GEe

htips:f codifoatwxch
hittps- e GABGDEROS0)

S Apr 20 735807
{0 2023

nfpermis Waktu buran akbor 1aham kemeren moo
itk moxim dan leras Moliohioro sompe $ topgu
karciis bujun ditolek jerus E:mp:pllh:l.ﬂlimyu d
telp ﬂlﬁnﬂﬁmlﬁlﬂm hargamyn 100k mau
ea” Longsung shock

Tue May 30 23:58:33
0000 1023

ya Allah pags pam dopet prab selalu vg lele




4.1 Pre-processing Data

Selanjutnya dilakukan penghapusan data tidak relevan, seperti tweet tanpa
sentimen atau ambigu, serta penghapusan URL dan tautan yang tidak diperlukan.
Selain itu, simbol dan tanda baca seperti 1{a#58%"&()* juga dihapus agar data lebih
bersih, sehapaimana ditunjukkan pada table 4.2,

Tabel 4. 2 Hasil penghapusan data tidak relevan

Create_al Full_text Username
CirabIL Makasth kak respon nva tadi barusan
Mon Imn 30 334714 | udah dibaibin kok. Aku udah hubungi es lewn
+O00G0 2025 grah mya makasih va

hela pog: pag kalo dapetnya ging muh Gap han

Mon Feb 37 2257407 | | 3 )
aj matk goaek.

HO000 2023

TERLAMPAL MURAHHH NI Rug kolo tak
Thar War 30 23:48:29 | GRAB HARGA RAHMAH. Pelbagai design din
U0 2023 warma yung menank ik ands

Jogmis Waktu Iboren akhur tahun kamaren e
natk muxim dan ferns Maohoboro sampe st fopn

Sarena bupan ditolak tems, Sampe pads skdings
i telp salah sotu driver ditowarm harganya 100k
o ge? Langsung shock

Sul Apr 20 235817
000 2023

Tuc My 30 235833

. Allsh pag pagi dapet erab seladu v Jelet
000 T va Allsh payi pagi dapet pro e

Tahapan selanjutnya adalah Case folding diterapkan untuk mengubah
semua teks menjadi huruf keeil. Seperti telihat pada Tabel 4.3,

(=
L



Tabel 4. 3 Hasil Case falding

orearte_at

Tuall_texi

prabad makasihy kok respon nva tudy barusan wdah

mon jan 30 23:47:14 | dibatalm kok ako wlah bk es lewat grab nva
+O00G 2023 makasih ya
haoki kalo dopetnya g wh tiap |
NI : pag1 pagt kalo dopetnya grm muh tiap han am
naik rojek
0000 2023
terlampan mumshhh pe me kel wk grab harga
thy mor 30 234838 | pilmeh, pelbasn desien dan warnis yang menank
+H 2023 ik anda
jopmfs ekt lfwmnn okhir mhon kemaren mag
maik m dori te 1hioboro il
s > m::mm d.nla:r.as muli mmp:- lhi
: rena hupan dito n1|.'.r|.|5. sarmpe pada ikhirmya
telp saloh sato driver ditawarin harganya 100k may
ga’ Inngsung shock
e Smay 30 355835 z
‘o nifah pags dopet zrab selabu v lelet
£0000:2023 3 R T

Sctelahnya dilakukan stopword removal, digunakan untuk menghapus kata-
Kot umom vang tidak memiliki makna sentimen, seperti "dan”, "di", dan "yang",
sebogaimana dapat dilihat dalam Tabel 4.4.

Tabel 4. 4 Hasil sropward rentavial

crerte_mt Full_text WSEFTEmE e
mon  jan 30 | mnkesth kak respon barnesan dibatoln hubungy os grab
134704 0000 | mmkasth
023
mon  feb 27 . wm ]
e hoki pagy pog dapetnya gini tap hon nok gojck
2023




i mar 30 | terlampan murshbh n rog gob horra mhmah pelbapn
13:48:29 =00

LI FL

dezagn worna menorik

liburun okhir tohun kemaren natk maxim leras maloboro
sat apr 29 23:3R:17

sampe fuge hupn ditolak telp dover ditawann horga
OO 2023

longsung shock

tue may El
I3:53E:35 0 H0000

23

allah pogi pagi dapet grob belet

Berikutnya, tcks ditokenisasi dengon memecahnye menjadi kota-ksta

individual, seperti ditunjukkan pada Tabel 4.5,

Tabel 4. 5 Hasil Tokenisas!

cremte_ il

Tull_text

o fme 30 234714 ~0000
223

"

"muukasih”,  “ksk®. "mspon”.  “harussn®,

"dibatadin®, "hubwagr”, "és”, "grab”, "makasih®

mon {ch 27 33:57:07 +0000
i ek

"hoka®, *pagi”, "pag"”, “dapeinya® e, Siep”,
"han®, *nmk”, "pojek”

i e 360 25:48:20 L0000
023

“terlampa®, "murahhk”, "o, "rag®, "g_r.th",
“horga®, “mhmah,  Cpolbezai®,  "design”
“wemrma”, “menarik”

il apr 29 23:58:] 7 0000
023

[ ivburan®, "akiar. isun®, *kemoren”. "nak”.
", Sleras”, “maliobore®, “sampe”, "hur”,
“hupan”, "ditalak”, "telp”, "dover”, "diaworm®,

"harga”, “langsung™, “shock

e moy 30 23:58:35 <0000

023

"allnh”, “pagi”, "pagi”, "dapei”;, "grab”, "lelet”

iaFy
1




Selanjutnya stemming dilakukan menggunakan pustaka Sastrawi untuk

mengembalikan kata ke bentuk dasarnya, sebagaimana dapat dilihat dalam Tabel

4.6.
Tabel 4. 6 Hasil Siemming
create_it full_text ST
mon pan 30 33:47:14 0000 | "mokasith®, “kek". "respon”, "haru”, “batnl”,
2 "hobung”. "cs". "prob®, *makasth”
. "hoki", "pag”, "pagits "dapai”, "pm", "tmp”,
mon feb 27 23:57:07 +0000 : e g = ¥

23

"hari”, "naik’y Spajek®

thu mor 30234830 0000
123

"lnmpau®, “mumb®, "m°, “ner, Tprabn,
"harpn®, “mbmeh”,  Chogpn”,  “despm®;
Hormrma®, “tarik"

=t apr 29 235817 0000
s

Mibur”, "skhir®, “tmhun® "kemir®, *muk®,
"maxam”, "fers®, “malioboro®, “sampm®,
"worn®, “hogan®, “lolak”, "welp™ “dnver®;
"twwear”, "lmrga®, "langsung”, "shock”

oo may 30 33885 0000
23

"allah® "pag®, “pat®, “dapat®, “zrab®,

"lelet®

Hasil akhir dari proses preprocessing ditampilkan pads Fabel 4.7

Tabel 4, 7 Hasil Preprocessing Data,

Tt Asil Fefolad Preprocessing userndiame
@GrblD Makosth kok respon nye indi | makasihy Sak, vespon, bor,
barusan udah dibstaln kok. Ako odok | betal,  hobunz, oz b,
hubungi o5 lewnt prab nva makosih ya makasih

har agn nnik gojek

heki pagi pagi kalo dapetnya gini mah tmp

hoki, pagr, pagi, dopal g,
tiap, hari, natk, gopek




TERLAMPAL MURAHHH NI _ Rug kalun | limpaw, murah, i, mugi, greb,
ik GRABR HARGA RAHMAH . Pelbagni | harpa, rahmoh, bagm. desipn.
desirn dan wama vang menank untuk anda | wema, tank
i e hitps=tco/6loal Mwxh
hitps-Lea QABDDSWOSE

tayormfs Waktu hburan akhur mhun kemoren | bbor, sklur, thon,  kemar,
mau nuik maxim dan terns Maliohoro sampe | nak. maim. teras. makiohoro,
51 tupn kovrena bujan ddolak feros. Sompe pada | spmpat,  tupw, bogon,  olak,
akhimya di telp saloh sstu driver ditswann Iqlp. driver, wwar, harge,
harganya 100k mau ga? fangaung shosk | lingsng, shock

va ATIah pai paz dapct zrab selali v Jelel | 8lah, pagi, paci. dapat, grab.
lelet

4.3 Pelabelan Data

Proses pelabelan data dilakukan dengan mengkategorikan sentimen fweet
mienjadi tiga kelss, yaitu positif, negatif, dan netral, secara otomatis menggunakan
modal IndoBERTweet dori pustaka Transformers milik Hugming  Face,
sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 4.8, Namun karena hasil pelabelan otomatis
memumjukkan distribusi yang tidak seimbang dengan proporsi kelas wetral yang
jauh lebil tinggi dibandingkan kelas positif dan negatif, maka perly dilakukan
penanganan terhadap ketidakseimbangan data (- fass imbafance). Pendekatan yang
dapat :biuqkmnhhh Metode Safe Resample merupakan sebuah pendekatan
resampling yang lebih hati-hati dibandingkan dengan Random Undersampling
(RUS) atau oversampling konvensional. Jika RUS hanya sekadar menghapus
sampel dari kelas mayoritas secara acak, dan oversampling bissa hanya
menambahkan datn pada kelas minoritss, Safe Resample berusaha menjagn
keseimbangan data dengan tetap mempertahankan kualitas distribusi dataset
Dengan kata lain, metode ini bukan hanya memanipulasi jumlah data. tetapi juga
memastikan agar representasi data tidak terdistorsi secara berlebihan.

Pendekatan ini memastikan bahwa oversampling tidak menghasilkan terfalu
banyak duplikasi data yang dapat memicu mosalah overfitting. Sebaliknya, saat
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melakukan undersampling, Safe Resample berupaya untuk tidak menghapus terfalu
banyak informasi penting dari kelas mayoritas. Selain iy, metode ini juga
menckankan konsistensi, vakni menjaga agar proses resampling tetap dapat
direproduksi {reproducible) dengan mengontrol nilai random seed. Dengan kontrol
semaecam ini, hasil eksperimen lebih dapat dipercaya karena stabil dan tidak mudah
berubah hanya akibat vanasi data acak. Dengan cara ini, model DNN dan LSTM
tidak akan terlalu bias terhadsp kelas mayoritas dan dapat mempelajari pola

sentimen secara lebih optimal.

TIII'B{ 4. 8 Hasil Iﬂfl:'ﬂ'ng_

; Kategorl
Tweer useTna
Semtimen i
makasih, knk. respon, Bam, hatal, hubung. cs, prebh, | positf
mzkasih
haki. pagi pagt dapat. gini. tisp. hari, noik. gojek positif

lompai, murab, @i, rop, gab, hoen, mhmab bazal, | positd
desirn, wama, Tarik
Tabrar, okhir, tshain, Femor, noik. muxm, teras, malichoro, | nopaaf
mampai. o, homn, tolok, telps dover: tawar. harpa
|mimrstmy, shock

allah, pagi, pagt. dapat. g, lelet negatil

Setelah proses pelabelan selesai, langkah selanjutnya adalah menghapus
variabel yang tidak diperfukon, sehingga hanya menvisakan dua variabel utama,
yaito content dan sentimen. Contoh hasil data setelah dilakvkan penghapusan
terhadap variabel yang tidak relevan ditampilkan pada Tabel 4.9,

Tabel 4. 9 Hasil Contoh Data Setelah Dilakukan Drop Variabel

N Tweet Rirfegord
Semtimen
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I makasih, kok, respon, baru, baml, hubung. oz, grab, mokasih positif

2 hoke, pagr, pagi, dapat, mni, tap, han. nok, pojek positi]

3 larmspan, marsh, o6, rugy, prab, horga, mhmah, bagai, desipn, warnn, posit
Tank

4 libur, akhr, tahun, kemor, nmk, moxim, ers, malwboro, sampu, negatif
tugu, hujan, tolek, telp, dnver, towar, harga, langsung. shock

5 linh, par, papy. dapat. grab. lelet negatif

Sebapnimana dijelaskan pada Bab 111 Untuk menilai reliobilitas hasil pelabelan
otomatis yang dilakukan oleh model IndoBERT, dilakukan validasi terhadap 200
sampel data yang dipilih secarn acak. Proses validasi dilakukan dengan
membandingkan label ptomans dengan fabel manun! yang diberikan oleh penelit,
Herdasarkan hasil perbandingan, sebanyak 185 dari 200 datn memiliki kesesuaian
label, dengan tingkat ‘skurasi sebesar 92.5%. Nilai Coben's Kappa sebesar 0,89
mentinjukkan tingkat kesepakatan vang sangat tinggi antara pelabel atomatis dan
pelabel mamul seperti ditunjukkan pada tabel 4.10. Hal ini mengindikasikan
bahwa hosil pelobelan otomatis cukup rehabel untuk digunakan sebagm dosar
pelatihan model klasifikasi.

Selanjutnya, dilakukan analisis terhadap penganih koreksi libel terhadap performa
model DNN dan LSTM. Setelah dilakukan koreksi pada 200 datn tersebut. model
DNN mengalami peningkatan kurasi sebesar 0,8%, sedungkan mode! LSTM
meriingkat sebesar (,9%. Dengan demikian, dopat disimpulkan bahwa error kecil
dalam pelabelan otomatis tidak secars signifikan memengaruhi  performa
keseluruhan model. sehinges pendekatan semi-olomatis ini efisien dan valid untuk
penelition berhagis data berukuran besar.

Tabel 4. 10 Perbandimgan Auto-Label dan Label Manual per Kelas (n=200)

Jumilah | Jumlah
Label | Auto- | Label "é‘:'c:lf "‘f:b’:t Ketidaksesuatan
Label | Manual
Positif 80 52 T6 92. 7% (i3
Negatif 0 68 63 92.6% 5
Metral 50 50 46 Q2.0% 4
Total 200 200 185 | 92.5% 15
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4.4 Pelatihan Model

Proses pelatihan dalam penelitian ini dilakukan menggunakan bahasa
pemrograman Python dengan pustaka wtama TensorFlow dan Transformers dar
Hugging Face. Tujnan utama dart pelatihan adalah untuk membandinglan performa
dua model pembelajaran mendalam. yaitu Deep Neural Network (DNN) dan Long
Short-Term Memory (LSTM), dalam melakukan klssifikasi sentimen berbahasa
Indonesia yang telah direpresentasikan mefalui IndoBERT-base-pl.

Langkoh pertafiia yang dilikukan adalih pra-pemrosesan data dan
pengkodean label. Datasel yang Wfﬂfﬂh{ﬂiﬂdﬂjﬂ teks sentimen dard
berhagai platform transportasi onfine {seperti Gojek, Grab, Maxim, dan InDrive).
yang telah dibersibkan dan diproses sebelumnys, Label kategori sentimen
dikonversi ke bentuk numerik menggunakan algoritma LabelEncoder agar dapat
dmhn.dnlnm proses Klasifikasi.

Sﬂﬂﬂ: data disiapkan, proses dilunjutkan dmpﬂﬁlﬂﬂh}' mbed
IndoBERT. quresenlasl vektor dari setiap teks dihasilkan melalui tukm dan
model pre-trained IndoBERT. Vektor-vektor ini berfungsi sebagai fitur masukan
hq,l nﬁﬁﬂﬂ!’ﬁnn LSTM, munmnghnknn pemanfaatan representasi kontekstual
yang lehih dalam dan relevan terhadap Bahasa lndnneﬂu_,...

Selanjuinya, dilakukan kenfigurasi parameter pelatiban model. Pengaturan
eksperimen mencakup pen.ggmman panjang token m&ﬁuﬂimbmﬂﬂ ukuran
batch 64, learning rate 265, serta pelatihan selama 3 epoch. Untuk model LSTM,
digunakan dua lapisan dmgln ﬂnﬂ tersembunyi 512, serta dropout 0.3 untuk
menghindari overfitting. Seluruh ‘proses pelatiban dan evaluasi dijalankan pada
perangkat GPU jika lempdu, ‘yang secarn signifikan mempercepat komputasi,
terutama pada mode! LST™M

Penilaian performa model dilakukan dengan pendekatan K-Fold Cross
Validation sebanyak x lipatan (k = x), guna meningkotkan reliabilitas hasil evaluasi
dan menghindan bias akibat pembagian data yang tetap. Dalam skema ini, data
dibagi menjadi limn bagian, dan pelatihan dilakukan sebanyak lima kali, di mona
setiap lipatan bergilitan digunakan sebagai dota validasi.




Selama proses pelatihan, kedua model (DNN dan LSTM) dievaluasi
menggunakan sejurnlah metnk utama, yaitu Accuricy, Precision, Recall, Fl-Score,
dan Mean Absolute Error (MAE). Selain itu, dicatat pul waktu pelatihan sebagai
indikator efisiensi. Hasil dan setiap fold dirata-rata untuk memperoleh performa

Akhimya. hasil evaluasi divisualisasikan dalam bentuk prafik. yang
mmmqukkmhwpnfnrmmudddlml:ﬁpﬂlmlmmkaﬂmmeNLHnlm

lj
e T e =

Gambar 4. 1 Hasil Uji Performa Model DNN dan LSTM

Tahel 4. 11 Hasil Uji Performa Model DNN dan LSTM
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Fi- Traimin
Skenario Fodel ACCUTACY Precision Recall Zinie HAE g Time
[5)
& Tanpa -
resampling | CONM 0.8158 0.B056 | 0.8073 | 0.8053 | 022068 | 2846
dan tanpa
kamus LSTM 08223 08118 | 0813 | 08108 | 0257 | 21an1
slang
. Dengan
mesamping | DNM 08578 0.8555 | 0.8533 | 08524 | 01805 | 3240
dan tanpa
kamus L5TH 0.8130 008137 | 09131 | 00129 | 0.1005 | 20440
stang
c. Tanpa
Resamping | ONN 08130 07888 | 07851 | o7o02 | 02318 | 2677
dengan -
::“"5 5T 08178 D.B025 | 07221 | 07854 | 02308 | 19280
ng
d. Dengan 3
! ung | DNN 0.8566 0.B6E3 | '0.8668 | G.B666 | O1e07 [ 3555
dan dengan
Kamus L5TM™ 05249 00254 | 08251 | 08248 | 0.0072 | 20550
Slang

Dalam evaluasi awal dengan skema K-Fold Cross Validation sebanyak tiga
kali {K = 3}, secara umum, hasil pengujian menunjukkan bahwa LSTM unggul
dalemr semum metrik performa dibandingkan DNN. Pada skenario dasar
{a), performa keduas model relatif seimbang dengon akurasi sekitar 0.82 untuk
LSTM dan 0.8 untuk DNN. Namun, perbedaan signifikan mulai terlihat pada
skenario (b) dan (d), di mana resampling diterapkan. LSTM mampu mencapai
akurasi lebik dari 0.91 pada skenario (b) dan meningkat hingga .92 pada skenario
{d). Sementara itu, DNN juga mengalami peningkatan dengan resampling, tetapi
tetap beradn di bawah pﬂrfnrm: LSTM. Hal ini menunjukkan bahwa resampling
merupakan faktor kunci dalam meningkatkan kualitas klusifikasi, terutama pada
model LSTM yang lebih sensitif techadap distribuss dota

Penggunaan kamus slang memberikan dampak vang relatif kecil
dibandingkan resampling. Pada skenario (e}, baik LSTM maupun DNN tidak
menunjukkan peningkatan signifikan, bahkan performa cenderung stagnan jika
dibandingkan dengan skenario (a). Namun, ketika digabungkan dengan resampling
(skepario d), kamus slang memberikan tambahan  perbatkan, meskipun

kontribusinya tidak sebesar resampling. Dengan demikian, dapat disimpulkan



bahwa kamus slang lebih berperan sebagai pendubung danipada faktor utama dalam

meningkatkan performa model.

Selain dari sisi akurasi, hasil pengujian juga memperlihatkan adanya trode-
off yang jelas antam performa dan efisiensi waktu pelatihan. LSTM membutuhkan
wikiu pelatihan vang jauh lebih lama, berkisar antara 172 hingga 295 detik.
sedangkan DNN hanya memerlukan sekitar 26 hingga 36 detik. Artinya, DNN
mampu beradapiasi lebih cepat dengan dats meskipun mengorbankan tingkat
akurasi. Sebaliknya, LSTM lebih lambat tetapi mampu memberikan hasil prediks:
yang lebih konsisten, presisi, dan dengan kesalahan yang lebih rendah (MAE lebih
kecil). Selanuinyn dilakukan Pelotthan model dengon K<Fold sama dengan 3
didapati hast! Evaluasi Model seperti pada Gambar 4.3 dan Tabel. 4.11.

Tabel 4. 12 Hasil Uji Performa Mode! DNN dan' LS TM

SkEnaro Model | Accurdcy | Precision | Recall 5::! MAE T‘::EE
i :"'" DNN | 08113 | 08008 | 08015 | 0.8005 | 02374 | 4256

:‘m. isTM | 08253 | 08199 | 08134 |Bmids |02206 | 329.84
b. Denga

r!"-';m DMN | 08611 | DBGIS | 08511 | OBE1Z | @171 | 5322

""“_:;T‘*:'ﬂ IStV | 09245 | 09252 | 00247 | 0.9286 | 0.0863 | 4619
[ £

m'“ " DN (L8789 | DBEOR2 | O.FEF3 | (L7945 | 0228 | 45.84

::?:q 0824 QEI1S | G795 | OF%5: | 02773 | 3302
w mlnu owN | osess | o7 | oaesy | osest |oie7s | sso7

::;::"g::u isTM | 0s302 | oS08 | 05303 (09301 |oo087s | 475.49
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prediktif dan efisiensi komputasi.

Pada grafik Accuracy dan F1-Score, ferlihat jelas bahwa LSTM secara
konsisten unggul dibandingkan DNN. Peningkatan performa paling signifikan
texjadi poda skenario dengen resampling (b dan. d). Misalnys, akorasi LSTM
melonjak dari sckitar 0.82 (skenario 1) menjadi lebih dari 0.92 (skenario b dan d).



Hal ini menunjukkan bahwa resampling efektif memperbaiki distribusi dats vang
tidak seimbang. sehingga meningkatkan kemampuan generalisasi model, terutama
untuk LSTM yang lebih kompleks.

Grafik MAE (Mean Absolute Error) mendukung temuan ini dengan
menumpukkan bahwa LSTM selalu menghasilkan kesalahan prediksi yang lebih
kecil dibandingkan DNN. Nilai MAE LSTM menurun tajam pada skenario dengan
resampling, mencapai titik terendah pada skenario (d) dengan nilai sekitar 0.09,
Sebaliknya, DNN tetap memiliki MAE lebih tinggi di semua kondisi, meskipun
juga mengalami sedikit perbaikan dengan resampling.

Namun, mﬁkTmmmg, mmma trade-off signifikan
antars akuras: ﬂu;re.ﬁslmi;'ﬁiﬂ tm‘hlﬂijuuh lebih cepat dengan waktu pelatihan
sekilaﬁiﬂ-.ﬂ?_ dehkﬁmwu sementara I.Mmcmhltﬂﬂan waktu 6
10 kali lﬂ:llh lama, m antara 320-475 detik. Untuk memahami kondisi
optimal penggunaan algoritma Deep Neural Netw mﬁ’-lﬁﬂ'ﬂ} dan Long Short-Term
Memory (LSTM), dilakukan skenario uji fambahan Berdasarkan Panjang Teks.

Pada scenario uji ini dataset dibagi menjadi 2 bagin, Dimana didapati
sehanyak 2.900 tweet dengan Panjang lebih kecil atau sama dengan sepulub kata
dan 7.100 tweet yang memiliki Panjang lebih dari sepulub kata.  tweet
diklasifikasikan ke dalam tiga kelas target, dan selumhm menggunakan
pq:lmeter fetap untuk memastikon konsistensi. Kon u }fndﬁ digunakan
meliputi panjang maksimum tokenisasi (max Lcnglh} m 128 token, ukuran
b (bfch.size) sbesa 64l prmeljsan (lsming rfe) sebesor 2.
dan jumlsh epoch pelatihan sehanyak 3. Selain itu, evalussi performa model
dilakukan menggunakan skema x-fold cross-validation untuk menjaga validitas
hasil dan menghindari bmmmm

Untuk tweet kurang dan stay sama dengan: 10 ksta dan menggunakan K-
Fold = 3 didapati hasil seperti pada Gambar 4.3 dan Tabel 4.13.
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Tabel 4. 13 Hasil Evaluasi Model

F1- Training
Model | Accuracy | Precision | Recall s MAE Time (s)
‘DNN 0.BB06 0.8831 | 0.BA0S | 0.BBOT | 0.1537 2373
L5TM 0.9138 0.9144 | 09139 | 09138 | 01112 64.10

Perbandirgan Metric DR iz LSTM

bdiil B LuH
¥ - L

Wakily Petutihan {s)

Gambar 4. 4 Perbandingan Kinerja Model



Untuk tweat lebih dan 10 kata dan menggunakan K-Fold = 3 didapati hasil seperti
pada Gambar 4.5 dan Tabel. 4.15.

Tabel 4. 15 Hasil Evaluasi Model

H F1- Training
Model | Accuracy | Precision | Recall Sente MAE Time {s)
DNN 0.8498 0.8514 | 084589 | 0.5487 | D.1926 3107
LSTM 09080 0.9072 | 09055 | 0.9056 | 01208 | 12378

Parthaeingae M4 DO v LT
. T R LA 1

Gambar 4. § Perbandingan Kinerja Model

Untuk tweet lebih dari 10 kata dan menggunakan K-Fold = didapati hasil seperti
pada Gambar 4.6 dan Tabel. 4.16.

Tabel 4. 16 Hasil Evalussi Model
e e b -] Training
DNM 0.8515 | 08547 | 08504 | 08508 ]0.1892 | 5122
LSTM 0.9258 | 0.8265| 08255 | 08263 | 0.0843 | 217.30




Permndingns Matrd DN ve LOTH
nam

namy Tum s

Wakiu Peiatihsn {s
nLw

dan Fl-score 0,8807. Pola serupa terlihiat |
akurasi 93,30% dan Fl-score 0.9327, mela

mpﬂn demikian. III!H-DNN menomjal

MLy

tercermin dari performa LSTM yang meningkat tajam dibanding DNN. Pada
validasi 5 fold, LSTM memperoleh akurasi 92.58% dan Fl-score 09253,
sedangkan DNN hanyn mencapai akurasi 85.15% dan Fl-score 0.8508, MAE
LSTM juga juuh lebih rendah (0,0943 dibanding 0.1892 padn DNN). menunjukkan
bahwa prediksi LSTM lebih dekai terhadap label sebenarmya. Perbedaan imi
mengindikasikan bahwa model DNN mengalami penurunan efekiivitas - saat
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menangani teks yang lebih poanjang, diduga karena keterbatasannyva dalam
memodelkan wrutan kata,

Penelitian ini juga menerapkan dua skema validasi silang 3 fold dan 5 fold
cross validation, untuk mengukur generalisasi model. Hasil evaluasi menunjukkan
bahwa penggunaan 3 fold secara umum menghasilkan metrik vang sedikit lebih
tingot dan konsisten dibanding 3 fold. terutama pada model LETM. Hal ini
memumjukkan bahwa validasi silang dengan jumlah fold lebih banyak memberkan
estimasi performa yang lebih stabil danmendekati kondisi nyata, terutama sant
ukuran data terbatas. Namun, pmlmkmjumdﬁ_fqld Juga menyebabkan wakiu
pelatihan meningkat secara proporsional, jerutsma pada LSTM yang memiliki
ursitckmr.lﬂﬁhnﬁﬁinkm: s

"Selain metrik klasifikasi seperti akurasi dan’ Fl-score, penelitian ini

muﬂ mean w ermor (MAE) s-ehqmi m tambahan untuk
mengevaluasi kualitas prediksi. MAE memberikan hlﬁu:muﬂ‘ tmhug ritta-rata
s«emlﬂuﬁh.l terhadap label akiual secarn numerik, dan hasil menunjukls
LSTM secara konsisten menghasilkan MAE yang lebih renddil ﬁﬁpﬂ;m di
seluruh skenario, Hal ini memperkust bukti babwa LSTM tidak hanya lebil baik
dalam mengklasifikas:, tetapi juga lebih presisi secara kuantitatif.
Secara keseluruhan, hasil analisis memperlihatkan bahwa pemilihan arsitektur
model perlu disesuaikan dengan kamkfenstik panjang inpuf teks dan tojuan
E“nahllﬁ LSTM unggu! dalam akurasi dan kunslstemmlm pa-chhks panjang,
naﬂmﬁnﬂﬁmwﬂn%iwﬂl lama. mﬂ"mﬁq}a’c menjadi
pilihan alternatif yang efisien pada teks pendek dengan kompromi kecil dalam
performis

451 Perbandingan Hasifd‘mgm‘#hﬂhim%ﬁhehnm

Penelitian ind selaras dengan hasil-hasil penelitian terdabuly, sebagaimana
ditunjukkan pada Tabel 2.1, yang menggunakan pendekatan serupa, bahwa batk
model Deep Neural Network (DNN) maupun Long Short-Term Memory (LSTM)
memiliki performa yang kompetitif tergantung pada karakteristik data yang
digunakan, khususnya panjang teks input. Untuk menilai signifikansi temuan ini,
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dilakukan perbandingan dengan beberapa penelitian terdahulu yang relevan di
bidang klasifikasi teks dan pemrosesan bahasa alami.

Penelitian oleh Rakshit et al. (2024) menemukan bahwa model LSTM
mampu mencapai akurasi sebesar 83.5% dan Fl-score sebesar 84,6% dolam tugas
klasifikasi teks dengan data berukuran besar. Penelitian tersebut juga menyebutkan
bahwa mempertahankan stopwords justru dapat meningkatkan performa model,
yang menunjukkan bahwa LSTM efektif dalam memahami konteks teks yang kaya
dan panjang. Hal ini mendukung hasil dalam penelitian ini, di mana LSTM
menunjukkan keunggulan pada mmm =10 kata, karens mampu
menangkap urutan dan relasi antar kata secara lebih baik.

Sementara it Uﬂyﬁwm’dlmm}-mwtmmulm DNN, yang
memlpi akurasi m tnﬁxbesa.r 08,62% ghhnx M:ﬁfﬁhﬂ' status sosial
mmn berbasis fitur sosial. Mereka ml:nyatlkm bahwa DINN unggul dalam
efisiensi dan kecepatan prediksi, terutama pada fitur yang tidak memiliki urutan
semanfik kompleks. Temuan i sejulin dengan hasil penclition ini, yang

menunjukkan bahwa DNN lebih unggul pada data pendek {10 kata), kurena
struktumya yang sederhana cocok untuk mengolah representasi statis seperti hasil
unbedﬁngﬂuﬁmuﬂlzm tanpa kutﬁ-gantnngan forhadap urutas ot

akurasi tertu'lggl (83%) dalam kiasifikas: multikelas sﬁﬁmﬂuﬁp :l:g;-.'i_'hﬂter. Ini
menguatkan hosil bahwa LSTM cenderung membenimpwﬁamn tuﬁn‘i‘k.pndn data
cosial medi yang. panjang dan bervarias sccara semanii, sam sepert yang
ditemnukan dalam eksperimen terhadap data teks 10 kata dalam penelitian ini.

‘Schagai pembanding deri pendekstan klasik, Safim et al. (2023)
menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) dan memperoleh akurasi
sebesar 80,3%. Namun, mrehmmyﬁnpnikﬂlhdmlpendekﬂtnn deep learning
seperti DNN dan LSTM lebih unggul, terutama dalam menangani konteks kalimat
yang lebih kompleks. Hasil ini jugs konsisten dengan temuan penelitian imi vang
menunjukkan bahwa baik DNN maupun LSTM mengungguli model klasik, serta
memiliki keunggutan masing-masing tergantung kondisi input.

Drari perbandingan ini, dapat disimpulkan bahwa temuan penelitian ini tidak
hanya konsisten dengan studi-studi sebelumnya, tetapi juga memberikan sudut
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pandang baru terkait pemilihan arsitektur model berdasarkan panjang teks dan
kompleksitas konteks, yang belum banyak dibahas secara eksplisit dalam literatur

Sl T deiikin, Roatilass el 66 Sl By pade v




BAB YV
FENUTUF

5.1 Keslmpulan

Berdasarkan hasil dan analisis yang telah dilakukan, kesimpulan dan penelitian ini

dapat dirumuskan sebagai berikut:

I. Berdasarkan hasil komparasi antara umrﬂeep Neural Network (DNN) dan
Long Short-Term Memory [m /dapat  disimpulkan bahwa LSTM
me_nurljuk_l_:_m_-k_m: yang lebih unggul dalam snalisis sentimen teks berbahasa
Indonesia. LSTM lebih efektif menangkap konteks dan urutan kata. sehingga

_menghasilkan akurasi dan skor FI yang lebily tinggi dibandingkan DNN,
Jkhususuya pada Iﬁw lebih panjang. I.m i!ﬂﬂ#gm penelitian ini
‘merckomendasikan penggunaan LSTM sebngai arsitektur utama dalam
muumm sistern  analisis senfimen layonon Wﬂiﬂi onlipe di
‘Indonesia berbasis data Twitter, sementara DNN tetap relovan ketika efisiensi
kwmﬂjﬂd] pricilas.

1 Penerapan metode K-Fold Cross Validation berhasil meningkstkan religbilitas
‘dan wﬂ evaluasi model. Dengan memhﬂ_ data ke dalam beberapa
lipatan, variabilitas antarpercobaan dopat ditekan, dan pecforma model
dievatuasi lebih stabil. Hal ini juga memperkuat keandalan perbandingan antara

Kontribusi kebaruan dari penelition inf terletak pada temuan bahwa model LSTM.
jika dilatih secarn cukop dan mendalam, memberikan hasil klasifikasi sentimen
yang lebih baik dibandingkan DNN pada teks pendek dalam Bahasa Indonesia vang
diolah dengan representasi IndoBERT. Penelitian ini juga menambahkan bukti
empiris bahwa pemanfastan K-Fold Cross Validation relevan untuk data kecil
dengan distribusi tidak seimbang,
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