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INTISARI

Opini publik mengenal sovereign wealth fund (SWF) Danantara Indonesia
yang diekspresikan di media sosial YouTube memerlukan metode analisis sentimen
yang efekiif untuk memahami persepsi masyarakat. Penefitian ini mengevaluasi
secara komparatif performs model deep fearning LSTM, GRU, dan BERT pada
dataset 31.675 komentar YouTube berbahasa Indonesia yang memliki
ketidakseimbangan kelas (clasy imisifanes) ekstrem dengan dominasi sentimen
negatif. Metodologi penelitian mencakup komparasi model dasar, implementasi
mekanisme - bidirectional, seria Wu optimasi menggunakan  pre-rained
rnrb:,m;rasﬂ—cxtﬂﬂ:'ﬁmgl M Loss. Hasil pmu.ﬂﬂ menunjukkan bahwa
.qni#l m dasar {mﬂﬂl memiliki pqﬁﬂm. m memadai (akurasi
m Implementasi mekanisme bidirectional terbukti hﬁﬂ, n'h:nmgkulknu
Mm signifikan ke kisaran 72%. Optimasi lnn_quhu. kka
penggunaan embedding FasiText pada arsitektur Blctm-thul ERU berhiasil
mencapai performa RNN puncak sebesar 77,10%, Namun, penerapan Foeal Losy
Wﬂm@kﬂdﬂnm menmngani ketidakseimbangan data pads dataset ini.
Di sisi lain, arsitektur berbasis Transformer (BERT) mjukknn ‘superioritas
absolut dengan akurasi tertinggi mencapai 89,66%, meskipun ferindikasi
I‘le'm instabilitas grafik Jass dan membutuhkan biaya h}lnpuhﬁ yang jauh
lebih finggi. Kesimpulannya, BERT adalah model paling akurat secara absolut,
namn m GRU M ﬂﬂaphmlkm W FastText mennwarkan
kescimbangan (rade-off) terbaik antura akurasi tinggi dan efisiensi kompuiasi
untuk implementasi praktis.

Kata Kuncl: Analisis Sentimen, Deep Leamning, LSTM, GRU. BERT
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ABSTRACT

Public opinion regarding  Indonesia’s sovereign wealth find  (SWF),
Danamigra, as expressed on the social media platform YouTube, necessitates
effective sentiment analyxis methods to undersiand public perception. This study
provides a comparative evaluation of the performance of LSTM, GRU, and BERT
Ao Bintoge sddely on -8 Hitaser Gk SLBTY Jridonmdan lorpiee
YouTube comments characterized b class-imbalance with a dominance of
] i af baseline models, the
on efforis using
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BAB1

PENDAHULUAN

L.l Latar Belakang Masalah
D1 era digitalisasi vang semakin berkembang, media sosial telah menjadi

Keberadsan Danantara Indonesin sebagai instisi baru di Indonesia
membuatnya menjadi topik vang hangal diperbincangkan di kalangan masyarakal.
Sebagai sovereign wealth fund, Danantara bertujuan untuk mengelols aset-aset

‘strategis negara, menarik investasi global, dan memperkuat dava saing Indonesia di



It

sektor-sektor kntis seperti infrustruktur, teknologi, dan emergi (Balding, 2012).
Nomun, karena konsep SWF masih relatif baru di Indonesta. banyak masyarakat
yang belum sepenuhnya memahami mekanisme kerja, tajuan, dan dampak jangka
panjang dan badan ini. Ketidaktahuan ini sering kali memicu berbagai reaksi, baik
positif, netral maupun negatif. yang fergermin dalam kolom komentar video
YouTube yang membahas topik ini

diluncurkan i pasar publik, di mona mkyat sebagn konsumen memiliki
kesempatan untuk membenikan review melalui berbagni platfurm digital. salah
satunya kolom komentar YouTube Hal ini semlan dengan penelitian yang
dilakukan oleh Shaik Vadla, dikk tentong bagnimana dapat menmgkatkan design
prodik berdasarkan sentimen unalisis ulasan penggunanya (Shaik Vadla dkk.,
2024). Pada penelition yang dilakukan oleh Bello, dkk mengusulkan penggunaan
ﬂaﬂlﬂ:l selain online untuk penelitian serupa (Bello dkk..Eﬁ_ﬁ}. ﬁ.hn tetapi
meskipun sifat dataset online sering kali diperianyakan karena kemungkinan
adanya bias atsu pengaruh dari pihak luar sepert] wisatawan atau individu dengan
pemahaman terbatas tentang topik tersebut, kolom komentar YouTube letap lebih
merepresentasikan  opini - masyarakat lokal i'mu _Eﬁnc:e-rminknn lEnggapan
spontan dan autentik dari warga negara Indonesia vang secara langsung merasakan
dampak kebijakan ini. Hal ini menjadi mendesak untuk diteliti karens analisis
sentimen terhadap review masvarakat dapat digunakan sebagai alat prediktif untuk
memakami bagaimana penperimaan masyarokal terhadap Duanantsra di masa

mendatang,



Reaksi masyarakat terhadap Danantara Indonesia sangat beragam. Beberapa
pihak menyambut baik inisiatif il sebagai langkah strategis untuk meningkatkan
pertumbuhan ekonomi dun daya saing global Indonesia. Namum, tidak sedikit pula
yang merasa skeptis atau bahkan kntis terhadap transparansi. akuntabilitas. dan
potensi nisiko yang mungkin ditimbulkan aleh pengelolaan dana negara dalam skala
besar (Gelb dkk:, 20143 Komentir-komentar di YouTube menjadi cerminan
pedas ymng mengerminkan ketidakpercayaan atin kekhawativan  terhadap

Kﬂﬂlhﬂhuﬂn terhadap dinamika opini pru'hI& bﬂpﬂmﬁ tensi menciptakan
kesenjangon komunikasi antarn pemerintah dan masyarakat. yang dapal memicu
resistensi terhadap proyek-provek strategis yang didanai oleh Danantara Indonesia,
seperti infrastrukiur dan energi. sehingga menghambat pertumbuhan ekonomi
nasional (Balding, 2012). Selain itu, kurangnya pemalizman fentang sentimen yang
berkembang di masyarakar d.n_pul menyebabkan W ‘dalam merancang
strategi komunikasi yang efektif, yang menurunkan kepercayaan publik terhadap
pemerintah. Di era digital, narasi yang menycbar melalui media sosial juga dapat
merusak citra Danantara sehagni severeien wealth fund. schingga mengurangi
minat investor global dan mEﬂlEEEm‘I.I]’Il daya samg Indonesia di kancah

internasional. Terakhir. ketidakmampuan untuk memprediksi tren opini publik
melalui analisis sentimen kolom komentar YouTube berisiko menghilangkan

peluang untuk mengantisipasi potensi masalah sebelum eskalasi menjadi knisis



yang lebih besar, yong pada akhimya dapat mengancam keberlanjutan program
investasi pemerintah.

Untuk memahami opini publik secara lebih mendalam, analisis sentimen
menjadi alat vang sangat berguna. Analisis sentimen adalah teknik dalam bidang
Natural Language Processing (NLP) yung, digunakan untuk mengidentifikasi,
mengklasifikasikan, din: mengekstrak rmasi emosional dari teks tertulis

yang lebih ringkas namun tetap dalam banyak kasus (Abumohsen dkk..
2023). Di sisi lain, BERT menawarkan pendekatan yang lebih canggih dengan
memanfaatkan arsitektur transformer dan kemampuan contextual understanding.
Model i mampu memahami konteks kuta-kata dalam sustu kalimat secara



mendalam, sehingea sering kali menghasilkan performa yang lebih baik dalam
tugas-tugas NLP seperti analisis sentimen (Deviin dkk.. 2019).

Meskipun penelitian terkail analisis sentimen telsh bamyak dilakukan,
sebagian besar studi masih berfokus pada data berbahasa Inggris dan platform sosial
seperti Twitter. Penelitian oleh Zhang (2024} menunjukkan bahwa model dua lapis
hidirectional LSTM.fampu menghasilkan akifasi tinggi dalam  Klasifikasi
dataset ml meﬁmf.uhhgga belum: chp_qtjm_cnggﬂgtkan performa
model pada jenis data lain yang memiliki karakteristik berbedn, seperti komentar
publik di YouTube. Padahal, YouTube menyajikan data yang lebili kompleks,
bebas struktur, don kaya konteks, sehingga bisa menjadi tantongan tersendin dalum
amalisis sentimen.

Selhin Ketebatasan pada jenis data, pendekatan transformer seperti BERT

dalam studi Zhang hanya dischutkan secara konseptual tanpa dils

n eksplorasi
ekspuhenml Ini membuka peluang untuk mennilﬁblglhma performa BERT
secars empiris, khususnya dalam konteks bahasa informal dan ekspresif seperti
komentar YouTube, Di-sisi lain, belum ada kajian mendalam terkait kelebihan dan
kekurangan masing-masing model dalam menghada

i fenomena linguistik khas
media sosial, seperti ironi, sarkasme, penggunaan emoji, atau komentar dengan
sentimen campuran.

Penelitian Zhang juga tidak membahas aspek efisiensi model, seperti waktu
pelatihan dan kecepatan inferensi, yang sangat penting untuk penerapan nyata

terutama jika digunakan sebagai sistem pemantsuan opini publik secara real-time.



Oleh karena itu, penelitian ini tidak hanya membandingkan performa LSTM, GRU,
dan BERT dalam menganalisis sentimen. telapi juga bertujian mengembangkan
pendekatan yang lebih adaptif terhadap dinamika data sosial lokal.

Dalam salah satu studi. BERT terbukti memiliki performa terbaik dalam
menghadapi  ketidakpastian  (uncertainty), prediksi (Islam dkk., 2022),
menjadikannya model yang lebih Mka diterapkan di lingkungan
nyata. Aspek unicerfainty ini semakin penting karena dalam aplikasi nyata, lerutama
yang menyangkul jopini publik, fidik cukup hanya mengandalkan akurasi,
Diperlukan model yang tidak hanya akurat. tetapi juga mampu menunjukkan sejauh
mana keyakinannya terhadap sebush prediksi. Penggunaan metode seperti Monte
Carlo Dropout (MCD) juga memungkinkan identifikasi prediksi yang kurang p
sehingga dapat meningkatkan keandalan sistem secara keseluruhan.

Dengan membandingkan serts mengembangkan kembali performa model
ini, penelitian ini bertujuan untuk menemukan model yang paling optimal dalam
menganalisis sentimen kolom komentar YouTube tentnng l;ﬂ..unﬂm.'lruiunesiu_
penelitia midﬂnmpﬁmmhmmmmmgmmfm bagi
pembuat kebijakan, pengelola investasi, dan masyarakat wmum tentang persepsi
publik terhadap Danantaa Indonesia;

1.2. Rumusan Masalah

Rumusan masalah ini disusun berdasarkan latar belakang wvang telah
dikenvukakan, masalah diuraikan dalam bentuk poin-poin yang mencakup masalah
yang akan dibahas dalam penelitian. Benkut ini merupakan rumusan masalah

penelitian:



Bagaimana karakteristik data yang terdapat dalam kolom komentar video
YouTube terkait Danantara Indonesia serta koitannya terhadap performa
metode yang digunakan?

Bagaimana performa model LSTM, GRU, dan BERT dalam menganalisis
data sentimen kolom komentar YouTube tentang Danantara Indonesia?

Analisis hanva mencakup teks komentar fanpa mempertimbangkan
metadata seperti waktu posting. jumlah likes/dislikes, atau panjang
komentar.



c.  Sentimen yang dianalisis dibagi menjadi tiga kategori utama: positif, netral,
dan negatif.

d  Penelitian ini tidak mempertimbangkan dimensi emosi yang lebih spesifik.
seperti bahagia, sedili, marah, atau terkejut, karena fokus utama adalah pada

¥ Performa model dievaluasi berdbsarkan metrik standar dafam analisis
sentimen, yaitu: akurasi, presisi, recall, dan F1-Score.



Penelitian ini tidak menggunakan metrik tambahan seperti ROC-AUC atau
confission matrix secara mendalam, karena fokus ulama adalah pada
evaluasi performa keseluruhan,

Hasil penelitian ini hanya berlaku untuk analisis seatimen terhadap kolom

n (misalnya GPU atau CPU) memadai untuk m

iy mhmﬁf .

Mmﬁfl}ﬂﬂj Kar SHK adaln = 121 h qnantara [mjﬂ_ }I'MB
terdapat dalam dats kolom komentar video YouTube serta kaitannva

terhadap performa metode vang digunakan.
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Mengevaluasi performa model LSTM, GRU, dan BERT dalam
menganahisis data sentimen kolom komentar YouTube tentang Danantara
Indonesia.

Menentukan model yang paling optimal di antara LSTM, GRU. dan BERT

dalam analisis sentimen kolom kome

Indonesia memahami persepsi publik terhadap inisiatif mereka.
Pengelola media sosial atau kreator konten YouTube dapst menggunakan

hasil penelitian ini untuk memahami tren opini publik terkait lopik tertentu,



BABII

TINJAUAN FUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka
Penelitian yang dilakukan oleh Mohbey. dkk.(2024) berfokus pada analisis

dari 73 negara. Penelitian ini

sentimen untuk memahami persepsi

penelitian yang dilakukan oleh Mohbey, dkk adalab sebagai berikur:
1. Seperti penelitian Mohbey, penelitian ini juga berfokus pada analisis
sentimen data teks dari platform media sosial Namun, sumber data

pada penelitian ini adalsh kolom komentar YouTube, yang memiliki
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karakteristik unik seperti bahasa informal, emoji, dan variasi panjang
teks.

2. Tujan uiama Mohbey adalah membantu pembuat  kebijakan
memahami pandangan publik terhadap Monkeypox. Tujuan dari

penelitian ini adalah mengapalisis persepsi publik terhadap video

YouTube temang Dapantar

YouTube. Meskipun tampak berbeds

Penclitian yang dilakukan oleh Wan, dkk.(2024) berfokus pada
pengembangan model ECR-BERT (Emotion-Cognitive Reasoning integrated
BERT) untuk analisis sentimen terhadap opini publik online tentang kejadian



darurat (OPOEs ). Kejadian darurat sening kali memicu emosi vang kompleks dan
beragam, sehingga analisis sentimen terhadap OPOEs menjadi sanpat menantang.
Untuk mengatasi tantangan ini, penelitian mi mengusulkan pendekatan baru yang
mengintegrasikan BERT dengan model emosi untuk memberikan hasil analisis
sentimen yang lebih akurat dan dapat dijelaskan. Beberapa keterkaitan penelitian
ini dengan penelitian yang dilakukan oleh Gupta. dik adalah sebagai beriku:
. Kol maSSEEREETRS I (Colaam peoelitian yaog
Penclitian oleh Muhammet Sinan Basarslan dan Fatih Kayaalp (2023)
mengusulkan model MBi-GRUMCONY |, sebuah pendekatan baru berbasis deep
leamning untuk onalisis sentimen pada datsset ulasan film IMDB. Model ini
dirancang  untuk meningkatksn  performa  klasifikasi  sentimen dengan
menggabungkan enam lapisan Bidirectional Gated Recurrent Unit (BEGRU) dan
dun lapisan Comwlutional Neural Network (CNN) . Penelitian ini menyoroti
pentingnyn penggunaan arsitektur sulti-layered dan kombinasi teknik neural
sentimen. Model MBi-GRUMCONV mengounakan dua metode Word2Vec. vaitu
Skip Gram dan Continuons Bug of Wards (CBOW) , untuk merepresentasikan leks

‘dalam tugas analisis

ulasan dalam bentuk vektor dfngan ﬁgﬂ ukuran vektor berbeda (100, 200, dan 300).
Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model ini mencapai akurasi sebesar 95.34%,
yang melampaui hasil studi sebelumnya dalam literatur, Selain i, penelitian ini
menemukan bzhwa metode Skip Gram memberikan kontribusi yang lebih baik

terhadap keberhasilan klasifikasi dibandingkan CBOW, Hal ini disebabkan oleh
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kemampuan Skip Gram dalam menangkap probabilitas kata-kata di sekitar target
kata, sehingga lebih efektif dalam merepresentasikan konteks kompleks. Beberapa
keterkaitan penelitian ini dengan penelitian yang dilakukan oleh Basarslan adalah




1.2, Keasllan Penelltian

Peneliti mengembangkan ide baru dan mw yang st S m i T

menganalisis literatur ilmiah untuk menemukan

perbedaan pengetahuan. Fokusnya kehanmiﬁnhlmhﬂ:pﬂl-w dalam pmnﬁthn ini ditunjubckan dalam Tabel 2.1,

Tabel 2.1. MW"IW dan posisi peneliti

Komparasi Performa LSTM, ERU jhn BERT dﬂﬁmﬁuﬂ!&is Sentimen Kuimm Video Youtube tentong Danantara

No | Judul

1 A BERT Framework l
Sentiment Amalyis of
ety (Bello dkk,
2023)

sibulah uriuk
‘menunjukkan
bahwa BERT, »
miemproses s
knhimst secarn
samubtan dan

Indonesia :

Hasil ekspermen dalim | Datzset yang digunakan,

penelition i dalam penclitian i

menumjukknn bebwa berasal dar: somber

kombinas: HERT mlhwm Twitier,

dongan model lnm

seperti CNN, RNN. dan ‘dm'.

BiLSTM membenkan

pﬂ'funm yan{* sangal m
mqu

| ‘pasda metode yang dimmakan,
| penelitiom ierlahuly hanva

Mﬂ

| Perbedaan dibandingdan
“penelitinn terdabod terdopat

menErumakon sain metode
saja yartu BERT scdunplan
pada penehtan 1m digunakon
tiga kombinzsi metnde.

Datesel yvany dipunakun pads
penclition tersebut juze
menErunakon tweel,
sedanzkon dalum penelitian
i menggumakan komentar
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| mendalim {drep mode] BERT standur. Meodel ini dingi pads tign || Pads penelitian tersebut
lemming ) don mode] | Distil BERT-GLG dataset terientu, tetapi. | fokusnya adalah
-pra-lutih borbosis {tnmgp emof) meneapa) | kermmumpusnnya uniuk: | mengmmakon BERT yang
BERT peninzkatan akurasi mm'ﬁmnm digabunykan denpan LST dan
(idirection schemmr 1 ¥4% -hm juga GRU. Pengrabungzan
Encoder dibanadmezian hﬂqﬂ mictode mi dilnkukon dengan
Represeniations DsalBERT standar tupunn uniuk memingknikan
from Tyernfirmers ) dataset Apple. dan kemampuan dari metede
Fulous utsna _Hﬁﬁn dutaset BERT mengad: lebih batk
mdn‘ﬁumm -r,ad:'m Keberndaan lngi.
dalam teks media alawrnsi DuuiBf:RTv
sosial, terutanm GLG turum dari $0.42%
twect, denpan menjadi 70 34% sctchabi.
mengrurakan
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No | Juduol
Bidireetional Long
Shiri-Term Memory
(BILSTM) dan
Bitircetionl Gated
Recurrent Unil
(BIGRL)

14 | Sentiment anafvsis of | Zeyu Mo, Penelitinn i Hasil penefiton Maodel ini hamyu digi Ferbednan dibandingkan
hentel commenis hased | ACE 3024 bertujumn wmiuk mictnejsikian pada dataset wla=an pencliion entahuly terdapat
oy LSTM and GRU Wi tl'lﬂrﬂﬂhghln minde] hoitiel, sc hingpa || pada metode yang dipumakan,
(X, 2004 dun menpevaluns: | CNN-hilstmd ORL ke mampusimya peneliion tertahuly

“performa berbayai | herhosil menmgkatkan | mennmram doteses dor | mengpabungkon beberapa
pendekntun analisis | akurnsi klasiftkas domam lein {mizafnya | mciode seperti GRU dan
sentmen omast sebesar | %o ulnsnn produk atou LSTM sedangkam pada
mem, ko dihundimzkan dengan ‘media sosiall belum penelition ini digunakan tign
e R e stedi stk tiladinghes

i alumn | iy uingkitan ini : il mana Tebih boik-
iq#n‘g}m mukh .mwﬁnu i
NN penambalian lapisan memerlukan sumber Penelitian tersebut mencoba

vl ; NN yanp mombanin | dayakompotasi yang uniuk memnekatkan tingkot

Nenral Nehwark), menangkap fitur lokal vang mungkin akurnst dan metods yang
LETM {Long Shorts | dalany teks sécar lebih | meng@di kendals untuk digunnkan dengon melokukan
Term Memory), don. | efeknf. ] . i mmﬂﬁi skala besar | penambahan layer metode
GRU | Gateid “bersama (joint troiming) | ati oplikesi real-time. | vaito dengan adanya CNN,
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2.3. Landasan Teori

2.3.1. Anallsis Sentimen

Analisis sentimen merupakan salah satu cabang dari Natural Language
Processing (NLP) yang bertujuan untuk mengidentifikasi, mengekstraksi, dan
mengklasifikasikan opini atau emosi yang terkandung dalam teks tertulis. Pada

Transformers ). Model-
model mi dipilih karena dianggap dapat menangani data seguential dan dapat
menghasilkan hasil analisis yang akurat.

Gambar 2.1 menunjukksn tahapan-tahapan vang perlu dilakukan dalam
penelitian yang melibatkan penggunaan metode analisis sentimen.
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Operasi dalam LSTM dapat dijelaskan melalui tiga komponen utama vaitu,
forget gate, input gate dan output gare. Ketiga komponen tersebut dapat dijelaskan

Forget gate ( fy) digunakan untuk menentukan informasi mana dari cell stare

sebelumnya (C,_, ) vang akan dilupakan.
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fo = a(Wy % [he_y.x.] + by) (1

- W

= by : Bias ontput goie.
Selain itu, LSTM juga memperbarui ce/f state (Cr) melalui kombinasi antara
Co=fixC i %G 4
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he = o, % tanh (C;) (5)
Masalah vanishing gradiemt dalam RNN iradisional pertama kali

diidentifikasi oleh Sepp Hochreiter dalam disertasinya pada tahun 1991. Masalah
i menyebabkan RNN sulit menangkap dependensi jangka panjang karena gradien

1. Menangkap Dependensi Jangh

LSTM mampu nnimn nfos masi penting dart langkah-
langkah awal dalam urutan daty melalui cell state.
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2. Mekanisme Gates
Forget gate, input gate, dan ewtput gate memberikan kontrol yang lebih
gradient.

3. Fleksibilitas
LST™ i i NLP, seperti analisis

Gambar 2.2 menjelaskan ¢ara kerja sel LSTM. sebuah komponen penting
memahami urutan data, seperti teks atou data deret wakiu.

Komponen-komponen utama dalam diagram ini adalah:

- Xt {fnput vectar): Data masukan pada setiap langkah waktu.
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- Ct-l (Memory from previows block), Memori don langkah wakiu
sebelumnya. yang menyimpan informasi jangka panjang.

- bl (Outpwr of previous bleck): Kelsaran dani langkah wakiu
sebelumnya. yang membawa informasi yang relevan.

- Ot Memaory from curvemnt b k)i -'J:-jnll

- Perkalian clementuise (x) unluk menggsbing

; §WM-m;m{+]mm snggabungkan i

2.3.3. Gated Recurrent Uni

Gated Recurvent Ut (CRUY) NAMTAR SR O R cirrons Newial Networks
(RNN) vang dirancang untuk mengatasi masalah vanishing gradient dalam RNN
tradisional, mirip dengan Long Short-Term Memory (LSTM). GRU diperkenalkan
oleh Kyunghyun Cho, Bart van Merrienboer, Caglar Gulcehre, Dzmitry Bahdanau,
Fethi Bougares. Holger Schwenk, dan Yoshus Bengio pada tahun 2014 sebagai
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alternatif yang lebih ringkas dari LSTM (Cho dkk., 2014), GRU mencapai performa
serupa dengan LSTM tetapi dengan arsitektur yang lebih sederhana dan parameter
yang lebih sedikit.

Reset gate (ry) digunakan untuk menentukan sejauh mana informasi dari
hidden state (A1) sebelumaya diabaikan.

tahun 2014 dalam makalah berjudul "Learming Phrase Representations using RNN

Encoder-Decoder for Statistical Machine Transiation” (Cho dkk., 2014). Model ini
dikembangkan sebagai bagian dari penelitian tentang terjemahan mesin statistik, di
mana mereka membutuhkan model mewral network yang efisien untuk menangkap
dependensi jangka panjang dalam data sequential.
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GRU dirancang untuk menjadi alternatif yang lebih ringkas dari LSTM.,
dengan menggabungkan fungsi forget gate dan input gate dari LSTM menjadi satu
gate, yaitu update gate. Selain itu, GRU tidak memiliki cefl state seperti LSTM,
melainkan hanya menggunakan hidden state untuk menyimpan informasi. Hal ini




GRU menggunakan "gerbang” u
- f {Reset gate): Menentukan seberapa banyak informasi dari hidden



41

7t [ Update gate): Menentukan seberapa banyak informasi baru yang
perlu ditambahkan dan seberapa banvak informasi lama yang perlu
dipertahankan.

Crerbang-gerbang i menggunakan fungsi sigmoid (o) untuk
menghasilkan nilai antara 0 daned, yang menentukan seberapa banyak
in.f'mnasim diteruskan.

Fusist Asper ol tamgent (anh) digvnaki untok. menghasilian
kandidat hidden state baru ('t}

Operasi yang digunakan meliputi:

-

-

Perkalian (x) untuk menggabungkan informasi.
Penjumlahan (+) untuk menggabungkan informasi.
Mx!un dengan -1 untuk mengubih tanda mformasi.

Tabel 2.2 menunjukkan secarn jelas apa saja perbedasn antara GRU dan

LSTM. LSTM memiliki tingkat kompleksitas yang lebih rumit dibandingkan

dengan GRLI sehingga memerlukan daya kummmhmﬁ:hm

Strukiur

Tabel 2.2 Perbiedaan GRU' dan LSTM

:inh sedertuna. | Lehih komplcks

Jumigh Gerbang |2 {Update & Rieset) 3 {Input, Forget, Cutpat)
Memory Cell Tidak ada memory cell terpisah Membiki memony cell terpisah
Paramcter Lehah sedikit Lebih banyvak

Komplcksitis Lebah rendah Lebih tinggy

Komputas:

Kincra M, ferganiung hugas Melan, tergantung higas




Cocok untuk

Date sekuensinl vang lebib pendek, | Dotn sekuensiol vang panang.
sumber days terhatas keterpantungan kompleks

2.3.4. Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

Bidivectional Encoder Representations from Transformers (BERT) adalah

model berbasis arsitektur Transformer yang dirancang untuk memahami konteks

hahasa secara mendalam ﬂmg_aauﬂmnﬁlﬁm mﬁnis_me selfcatiention. BERT
diperkenalkan oleh Jaceb Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, dan Kristina
Toutanova pada tahum 2018 dalam makalah berjudul "BERT: Pretraining of Deep
Bidirectional Transformers for Language Understanding” (Deviin dkk., 2019).
Mode! ini merupakan salah satu inovasi terbesar dalum bidang Natural Language
Processing (NLF') karena kemampuannya untuk memahami konteks kata secara
Biglireetional, yaitn dengan mempertimbangkan konteks sebelum dan sesudah kata.
Secara teknis, BERT menggunakan dua tahap ufaiiia:

¥
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Pre-training: BERT dilath pada domset ki:;libesartanpu label

menggunaknn dua fugas pre-training ulamas

- Masked Lunguage Mode!l {MLM ) Beberapa kata dalam kalimat di-
midsk (disembunyikan), dan model harus memprediksi kota-kota
tersebut Mh‘uﬂkﬂﬂﬁmdﬂ: sesudahnya,

- Nevt Sentence Prediction (NSP): Model dilatih untuk memprediks:
apakah dua kalimat berturutan atau tidak.

Fine-tuning: Setelah pre-training, BERT dapat disesuaikan (fine-tuned)

untuk tugas-tugas NLP spesifik seperti analisis sentimen, klasifikasi



teks, atau pertanyaan-jawaban dengan melatih ulang model pada dataset
berlabel yang lebih kecil
BERT menghasilkan representasi vektor kontekstual untuk setiap token
dalam input, yang memungkinkan model memahami arti kata secara lebih akurat

Languase Modeling (MLM) untuk mempelajari kont

15% kats dolom suatu uruton dengan token [MASK], kemudian mencoba
memprediksi kata-kata asli berdasarkan konteks dari kata-kata lain yang tidak
dimasking. Proses prediksi melibatkan penambahan lapisan Klasifikasi di atss

output encoder, mengalikan vektor output dengan matriks embedding untuk




mentransformasikanmya ke dimensi kosakata, dan menghitung probabilitas setiap
kata dalam kosakatas menggunakan fungsi softmax. Fungsi kerugian {fass fimction)
BERT hanya mempertimbangkan prediksi kata-kata yang dimasking, sementara
kata-kata lain diabaikan, sehingga meskipun model ini cenderung lehih lambat
mencapai konvergensi dibandingkan modeld
ini diimbangi oleh kem@ipuan

erbasis arah ( directional models), hal

o am memaham konteks dua arah

3 , model menerima
kedua merupakan kelanjir dalam dokumen asli. Selama
pelatihan, 50% pasangan terdiri dari kalimat yang saling berhubungan (kalimat
kedua adalah kelanjutan dari yang pertamu), sementara 50% lainnya terdiri dari
pasangan acak di mana kalimat kedua tidak berhubungan dengan yang pertama.
dengan asumsi bahwa kalimat acak tersebut tidak memiliki koneksi kontekstual
dengan kalimat pertama. Untuk membantu model membedakan antora dua kalimat,
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input diproses dengan menambahkan token [CLS] di awal, token [SEP] di akhir
setiap kalimat, embedding kalimat { Semtence A atau Sentence B) untuk setiap token.
serta embedding posisi untuk menunjukkan urutan token dalam kalimat. Prediksi
hubungan antar-kalimat dilakukan dengan memproses seluruh urutan input melalui
model Transformer, mengubah output token{CLS] menjadi vektor berbentuk 2+
menggunakan lapisan kiasifikasi, dan m g probabilitas hubungan antar-

'- tersebut.

@ug

elemen-elemen yang tidak relevan atau noise sebelum data diproses lebih lanjut.
Tujuan vtamanya adalah untuk memastikan bahwa data teks siap digunakan oleh
model machine learning stau deep leaming dengan cara:
| Menghapus karakter non-alfanumerik (misalnya, emoji, simbol, tanda
baca).



2. Menghapus URL, hashtag. atau mention (terutama dalam teks media
sosial).
3. Mengubah teks menjadi huruf kecil (lowercasing) untuk menyamakan

format.
4. Menghapus stopwords (kata-kata ymum seperti "dan”, "stau”, "yang”
""..'?'- e Derisarn e oA e ]

itn yang terdapat dalam
imbuhan seperti prefiks (awalan), sufiks (akhiran), dan infiks (sisipan) yang
melekat pada kata. sehingga menghasilkan kata dasar yang memiliki makna yang
serupa. Tujuan utama dari stemming adalah untuk mengurangi variasi kata dan
mengelompokkan kata-kata yang memiliki makna yang sama, sehingga dapat
diproses dengan lebih efisien dalam aplikasi-aplikasi pemrosesan teks, seperti

yang bl:rtlljunn untuk 1 "-.'.J__'_'__'. oleh bentuk
sebuah teks (Ni'mah d i
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Kklasifikasi dokumen, pencarian informasi. dan analisis teks. Stemming adalah salah
satu langksh penting dalam pra-pemrosesan teks yang dapal membantu
meningkatkan kinerja sistem pemrosesan teks dalam berbagai konteks. Setiap
bahasa memiliki algoritma stemming yang berbeda-beda, yang disesuaikan dengan
karakteristik masing-masing bahasa (Wahyu Ade Saputra dkk., 2024). Contoh

2.3.9. Medla Soslal YouTube
YouTube adalah platform media sosial berbasis video yang memungkmkan

pengguna untuk mengunggah. menonton. berbagi, dan berinteraksi dengan konten
multimedia. Platform ini didirikan oleh Chad Hurley. Steve Chen, dan Jawed Karim
pada tahun 2005 sebagai solusi untuk kesulitan berbagi video melalui email akibat



ukuran file yang besar. Video pertama yang diunggah ke YouTube, "Me at the Zoa",
dipublikasikan pada 23 April 2005 oleh Jawed Karim. menandai awal dari revolusi
platform berbagi video. Pada tahun 2006, Google mengakuisisi Y ouTube seharga
%1.65 miliar, menjadikannya bagian integral dari ekosistem digital global (Rowell.
2011). Gambar 2.6 menunjukkan gambar

distribusi konten video (Team, 2025). Secara teknis, YouTube juga merupakan
mesin pencari terbesar kedua di dunia setelah Google, dengan potensi jangkauan
iklan mencapai 2.49 miliar pengguna secara global (Simon Kemp, 2024). Di antara

negars-negara dengan jumlah pengguna tertinggi, India menduduki peringkat
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pertama dengan 476 juta pengguna, diikuti oleh Amerika Serikat dengan kontribusi
16,4% dari total lalu lintas Y ouTube,




BABITI

METODE PENELITIAN

3.1.  Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
Penelitian ini menggabungkan pendekatan kvantitatif dan  deskriptif.

Pendekaton deskriptif digunakan untuk menjelaskan proses pengumpulan data dari
sumber yang relevan déngan suhlﬁm yaitu kolom komentar YouTube
tentang Danantara Tndopesin. Parameter don  juminh data yang  berhasil
dikumpiilkan dijelsskan secara rinei untuk memberikan gambaran yang jelas
mdlhsulyuugdw Selain itw, pendmwmgmkan untuk
$i performa tiga model deep leaming, yaity LSTM, GRU, dan BERT,
dalom menganalisis sentimen teks berbohnsa Indonesta  Evalunsi dilakukan
berdasarkan mefrik seperti akurnsi, presisi, recall, dan F1-score untitk menentukan

mode! mana yang memiliki tingkat performa fertinggi
32. Metode Pengumpulan Data

Dalam  penelitian ini, proses pengumpulan  data dilakukan dengan
rghimpun k- ok Kemena bebshass Indovsa e ido YouTube yong
membahas topik Damantara Indonesia Pencarian video dilakukan dengan
menggunakan kata kunei “Dunantara Indonesia™ mng di mesin pencarian
YouTube, kemudian hasil pmcarmﬂiﬁﬂﬂrherdmkan Jumlah penzyangan
terbanyak (most viewed) guna memastikan bahwa komentar vang dianalisis
merupakan representasi dan video yang memiliki jangkavan luas dan interaksi
tinggi dengan publik.

Data komentar diperoleh melalui pemanfaatan YouTube API dan/atau alat

bantu scraping untuk menjamin kelengkapan serta keakuratan dataset. Fokus utama

50



diarshkan pada kementar-komentar yang mengandung opini publik seputar topik
soverelgn wealth fund (SWF), transparansi lembaga, kebijakan ekonomi, serta
persepsi terhadap Danantara Indonesia secara umum.

Dataset vang dikumpulkan terdin dan berbapai jenis komentar—baik yang
bersifat positif, negatif, maupun netral—guna membentuk representasi data yang
seimbang. Proses pmﬂs:han odata (preprocessing) juga dilakukan untuk
menghilanghkan mewmﬂm sepaﬁm:, URL, simbol, dan
kata-kats umum {stc_pwpuh} vang tidak memberikan kontribusi bermakna terhadap
mlﬂhsusemunch,ﬂ'ﬂqnn ini dilakukan uﬂn‘km:ﬁinhahmdum yang
masuk ke model deep leaming herada dalam kondisi optimal.

33, Metode Analisis Data

Metode analisis dats dalam penalitian ini dirancang untuk mengevaluasi dan
membandingkan performa tigs model deep Jearning, yaitu LSTM, GRU, dan
m I!ihn:l menganalisis sentimen kolom komentar Yw'l'ilhh‘mwﬂnnmm
Indanesia. Proses analisis dimulai dengan tahap pra-pemrosesan leks, yang meliputi
Pﬂﬁm%{w:ﬂm@fURL. simbol, dan angka). tokenisasi untuk
memecah teks menjadi unit token, sertn stemming/femmatization untuk mengurang
kata ke bentuk dasar sesuai kaidah bahasa Indomesia. Setelah itu, padding
diterapkan untuk menynmakan panjang sequence agar data sisp diproses oleh
model. Ketiga model kemudian digunakan untuk mengklasifikasikan komentar ke
dalam dua kategon sentimen: positif, netral dan negatif. Performa model dievaluasi
menggunakan metrik kuantitatif seperti akurasi, presisi, recall, dan Fl-score,

dengan teknik cross-validation untuk memastikan hasil yang tidak bias. Selain itu,
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hasil klasifikasi diverifikasi secara kualitatif melalui validasi oleh ahli bahasa atau
peneliti NLP untuk memastikan relevansi linguistik. Analisis juga mencakup
memahami bagaimana model menangani tantangan khusus bahasa Indonesia.
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a. Diagnosing
Proses diagnosis merupakan langkah awal yang terdir atas tiga tahapan
utama: studi literatur, definisi kebutuhan, dan pengumpulan data. Studi
literatur dilakukan dengan merujuk pada berbagai referensi terpercaya.
seperti buku, artikel flmiah. dan jumal yang relevan dengan analisis
sentimen,dan teknik degp leam i LSTM. GRU, dan BERT.

kan dalam

dotn menca ir YouTube terkat topik
Danantara Indonesia melalui API atau alat scraping. Data
yang dikumpulkan mencakup komentar dalam bahasa Indonesia yang
relevan dengan persepsi publik terhadap sovereign wealth fund (SWF).

Setiap metode yang digunakan dirancang secora sistematis guna
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memastikan bahwa data yang diperoleh relevan, vabd, dan sesuai
Action Planning

Setelah kebutuhan penelitizn diidentifikasi, peneliti melanjutkan ke
tahap perencanaan tindakan (astion planning). Pada tahap ini, penelit

. Action Taking

Pada tahap ini. eksperimen dengan model deep learning yang telah
ditentukan akan dilaksanakan. Eksperimen ini menggunakan dataset
vang terdiri dari kolom komentar YouTube tentang Danantara

Indonesia, yang telsh diproses melalui tahap pra-pemrosesan untuk
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memastikan data siap digunakan oleh model. Dataset ini dipilih untuk
menguji kemampuan model dalam mengklasifikasikan sentimen teks
berbahasa Indonesia menjadi dua kategori utama: positif, netral dan
negatif.

Hasil dari eksperimen ini akan

presisi, recally. dan rstiia sadel - yuig
memberikan hasil paling optimal. Analisis perbandingan ini bertujuan
untuk mengidentifikasi model dengan tingkat akurasi tertinggi dan
efisiensi terbaik, schingga dapat dijadikan rekomendasi untuk
implementasi lebih lanjut dalam analisis sentimen teks berbahasa
Indonesia.
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e. Specifving Learning
Pada tahap specifiing learning, hasil eksperimen dan pengujian yang
yang komprehensif. Dokumentasi dari proses penelitian, termasuk
metodologi yang diterapkan, analisis




BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1.  Deskripsi Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini diambil dan kolom komentar

video YouTube vang membahas topik Danantara Indonesia. Data diperoleh dari 14
video yang berasal diiri video yang muncul dengan kiata kunci “Danantara
Indonesia” dan filter dinralikon untuk svose vievwed 1ides. Parameter tersebut dipilih
dengan harapan dapatl memberikan data komentar yang tidak hanya banyak tapi
juga mewakili berbagm spektrum. Pengumpulan dat dilakukan pada tanggal 24
Aprl 2025 menggunakan metode YouTube APT atau alal scmping untuk
mengekstrak kolom komentar dart video-video tersebut. Datayang diambil berupa
teks komeninr dolam bohasa Indonesfa yang relevan dengan persepsi publik
terhadap Danantors Indonesm.

Tabel 4.1. Video yang Digunakan sehagmi Dalaset

Na | Judul Video [ | pionlsh ;
| Mﬂmhmﬂmdn@nm 1.9 juin THI4
1 | Surst Terhuka Untuk Danantara S6dgbu | 2430
1 | Auhes Investasi & Danantara Barenz Sandiagn Uno 793 nbu 2502

4 | Danantara, Entitas Bisnes Atsn Produlk Polibk? "ﬂuq]uh T65 nbu 2362

Prabowo Tanpa Peluru®

5 | [FULL] Ada SBY Dan Jokows Di Pengums Dunantora, | 641 nbu 2EO0R

Rosan Rocslam Bicara | ROS]

6 | Donantire Jurus Saktt Probowo 7 Uboh Defisat Jod | 615 nbu 6706

Unmeng Bp 1400 Trlun Per Tahum !




No Judul Video T | AR

7 | Jalor Cepat RUU BUMN dan Momrver Mengoasa | 585 nbo Hi4
Danantars | kelasin Dong!

& | Danzntars dan Mekan Berpm Gratis: Solosy atan Beban | 548 nbu 1326
Baru Negam? | Bicara

L INFO Al DANANTARA! Dermi Rakvar Temaksa zw | 476 nbu 4546
bomgkar. sorry guys

10 | Apa Efcknys Bananturn ke Ekonomi Indone=sia? Tovestar | 396nbu 1450
K.abar Saharmn Merah!

H | [FULL] Puduo  Presiden Prmbowo di Peluncommn | 366 nbu TE
*Superbolding” BUMN Dinantara

2 ¥l Apkon Tank Usng Don Bank BUMN imbas | 352 by 3769
Diammnbars | SEDANG VIRAL

{3 [FLIVE - Dinsintara VS Kepercayasn Publik. Rosan | 338 nbu 1all
Roeslam Menpwob | ROSI

14 | Kekhawatian Gw Soal DANANTARA 293 nibu =)

Dataset yang digunakan dalim penelitian ini terdin dari 31,675 komentar

YouTube yang lelah diklasifikasikan ke dalom Hga label sentimen: negative,

newiral, dan posiive. Dari jumlah tersebut, kategor megative mendominasi dengan

19.549 data (sekitar 61, 7%). disusul oleh positive sebanyak 7.155 data (22.6%), dan

newtral sebanyak 4971 data (15,7%). Distribusi ini menunjukkan adanya

ketidakscimbangrn kelas (class imbalance) yang cukup signifikan, di mana kelas

negative memiliki jumlsh data hampir tiga kali lipat dibandingkan positive, dan

hampir empat kali lipat dari sewsral. Kondisi ini berpotensi mempengaruhi



performa model pembelajaran mesin, terutama dalam hal akurasi don sensitivitas

Seharan Sentimen Komentar

mmmmmmmmmmﬁFEMfmﬁ.
negatif, netral) pada korpus data komentar YouTube berbahasa Indonesia.
Konfigurasi pelatthan untuk setiap model ditetapkan secara seragam, mencakup 3
epach, untuk memastikan komparabilitas hasil yang objektif.
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4.1.1. LSTM

Eksperimen model dasar pertama mengimplementasikan arsitektur Long
Shart-Term Memory (LSTM), Model ini disusun secara sekuensial dengan tiga
komponen utama: sebuah lapisan Embedding untuk memetakan input token ke
dalam representasi vektor, satu lapisan inti LSTM sebagai unit pemrosesan utama,
dan sebuah lapisan Dense dengan fingsi aktivasi Softmax sebagai output laver
untuk klasifikasi multikelas.

Metrik Kincrja yang dihasilkan selama proses pelatthan selama lima epoch

disajikan secara rinci pada Tabel 4.2,
Tabel 4.2, Hasil Pelatihan Model Dasar LSTM
| 0.5185 L0299 (.5365 10123
2 0.5193 0273 0.5365 10146
3 0.52 1 e 13363 LaK7
4 05206 10264 0,537 10121
5 05199 | .0256 05365 Loli4
it 5200 {0232 0.3356 1L.0123
T 0.3207 1022 0.5361 10124
g 0.5208 10218 0.53361 10138
9 0.5208 10219 03365 1.0148
10 0.5208 L0218 L5356 10138
8 0.5208 1.0213 0.5365 10133
12 0.5208 1.021 (.5356 1017
13 0.5207 10211 0.5347 1.0014
14 0.5208 1.0214 .336] 10133
15 0.5207 1.0212 0.537 10133
16 0.5207 |.021% (.336] 1.0147
17 0.5208 1.021 (.336] 1.0147




Epoch A e Validation an:m
|5 05208 1.02] (.536] 1.0118
19 0.5195 1.0222 (53361 1.0025
0 0.5206 | 0208 (1.3301 R
21 0.5475 09215 0.6228 08326
22 0.6542 (.747 0.6557 0.T925
23 07218 (0.6229 (1.GHRD 8207
24 0.7853 (152006 6753 8954
25 (0. 507 (3789 6927 R30S
26 0.9041 02819 18R (9808
27 0.9254 0.2262 6913 1 .69
28 0.9596 0. 1886 0.6872 1.1037
29 (0.9455 (1604 (1 GEEG Li826
30 0.95]3 01401 0.605 10379

Analisis terhadop dotn training pada Tabel 4.2 menunjukkan bahwa
performa model memiliki dus itk optimal yang berbeda, Performn val accuracy
(akurasi validasi) tertinggi sebesar 0.6950 tercapai pada epoch ke-30. Namun,
val Joss (loss validasi) minimum sebesar 0.7925 justo fereapni jadh lebih awal,
vakni pada epoch ke-22,

Fase Stagnasi (Epoch 1-20) Selama 200epoch pertama. model terjebak
dalam stagnasi. val_sccuracy himya berflukiuasi di sekitar 0.536 dan val_loss di
sekitar 1.01. Hal ini mengindikasikan bahwa model gagal melakukan pembelajaran
yang berarti pada awalnya.

Fase Pembelajaran (Epoch 21-23): Terjadi lompatan drastis pada epoch ke-
21, di mana val accuracy melonjak ke 0.6228 dan val loss turun ke 0.8326. Model

kemudian belajar dengan cepat hingga sekitar epoch ke-25,
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Fase Overfitting (Epoch 26-30): Meskipun val_accuracy masih sedikit naik
dan mencapai puncaknya di epoch ke-30, metrik val loss menunjukkan tren
Vol vaia Wiomsatan sejale spcks a2, i it iliiulior AEIE Gristiting
il mana model mulzi menghaful data training (terlihat dan aceuracy training yang
mencapai 0.9513) tetapi kehilangan kemampuannya untuk menggeneralisasi ke

Gambar 4.2. Grafik Tren Akurasi Model LSTM



Kurva bini, yang merepresentasikan Training Accuracy, menunjukkan pola
tiga fase yang berbeda. Selama 20 epoch pertama, kurva ini mengalami stagnasi,
dengan akurasi hanya berfluktuasi sedikit di sekitar 0,520, Namun, mulai epoch ke-
21, terjadi lonjokan performa yang drastis. Model dengan cepat meningkatkan
ey o i o, st s LTS (oot 1) g el
0.9513 di akhir pelatihisn tepoch 30y Tr "

ining. di mana ia stabil di sekitar 0.536 selam
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Gambar 4.3 menyajikan grafik pergerakan nilai loss model LSTM, yang
merepresentasikan tingkat kesalahan model pada data latih (training loss) dan data
validasi (validation loss).

AT L

I T p— e T T T A 3
i e A\
\

b

Rurva oranye, yang menampilkan Validation Loss, menunjukkan perilaku
yang sangat berbeda. la memang mengalami penurunan tajam pada epoch 21-22.
mencapai titik terendahnyn (kinerja terbaik) pada epoch ke-22 dengun nilai (.7925.
Namun, setelah titik tersebut, trennya berbalik; val_loss justru mulai naik secara
konsisten hingga mencapai 1.0379 di akhir pelatihan.
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Aspek yang paling mencnjol dan grafik ini adalah celah {gap) yang melebar
drastis setelah epoch ke-22. Nilai Traming Loss (biru) terus anjlok jauh di bawah
Validation Loss (oranye). yang justru mulai merangkak naik. Ini adalah indikator
klasik dan overfitting. Fenomena ini menyiratkan bahwa arsitektur model telah
menjadi terlalu "hafal® pada pola data latih (sehingga nilai loss-nya sangat rendah)
dan kehilangan kemampuannya unfuk menggenemlisasl. sehingga menghasilkan
tingkat kesalahan yumg lebih tinggi pada data validssi yang belum pernah dilihat.
4.2.2,/GRU

Eksperimen model dasar kedua dilanjutkan dengan implementasi arsitektur
Grated Recwrrenmt Unit (GRU). Konfigurasi model imi diraneang paralel dengan
mplementasi | STM sebelumnya, yakni tersusun atas lapisan Embedding, satu
lapisan inti GRU, dan lapisan Dense sebagui output.

Metrik pelutthon vang dihasilkan dar proses ini didokumentasikan pada
Tabel 4.3.

Tabel 4.3. Hasil Pelatihan Mode| Brasar GRU

| 05178 |  1.0298 05365 1.0134
. 05103 1.0287 0.5365 1014
3 0.5193 10262 05365 10131
4 £,5203 1.026 0.5365 1012
5 0.5206 0254 1.5363 1.0145
6 0.5207 1.024 0.5361 1.0163
7 0.5208 1.0229 0.5352 1.0197
8 0.5208 1.0229 0.5352 1.0179
9 0.5208 1.0214 0.5352 0,989
10 0.549 0.9209 (L6374 0.§255
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Bpock | Accray | s | MR | TOER"
1 0.6896 07014 .69 0.7225
12 0.8145 04665 0.7228 07239

3 (9045 (.2652 (7242 (L8088
14 0.9403 0.1663 0.7301 09266
15 0.9597 (.1155 0.7256 09667
L6 (064 (093] 0.7228 11333
7 09714 a.0773 7205 11822
18 0.9749 (0662 0178 1.2546
19 09768 00604 07151 13648
20 09784 0.0363 0.7228 14152
21 0.9807 0.0505 0.7142 1.4034
22 09813 0440 7142 L5216

23 09823 (.0432 0.7073 | 5588
. 09817 (.0472 0.721 1.5124
25 09829 0.0402 0.71 1.6241
] 0.9846 0.0408 (. T059 L6749
27 0.0846 (0378 7146 17923
28 (.O855 (0345 0.7041 L R097
29 [IRYRE LY 0.0354 0,71 L. T752
30 (.9865 0.03% 07068 1.7405

Berdasarkan data pelatihan model (Tabel 4.3), performa puncak pada set

data validasi tercatat di pertengahian proses pelatiban. bukan di awal. Model berhasil

mencapai skurasi validasi (Validation Accuracy) puncak sebesar 0.7301 pada

epoch ke-14. Sementara itu, nilai loss validasi (Validation Loss) minimum sebesar

.7225 tercapai sedikit lebth awal, pada epoch ke-11.

Pola pelatihan model ini dopat dibagi dengan jelas menjadi tiga tahapan

yang berbeds. Tahop perfama odalah fase stagnnsi vang berlangsung selama



sembilan epoch awal (epoch 1-9). Selama periode ini, model tampak "terjebak”,
dengan metrik accuracy dan loss baik pada data latih maupun validasi hampir tidak
menunjukkan perbaikan, dengan val accuracy stabil di sekitar 0.536,

Tahap kedua adalah fase pembelajaran eksplosif yang dimulai secara tiba-

tiba pada epoch ke-10, kemungkman dipicu oleh mekanisme leaming rate
scheduler. Pada titik ini, § : -

{training acenracy) dan akurast validast {validation eccwracy) dan model GRU

selamn proses pelatihan tiga pulub epoch.



underfitting, di mana akurasi validasi secara persisten lebih tinggi daripada akurasi
latih. Celah performa ini menegaskan bahwa arsitektur dasar GRU juga memiliki
kapasitas yang terbatas dan kesulitan untuk menangkap pola-pola yang lebih
kompleks dalam data latih. Dengan demikian, visualisasi ini mengonfirmasi temuan
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sebelumnya: meskipun GRU lebih efisien secara komputasi, model dasarnya
menghadapi masalah ssturasi performa yang identik dengan LSTM.

Gambar 4.5 melengkapi analisis model GRU dengan memvisualisasikan
dinamika nilai foss. yang mengukur tingkat kesalahan prediksi pada data latih
(training loss) dan data validasi (validatiop das;

agresif pada data latih.

Berbeda dengan kurva latih, kurva oranye yang mewakili Validation Loss
menunjukkan titik balik yang jelas, Setelah awalnya menurun bersamaan dengan
training loss (mencapai titik terendah 0.7225 pada epoch ke-11), kurva ini
kemudian berbalik arah dan mulai naik secara drastis dan konsisten. Nilai val_loss
membengkak dari 0.7225 menjadi 1.7405 pada epoch ke-30. Titik di epoch ke-11
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inilah yang menandai momen generalisasi optimal, dan setelah i, performa model
pada data baru terus memburuk.

Aspek terpenting dan grafik ini adalah konfirmasi visual vang kuat dari
kondisi overfitting yang parah. Terdapat celah (gap) yang sangat lebar yang terbuka

setelah epoch ke-1 1, di mana nilai Validatio

sekitar 124.4 juta, menunjukkan kompleksitas yang jauh lebih tinggi dibandingkan
model RNN sebelumnya.

Proses leaming dijalankan selama tiga puluh epoch, dengan metrik kinerja
yang tercatat pada Tabel 4.4.



Tabel 4.4. Hasil Pelatihan Model Dasar BERT

| 0.422 0348735 |0.856621
> | 01953 | 0366601 | 08621

3| 00464 | 0528172 |0.844749
s | o34 | 0839035 |0s61187
s [0 012670 | 064ssas 0855708
6 | 00512 | o027 |0ss7si
2| ooess | 0858118 034703
S | 00076 088445 0851142
9 [T 0029 | osvd2ed |oseson
10 | o066l 0.848845 | 0.865753
i1 | 00623 | 0963522 | 0.86758
12 | 00016 | 0932169 |0.858447
13 | 0048 | 0951371 0861187
14 | ooo0l 1149689 | |0.849315
15 | 00153 1176857, |0.840183
16| 00001 1249678 |0.851142
17 | 00004 1198800 |0.847450
18 | 00202 1016019 |0.854795
19 | 00002 1214733 |0.842022
0 | oo0m 1167184 |0.857534
21 0 1160928  |0.865753
2 0 1204432 |0.860274
13 | 00039 1275182 |0.856621
24 0 1224539 |0.855708
25 0 1208504 |0.855708
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0 128866  |0.853881
27 0 130344 |0.853881
28 0 1304972 |0.855708
29 0 1325922 |0.852968
30 0 1327847  |0.852968

Analisis terhadap Tabel 4.4 menunjukkan hastl ving sangat problematik dan
menggambarkan kosus overfilting yang ckstrem dan terjadi seketika. Berbeda
dengan dugoan peningkatan performa, model ini justrt menunjukkan degradasi
yang jelas pada kemampuan generalisasinya nyaris sejak awal pelatihan.

Loss validasi (Validation Loss) mencapai uti!{tmdlhnju {pérforma
terbaik) pada Epoch 1, dengan nilai 0.348735. Setelsh titik itu, Validation Loss
JHESHHE nalk sccars drastis dan konsisten di sepanjang sisa pelatihan,
‘membengkak hingga | 327847 pada epoch ke-30. Sebaliknya, Training Loss anjlok
dengan agresif dan mencapai nol (0.000000) mulni epoch ke-21. Kesenjangan (gap)
vang masif antara Training Loss yang bernilai no! dan Validation Loss yang terus
meledak ini adalah indikasi definitif dari penghafalan data latih secara wtal.

Fenomena menarik terjadi pada metrik Accurscy {akurasi validasi). Tidak
seperti Validation Loss vang memburuk, Accuracy tampak stagnan, berfluktuasi
dalam rentang sempit dan mencapai puncaknya di Epoch 11 (0.867580), sebelum
perfaban turun kembali ke 0.852968.

Ini mengimplikasikan bahwa meskipun model masih bisa menebak label
dengan benor sekitar 85-86% dani waktu, tingkat kesalabannya (Loss) menjadi

sangat tmnggi. Ini adalah tanda bahwa model menjadi sangat "tidak yakin" dan
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prediksinya secara probabilistik sangat buruk, meskipun tebakan akhimya (label)

kebetulan benar.
Secara keseluruhan, model yang paling optimal dan dapat digeneralisasi
adalah model yang disimpan pada Epoch 1. Model pada Epoch 11, meskipun
jukkan Validation Loss (0.963522) yang

tajam. Hal ini terlihat jelas dari datn Training Loss vang anjlok dari 0.422000
hingga mencapai 0.000000 pada epoch ke-21. Ini mengindikasikan bahwa akurasi
latih (biru) pada dasarmya telah mencapai kesempurnaan 100% dan model telah
menghafal data latih.
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Grafik pada Gambar 4.7 menunjukkan hasil performa model BERT dengan
menyajikan dinamika nilai loss (tingkat kesalahan) selama proses fine-tuning.

WEHT Wy forch + Frainer dmen

— T e
i j.hhll f__\_‘. s

- _'Ilr

Setelsh mencapai titik | pertamatersebut, kurva
Validation Loss langsung menunjukkan tren kenaikan yang konsisten dan parah
(naik ke 0.3666 di epoch 2, 0.5281 di epoch 3, dan seterusnya hingga 1.3278),
Momen di mana Training Loss terus anjlok sementara Validation Loss berbalik arah
dan meningkat sejak awal adalah bukti visual yang definitif untuk fenomena



76

model langsung kehilangan kemampuan generalisasinya, Alih-alih mempelajari
pola omum, model segera mulai "menghafal” keunikan data latih, yang justru
meningkatkan kesalahan saat dihadapkan pada data baru.

4.3. Optimasl Model LSTM dan GRU
Setelah mengevaluoasi performa model-model dasar, tahsp penelitizn

selanjutnya berfokus pada implementasi serangkaian teknik optimasi. Tujuannya
adaloh untuk meningkatkan kapabilitas prediktif dani arsitektur berbasis RNN
(LSTM dan GRU) dan mengukur sejauh mana performanya dapal ditingkatkan
untuk mendekati fenchmark vang telah ditetspkan oleh model BERT.
4.3.1. Bidirectional pada LSTM dan GRU

Teknik optimasi pertuma vang dievaluasi adalsh’ pemerapan mekanisme
bidirectional pada arsitekiur LSTM. Secara konseptual, lapissn bidirectional
‘memungkinkan model untuk memproses sekuens dota teks tidak hanya dan arah
depan (kiri-ke-kanan) tetapi juga dari arah belakang ( kanan-ke-kiri). Pendekatan ini
segan teorebs mampu memperkaya pemahaman konteks mode!, karena makna
sebugh kata sering kali dipengaruhi oleh kats-kata yang muncul sebelum dan
sesudahnya.

Arsitektur dasar LSTM dimodifikasi dengan membungkus lapisan inti
LSTM dalam sebuah lapisan Bidirectional. Hasil dari proses pelatihan model ini
disajikan pada Tabel 4.5.

Tabel 4.5. Hasil Pelatihan Model Bidirectional LSTM

&wﬁ Aceuracy Loss mﬂ vioetag Loss
! 0.6281 08189 0.7219 0.6628
2 0.8133 (14704 0.7219 0.679




ke

Epoch Acewracy Loss i’m F‘ﬁﬁfﬂ
i 0,889 0.2915 0.7132 07704
4 09284 0.1972 0.7183 0.9052
5 0.0450 (.1465 0.71 1.0348
] 0.9530 0.1237 06986 1.1467
T 01,9609 (11044 0.7041 1.2321
] 08651 (1, 0R06 0.7096 1.5500
9 0.969 (.0504 7151 14303
L (07432 (10682 07078 1.5674
11 09753 (0642 06854 1.6164
12 0.9737 0.0646 07014 1.5957
13 09769 0.0564 0.7039 1.6714
14 0.9774 L0563 7087 31
15 0.9783 0.053 0.7005 1.8227
16 0.9802 (0462 (.7059 L8703
17 0.9804 00464 07005 1 .B200
18 0.9801 0.0459 6932 19487
19 09826 00415 1.7000 20794
20 09814 (1.0427 0.6872 20288
2] (L4983 {1.0424 (1L.654] 2.1412
2 0.9826 f.0429 0.6TEA 1.8761
23 0.9861 (.0358 (1.6063 21158
24 0.9838 0.0375 (.6EE] 20426
25 0.9864 (L0356 (.6950 20961
26 09853 0.0353 0.7032 21758
27 0.0849 0.0352 (165593 27212
28 0.986 0.0352 0.6877 22235
29 0.9873 (.0295 (1.65995 22507
in 0.0871 (1.0303 0.6936 21892
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Hasil pelatthan Bidirectional LSTM pada Tabel 4.5 menunjukkan
pembelajaran awal yang sangat cepal. namun langsung ditkuti oleh overfitting vang
parah. Performa puncak pada data validasi secara efektif tercapai pada Epoch 1.
Pada titik ini, model secara bersamaan mencapai loss validasi (val_loss) minimum
sebesar (1.6628 dan akurasi validasi (val_agemmcy) puncak sebesar 0.7219.

Analisis lebih lanjut menunjukkan bahwa setelah epoch pertama. model
langsung mulsi Kehilangan kemampuan generalisasinga. Hal ini terlihat jelas dari
tren i mann vol Joss (loss validasi) naik secora koosisten seteloh Epoch |
{membengkak dari 0.6628 menjadi 2.1892 di akhir), sementara accuracy (akurasi
latih) tertis meningkat tajam hingga akhimya mencapai 0.9871 (98.71%), Pada saat
yang sama, val_accuracy (akurasi validasi) tidak pernah melampaui puncakmya di
Epoch | dan cenderung stagnan di sekitar 0.70 sebelum berakhir di 0.6936,

Fenomena ini mengimdikasikan bahwa model yang labib kuat ini belajar
dengan sangat cepat (hanya dalsm satu epoch) tetapi segers mulai "menghafal” data
latih. Peningkatan performa awal ini dateng dengan konsekuensi besar pada
Eﬁmﬂlﬁknmpnhﬁ;'lnhl. wuhn;lﬂﬁﬁhan tercatat selama 354797 detik (sekitar 59
menit).

Lapisan inti GRU pada model dasar digantikan dengan lapisan Bidirectional
{GRU). Hasil dan proses pelatihan model optimast in1 dirangkum pada Tabel 4.6.
Tabel 4.6. Hasil Pelatihan Model Bidirectional GRU

! 07114 (L6625
2 0.7347 06488
i 0.7237 07716




&P

Bpoch | deaurny | Lo | Vobieten | Validaion
4 0.9333 0.1%832 (7142 0.9223
5 0.9475 (0.1406 0.7201 10942
6 (L9588 1103 (L7046 L1976
T 0.9672 (065 0.7037 1.3713
g 09724 (0741 0.T06E 1. 4598
9 00754 (0655 0.7073 1.459
1 0.9768 (0.0606 LTORT 1.6319
11 0,979 (0.058% 7003 1. 4748
12 0.9791 10554 0i7032 1.6128
13 0.9792 0.050% (0.7006 L7227
14 0.9814 0.0:443 0.7068 1.9127
15 0.985 (.0403 6041 1863
L 0.9794 0.0544 0. 7064 1.699]
i 0.9841 0.042 (.7086 L8113
I8 0.9837 (0.0393 0.7041 1.B55
19 0.9832 00421 (. T078 19408
20 0,985 (0371 0.7064 1.9241
21 (1.9842 (.0353 07018 1.R6RE
22 (YRGS (.0313 0,685 20337
23 (LOR3 0.034 07032 20457

24 0.9849 0.034 0.7082 21524
25 09869 0.0309 (.6868 21304
26 0.9873 (.0352 (7035 1.9743
27 0.9862 0.0337 0.68982 1 9896
h] 09876 0.031 07027 20544
19 09866 (0.0306 06893 21422
30 0.9874 L0284 06977 2.1521

Hasil pelatihan Bidirectional GRU (Tabel 4.6) menunjukkan pola yang

serupa dengan Bidirectional LSTM, di mana terjadi penmgkatan performa yang
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drastis di awal. Titik performa optimal tercapai pada Epoch 2, dengan puncak
akurasi validasi (val_sceuracy) sebesar 0.7347 dan loss validasi {val_loss) terendah
di 06488, Setelah utik mi, model juga menunjukkan gejala overfitting vang jelas.
ditandai dengen kenatkan val loss yvang konsisten pada epoch-epoch benkutnya
sementara accuracy (latth) ferus meroket himg. 08, 74%.

Secara komparati d‘-mganmﬂw (asumsi (.5315), pencrapan
mekanisme bidirectional pada GRU berhasil meningkatkan akurasi puncak menjadi
0.7347. Im merupakan peningkatan performa absolut sebesar 20.32% atau
seningkatan relatif sekitar 38.23%, membuktikan efektivitas feknik ini pada kedua

Temunn yang paling signifikan muncul saat membandingkan Bidirectional
GRU dengan Bidirectional LSTM (dari data Anda sebelummya), Model

Bidirectional GRU tidak hanys mampu menyamai, tetapi sedikit melampaui
pecforms Bidirectional LSTM (akurasi puncak 0.7347 vs (L7219, dan val_loss
minimum 06488 vs 0.6628). Keunggulan ini juga dicapsi dengan cfisiensi
Komputasi yang lebib baik; fotal waktu pelatiban model BiGRU adalsh 312769
detik, yang berarti sekitar 11.8% lebih cepat dibandingkan Bidirectional LSTM
(354797 detik). Hal ini mengkonfimmasi keungaulan efisiensi yang diharapkan dari
arsitektur GRU,

4.3.2, Pre-tralned Embedding FastText

Lapisan Embedding yang sebelumnya dinisialisasi secara acak. kini
digantikan dengan bobot dari model FastText vang telah dilatih pada korpus masif

Bahasa Indoresia. Tujusnnya adalah untuk membekali model dengan pemahaman
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semantik kata vang kava sejak awal pelatihan. Lapisan Embedding ini bersifat non-
trainable {dibekukan) untuk menjaga pengetahuan aslinya.
Teknik optimasi ini diimplementasikan pada arsitektur Bidirectional LSTM,
Hasil pelatihar selama 30 epoch disajikan pada Tabel 4.7.
Tabel 4.7. Hasil Pelatihan Model Bidirectional + Fasttext LSTM

=R e
| 06245 | 08383 07187 0.7001
1 0.7156 0.6842 0.742 0.6405
3 0.7318 0.6414 07435 0.612
3 0.7434 0.6042 07644 0.5851
5 0.7514 05805 0.7598 0.5802
§ 0.7632 05735 0.7639 0.5783
7 0.7685 05561 0.7735 0.5598
M 0.7787 05315 07717 0.5694
9 0.7772 05305 0.7699 0,562
10 0.7855 05125 0.774 0.5553
¥ 0.7876 05042 0.7749 D.5512
2 0.797] 04860 0.7703 0.5541
3 0.8036 04729 0.7721 0.557
4 0.8101 D.4603 0.7749 0.5558
s 08122 04467 0.770% 0.5682
16 0.8167 04331 0.7658 0.5716
17 0.8238 0426 07804 0.5619
I8 0.8352 0.4039 0.7699 0.5829
19 0.8365 0.3905 0.7721 0.5931
0 0.8401 0.384 0.7703 0.593
2 0.8468 0372 0.7639 0.6153
7 0.8537 03557 0.7653 0.614
23 0.8606 03422 0.7357 0,623




24 0.8635 0.3306 (.7633 '[FT&I‘?E
25 0.8701 03171 0.7694 0.6675
26 08727 0312 (.7594 0.6427
27 0.878 0.2974 0.7557 0.7082
28 (.387 (.2787 0.75357 (hovl4
29 {LBE6 0.2779 0.7612 (.6R20
30 0.8934 0.2709 0.704% (L6R58

Analisis Tabel 4.7 menunjukkan bahwa implemeniasi embedding FastText
pada arsitektur Bidirectional LSTM memberikan pola pelitiban yang jauh lebih
stabil dan efektif dibandingkan dengan model-model sebelumnyn. Berbeda dengan
arsitekfur dasar yang mengalami overfitting hampir seketiks, model ini
menumjukkan fase pembelajaran yang sehat dan berkelanjutan.

Hal ini terlihat jelas darl metrik validasi: val loss (loss validast) menurun
secara konsisten dan val accuracy (akurast validost) meningkat secarn konsisien
selama sebagian besar pelatihan. Performa generalisasi optimal madel ini tercapai
di pertengahon proses pelatihan, dengan val_loss minimum (terbaik) sebesar 0.5512
tercatat pada Epoch 11 dan val sceuracy puncak (terbaik) sebesar 0.7804 fercatat
pada Epoch 17.

Seteloh melewnti titik optimal ini {sekitar epoch 11-17), model mulai
menunjukkan gejala overfitting yang wajar. Ini ditandai dengan loss ( truining) yang
terus menurun {dari 0.50 menjadi 0.27). sementora val loss {validasi) mulai

berbalik arah dan perlahan naik (dan (.55 menjadi (.68). Ini membuktikan bahwa



optimasi menggunakan FastText berhasil menunda overfitting secara signifikan dan

memungkinkan model mencapal performa puneak yang jaub lebih tinggi.

Adapun Teknik optimasi yang sama juga diimplementasikan pada model

GRU, Tabel 4.8 menunjukkan hasil pelatihan selama 30 epoch.

Tabel 4.8, Hasil Pelatthon Model Badirectional + Fastiext GRU

Epoch sl =y
1 064158 0.8151 ?35] 0.6674
! 0.7136 (L66ES (.7447 .a343
3 (.7586 (L6286 07566 0.6069
Bl 0. 7506 (.6032 0.758 0.5973
5 0.7572 N.5803 0.7662 0.5657
fi 0.7637 (L5619 (.T6E5 05604
¥ 0.7749 0.5451 0.7662 0.5618
& 0.7755 (.534 (.T635 0.5627
9 0.7779 0.5242 0.7721 (L5469
[ 0.7913 (.5066 0.7694 (L5545
1 0.7919 (L4983 L7731 0.5537
12 0.7821 (1.4996 0.7699 .5594
13 0.7981 (.4735 0.7699 0.558
14 (L8039 .466 07676 0.5694
13 02148 4433 07721 0.5722
4] 081G (4382 0.76309 0.5915
17 0.8265 (4226 0712 056411
& 0.8197 0.4331 07763 0577
19 08286 04111 0.768 0.5726
20 0.8367 03912 0.7735 0.5915
21 0.8398 (L3323 0.7635 (L6029
22 (.847 (.3606 0.7712 0.5925
23 {8564 (.353] 0.7712 (L6153
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24 0.8554 0.3492 0.763 0.6392
25 0.86 03389 0.7543 0.6359
26 0.8635 0.3339 0.7699 0.6427
77 0.8685 03176 0.763 0.6601
28 0.8777 0,306 0.7671 0.6356
2 0.8788 0206 0.7662 0.6638
30 0.8831 0.2863 07616 0.6784

Implementas: embedding FastText pada arsitektur Bidirectional GRU
(Tabel 4.8) menunjukkan pola pelatihan vang sangat sehat, mirip dengan yang
terlihat pada model BiLSTM + Fasttext. Model ini berhasil menghindar: overfitting
dim dan memasuki fase pembelajaron yang stabil. Hal o ditendsy dengan
penurunan val_loss (loss validasi) dan peningkatan val_accuracy (akurasi validasi)
yung konsisten di awal pelatthan. Performa geperalisasi optimal model i tercapa
di pertengshan proses: val_loss minimum (terbaik) sebesar 05469 tercatat pada
Epoch 9, sementara val_accuracy puncak (terbaik) sebesar (L7763 tercatat pada
Epoch | 8. Setelah mericapai titik-titik optimal ini, model mulal menunjukkan gejala
overfitting yang wajar, di mana val_loss perfahan naik (berukhir di 0.6784) seiring
dengan loss traiming vang terus menurun (berukhie di 0.2865),

Saat dibandingkan dengan model Bidirectional LSTM + Fasttext {Tabel
4.7, performa Bidirectional GRU ini terbuktl sangat kompetitif dun kinerjanya
hampir identk. Model BiLSTM (Tabel 4.7) sebelumnya mencapai akurasi puncak
yang sedikit tebih tinggi (0.7804 vs 0.7763 milik BiGRU}), nanun model BiGRU
{Tabel 4.8) im1 berhasil mencapai loss mimmum yang sedikit lebih rendah (0.5469

vs 0.5512 milik BiLSTM) dan mencapainya lebih cepat (pada Epoch 9 vs Epoch
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I1). Ini menunjukkan bahwa ketika dioptimalkan dengan embedding FastText,
perbedaan performa antara arsitektur LSTM dan GRU menjadi sangat minimal,
dengan kedua model mampu mencapai tingkat performa puncak yang sangat
sebanding.

Gambar 4.8 menyajikan visualisasi

en akurasi selama |3 epoch pelatihan

Tren Kinerja Peatihan M

ur vang paling menonjol dari Gambar 4.8 jauh

1 n E signifikan
rva ak ) dan akurasi validasi
{oranye) di sini menunjukkan fuse g id. di mana keduanya
sama-sama menanjak s indikator kuat

bahwa embedding pra-latih (FastText) sangat efektif dalommenunda overfitting
secara signifikan.

Meskipun menunjukkan sedikit volatilitas, tren kedua kurva secars umum
terus meningkat. Puncak akurasi validasi (oranye) tercapai pada Epoch ke-17, di
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mana model ini berhasil mencapai akurasi 0.7804. Titik ini dicapai setelah
“val_loss’ terendah tercatat pada Epoch ke-11, menandakan periode optimal model.

Setelah titik puncak di sekitar Epoch 17, celah (gap) antara akurasi latih
{yang terus naik hingga 0.8938) dan akurasi validasi (vang stagnan di sekitar 0.76)
mulai melebar. Ini menandakan bahwa ewesfirting yang wajar akhimya terjadi.

i adalah konvergensi yang
erat antara kurva akurasi latih (biru) dan akurasi validssi (oranye) selama paruh
pertama pelatihan. Berbeds secara signifikan dengan model-model dasar yang
menunjukkan celah (gap) mstan. kedus kurva pada grafik ini saling mengikuti
dengan ketat. Bahkan, val accuracy (oranye) awalnyn lebih tinggi daripada
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accuracy (biru), sebuah pola yang umum terjodi saat menggunakan teknik
regularisasi atau embedding yang kuat.

Pola ini merupakan indikator kuat bahwa embedding pra-latih FastText
sangat efektif dalam mengurangi overfitting dini dan mendorong generalisasi.
Kemampuan model untuk belajor dari data. baru (validasi) berjalan beriringan

- Konvergensi Awal: Kedua grafik menunjukkan kurva latih dan
validasi yang saling mengikuti dengan ketat di awal.

- Puncak di Pertengahan: Keduanya mencapai performa optimal di
pertengahan pelatihan (Epoch 9-18 untuk BiGRU. Epoch 11-17
untuk BiILSTM).
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- Overfitmg Wajar: Keduanya menunjukkan gap vang melebar
secars wajar menjelang akhir pelatithan, setelah titik puneaknya
tertewati.

Performa puncaknya pun sangat sebanding. Model BILSTM (Tabel 4.7)
mencapai akurasi puncak yang sedikit lehih ting (0.7804) dibandingkan BiGRU
{0.7763). Perbednan ini sangat keeil dan secara praktis dopat disnggap tidak
signifikan.

Kesimpulan: uptamanya  adalah  bahwa  ketike dwopimalkan  dengan
embediding FastText vang kuat, perbedaan arsitektirnl antars [STM dan GRU
menjadi minimal. Kedua model mampn mencapai tingkat performa puncak vang
serupa, stabil, dan robust,

4.3.3. Penanganan fmbafance Data dengan Focal Loss
Fungsi loss standar categoneal crossentropy digantikan dengan Focal Loss,

Fungsi imi dirancang untuk mengatast masalah ketidskseimbangan kelas dengan
memberikan bobot lebih pada sampel yang sulit diklssifikasikan (bigsanva dari
kelas minoritas), sehingga proses pembelajaran menjadi kebih fokus dan adil.

Teknik optimasi ini diimplementasikan pada arsitektur Bidirectional LETM,
Hasil pelatihan selama 30 epoch disajikan pada Tabel 4.9,

Tabel 4.9. Hasil Pelatihan Model Bifivectfaprad LSTM + Focal Lass

| 0.7037 0.7037 0.7037 0.7037
2 0,698 06982 06982 0.6982
3 0.7027 0.7027 0.7027 0.7027
4 0.7128 07128 0.7128 0.7128
5 0.6995 06995 0.6995 10,6995




b

Bwoch | dccurscy | L | "cldeion | Valdaion
4] 0.7055 0.7055 (1.7055 0. 7055
7 06568 0.6968 0.6068 0LGD6R
] 0.6986 (.6986 (1.69R6 06986
Q 0.7027 0.7027 0.7027 0.7027
10 {1695 (1.6995 (16995 (L6995
11 07032 07032 0.7032 0.7032
i2 0.7041 (.7041 0.7041 0. 7041
13 0,705 0,705 705 0,705
14 0.6753 0.6733 06733 0L.6753
15 0.7037 0.7037 07037 0.7037
16 0.7047 0.7041 0.7041 0.7041
17 0.7037 .7037 7037 7037
& 0.7046 0. 7046 0. 7046 0.7046
19 (L6268 (16968 (.6968 06568
i} 0.6036 (L6936 (6936 L6936
2] {6932 (1.6932 (6932 06932
23 0.7064 (1. 7064 07064 0.7064
Z3 (L6825 (1.6E95 0.6895 (LoR25
24 (6973 .6973 0.6973 0.6973
25 0.6854 0.6834 0.6854 (.6854
26 (.699] {1.690] (1.6549] 069491
27 0.6977 0.6977 (.6977 0.6977
28 0.6895 (LGRS (LGR0S (.68935
29 .69 0.6 0.69 069
k1] 0.6854 0.6854 (.6854 06854

Analisis: Tabel 4.9 memmjukkan hasil yang sangal anomali dan
mengindikasikan adanya kegagalan total dalam proses pelatihan model

Bidirectional LSTM + Focal Loss: Temuan vang paling signifikan dan tidak biasa
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adalah fenomena stagnasi absolut, di mana keempat metrik—Accuracy, Loss,
Validation Accurscy. dan Validation Loss—menunjukkan nilal yvang identik pada
setiap epoch (misalnys, di Epoch 1, semua nilai adalah 0.7037; di Epoch 2, semua
0.6982).

Hal ini menandakan bahwa model gagal total untuk belajar dan data. Tadak
ada proses optimisasi ¥ang terjadiz Loss (tingkat kesalahan) tidak menurun, dan
Accuracy (akurasi) tidak meningkal secam konsisten. Model ini tampaknya
“terjebak” sepak awal dan tidak mampu menyesoaikan bobotnys untuk menemukan
pola apa pun dalam data ltih.

Karena tidok ada pembelajaran vang terjadi, performa model hanya
berfluktunsi secara acok di sekitar titik awal. Meskipun secara teknis val securacy
tertinggi (0.7128) tercatat di Epoch 4. ini tidak dopat dianggap sebagai "puncak
performa” karenn model tidak pemah membaik atao membunik secars signifikan.
Dari aspek efisiensi. total waktu vang dihabiskan untuk proses pelatihan yang tidak
berhasil ini ndalah 3207.64 detik.

Adapun hasil teknik optimasi ini, ketika diimplementasikan pada arsitektur
Bidirectional GRU. Hasil pelatihan selama 30 cpoch disajikan pada Tabel 4.10.

Tabel 4.10. Hasil: Pelatihan Model Bidirectionn! GRU + Focal Loxs

! 05874 0.3698 0.6772 (13038
2 (0. 8039 0. 1963 0.7027 03087
3 0.8926 (1062 0.7078 3726
4 09278 0.0704 0.7082 (4454
5 0.9533 0.0444 0.7037 05741
fy 0.0622 (L0371 0.721 o026




|

Epock Accuracy Loss ’;m Kaceesm
) 0.9627 0.0328 adl& (L6354
g 0.9734 0.0254 0711 0.6635
9 0.9783 0.0228 0.7155 0. 7865
10 0.97%4 0.021 0.7037 0.7652
1 0.9782 0.0205 0.6973 0.773
12 0.8790 (.01 96 (6872 07921
13 09824 0.0168 E023 (L8743
14 {1.9329 (.01 68 07068 09219
15 0.9821 0.0171 D684 (7902
1 La7R] (.0201 0.695 (L8304
I7 0.9832 0.017 0.7009 08768
18 (U830 (L0159 he977 08041
19 0.9853 00143 0.6895 09534

i 0.9844 (0142 (.6995 10265
21 09856 o142 0.6922 1 005
1 0.9854 (.01359 (L6832 K3376
2% 0.9849 0144 0.695 .97

24 {1985 00142 0.6209 10349
25 (L 9R47 0.014 (L6RYS (0.9033
26 | 00123 0.T64 10802
27 0. 9866 0.0122 0.7005 1.0118
23 0.9865 00128 (6813 1098
29 (L9866 L0124 Le977 10367
in 0.9861 o128 (.6936 1.0434

Analisis Tabel 4.10 (Bidirectional GRU + Focal Loss) menunjukkan pola
pelatihan yang sangat kontras dibandingkan dengan implementasi BILSTM. Tidak
seperti model BiILSTM yang gagal total, model BiGRU ini berhasil belajar, namun

langsung mengalami overfitting yang parah dan seketika,



Model ini belajar dengan sangat agresif di awal. mencapai performa
generalisasi puncaknya dalam beberapa epoch pertama. Secara spesifik. val_loss
{loss validasi) mininum (0.3038) tercapai pada Epoch |, dan val_sccuracy (akurasi
validasi) puncak (0.7210) tercapai pada Epoch 6.

Setelah titik-titk optimal awal tersebut, model ini langsung kehilangan

Gambar 4.10 menyajikan visualisasi tren akurasi selama 30 epock pelatihan
untuk model Bidirectional LSTM yang dioptimalkan dengan menggunakan Focal

Lass,
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Tres Kinerja Model Billirectional LSTM + Focaol Loxs
LTI drsuiacy LET L
L — A - IP—
| Ere——— e
| R

Secara identik, grafik Joss menunjukkan kegagalan yang sama. Kurva biru
(Training Loss) dan kurva oranye (Validation Loss) juga tumpang tindih dengan

&

optimisasi.



Kedua kurva loss hanya berfluktuasi secara acak, mencerminkan nilai yang
sama persis dengan kurva akurasi di sefiap epoch (misalnya. di Epoch 1, Loss dan
Val_Loss keduanya 0.7037). Kegagalan loss untuk menurun adalah bukti definitif
bahwa tidak ada gradient descent atau penyesuaian bobot yang efektif yang terjadi.
mengindikasikan kegagalan fundamental. dalam konfigurasi model atau

i 30 epock pelatihan

an Focal

asikan Traming Accuracy,

Kurva biru pads Gambar 4.11. yang merepresen
T "':,. : .D, I P dl“: n‘m‘i‘

kurva ini melesat dengan cepat melampaui kurva validasi dan terus naik hingga
mendekati kesempurnaan (0.9861), mengindikasikan terjadinya penghafalan data
latih secara masif. Sebaliknya, kurva oranye, yang menggambarkan Validation
Accuracy, mencapai puncaknya sangat dini, yakni pada Epoch 6 (0.7210). Setelah
titik tersebut, kurva ini sama sekali gagal membaik: ia justru cenderung stagnan dan



berfluktuasi di sekitar (L69-0.7] hingga akhir pelatihan. Aspek visual yang paling
menonjol adalah melebarnya celsh (gap) yang sangat besar dan ¢epat antara kedua
kurva, yang merupakan bukti visual definitif dari averfitting yang parah.

Grafik loss menvajikan narasi yang paling krusial dan kegapalan
generalisasi model ini. Kurva bini, yang mewakili Training Loss, menunjukkan
penurunan yang diharspkan, menulkik tajam dari 0.3698 dan terus menurun hingga
mendekati nol {ﬂiﬂliﬂ}. Hal ini merefleksikan proses optimisasi yang "berhasil"
dalam: memimimalkan kesalahan pﬂh data labh. Mamwn, korvs oranye, yang
mewakili Validation "Loss, menceritakan kisah yang sebaliknya. Kurva ini
mencapai titik terendahnya (0.3038) pada Epoch | dan setelah itu langsung berbalik
arah. Kurva validation loss memunjukkan fren kenaikan yang konsisten dan jelas
selama sisa pelatihan (berakhir di 1.0434), Momen di mana kurva biru anjlok
sementar kurvi oranye terus mensnjok sejak awal adalah bukti visusl yang paling
definitif duri overfitting yang terjadi seketika.

Telnik optimasi ini. juga diimplementasikan pada arsitektur BERT. Hasil
pelatihan selama 30 epoch disajikan pada Tabel 4.11.

Tabel 4.11, Hasil Pelatihan Model BERT + Focal Loss

| (.1603 0146307 0832877
2 0.0724 Q170694 (0791781
3 0.0426 0176608 |0.837443
4 0.0666 0221530 (0851142
5 0.0236 (.32898 (.860274
fi 00244 0321075 |0.846575
7 0.0027 0366348 |0.647489
8 0.0257 0418506  |0.846575




9 0.0016 0415528 |0.845662
10 0.0026 0378854 |0.8493]5
11 0.0029 0392769 | 0.548402
12 0.0261 0447344 |0.842022
13 0iloel 0.519355 | 0.548402
14 0.0109 0428591  |0.8B65753
15 (.0001 05126458  |0.850228
16 0.0073 0467106 . |0.856621
17 0 0431435 | D:8538581
14 0 0520992 |0.548402
19 0 054688 (.858447
20 0 0.575896  |0.851142
2 0.0001 0.515269  |0.860274
2 0.0004 0528775 |DE52968
23 i (622858 | 0.359361
24 0.0022 0600302 |0.847450
25 0 0571384 | 0.654795
26 0.0001 0.544867  |0.855708
2 i 0543017 | |0.B52055
28 b 0581025 | [OS60274
29 0.0011 0566805 |DB6IIST
30 0 0.565394 0860774

96

Annlisis hasil Tabel 4.11 menunjukkan bahwa implementssi Focal Loss

pada arsitektur BERT, tidak seperti pada BiLSTM, setara teknis berhasil dilatih.

Nomun, hasilnya menunjekkan” pola overfitting yang sangat parah dan terjadi

seketika. Performa generalisasi terbatk model ini, yang ditandai oleh Validation

Loss minimum (0. 1463), tercapai pada Epoch |.

Setelah tink optimal di Epoch | fersebut. Walidation Loss naik secar

konsisten dan drastis di sepanjang sisa pelatihan (berakhir di 0.3653). Sebaliknya,

Training Loss anjlok dengan sangat cepat dan mencapai nol (0.000000) pada Epach
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17, yang menandakan penghafalan data latih secara total. Menariknya, metrik
Accuracy (validasi), yang seringkali merupakan indikator lagging, terus merangkak
naik hingga mencapai puncaknya (0.8657) pada Epoch 14, meskipun model pada
dasarnya sudah overfitting parah sejak Epoch 2.

ketika ia secara hersamaan menghafal neise (sepertt yang didorong oleh Focal
Loss).

Gambar 4.12 menyajikan visualisasi tren akurasi selama 30 epock pelatihan
untuk model BERT yang dioptimalkan dengan menggunakan Foeal Loss.
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(Training Loss) akan menunjukkan penurunan yang sangat tajam. menukik dari
0.1603 dan menghilang ke level nol (0.000000) setclah Epoch 17. Namun, kurva
oranye (Validation Loss) menceritakan kisah sebaliknya. Kurva ini mencapai titik
terendahnya (0.1463) pada Epoch | dan setelah itu langsung berbalik arah. Kurva
validatian loss akan menunjukkan tren kenaikan yang konsisten dan jelss selama
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sisa pelatihan. Momen di mana kurva biru anjlok sementara kurva oranye terus
menanjak sejak epoch pertama adalah bukti visual terkuat dan overfitting vang
terjadi seketika.

4.3.4. Komhinasl Bilvrectional, FastText dan Focal Loss

Hasil gabungan teknik optimasi ini, kefika dimplementastkan pada
arsitektur Bidirectionn! LSTM dengan pelatihan selama 30 epoch disajikan pada
Tabel 411

Tabel4.12. Hasil Pelatihan Model Bidirectiona LSTM + FasText + Focal Loss

N | o | o
| 06135 0.3688 (.5%58 - 0335
p ! 0.67RS 13027 0.7215 02745
3 0697 0.2857 0.7196 02708
4 0.7 02618 0.7402 (2556
5 0.7249 (. 2498 0.72097 0248
f 0,731 0.2407 0.7502 (12469
4 08,7357 02319 7338 {2463
X 0.7454 02192 07411 (L2589

0.7535 02153 0.7406 0.248

1o 0.75%% 02123 07416 (L2546
11 0.7a23 (L2068 {7064 0.2550
12 0.7645 1962 (7366 02537
13 0.7742 0.1843 0.737 0.2539
14 0. 7867 01783 0.7457 (.2505
15 07966 (.1744 (.7To58 02611
16 0.7944 0.1676 0.7511 02643
T L (.1556 0.725] (2903
|8 0.8007 (0.1599 0.7557 02816
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Bpoch | Ay | o | NEOHOY | Mg
] 0, Bk 0.1643 (.7434 (L2685
20 08133 01525 (.7553 02751
21 0EI89 (1431 0.7425 0.2686
22 0.8281 01404 0.75334 (0. 2845
3 0.8354 1321 07539 02962
24 B355 0.1307 0.742 3113
25 08405 01277 07339 0.2986
26 (1, 5452 (0.1246 N.7533 2835
27 0857 01159 07438 (3225
28 0.8548 o118 (.7502 (L3206
) 0.8545 01126 0. 1425 0.2987
30 (L8603 .10 7408 (RA054

Anplisis hasil pmda Tabel 4.12, menyajikan hasil gabungan  dari

Bidireetional LSTM, FastText, dan Focal Loss, menunjukkan pela pelatihan yang

paling sehat dan Sukses duri semua model yang diuji. Model ini menunjikkan fase

pembelajaran yang stabil, di mana val loss (loss validast) mentrun secara konsisten

dan wal accuracy (skuras: validasi) meningkat secarn komgisten selama paruh

pertama pelatihan. Performa generalisasi optimal model ini tercapai di pertengahan

proses, dengan val foss minimum (terbaik) sebesar (1.2463 ercatat pada Epoch 7

dan val accuracy puncak (lerbaik) sebesar 0. 7658 tercatat pada Epoch 13. Setelah

mencapai titik-titik optimal ini, mode! mulai menunjukkan gejals overfitting yang

wajar dan terkendali—ditandai dengan val loss yang perlahan naik—yang

merupakan perilaku ideal untuk sebuah mode! deep leaming.
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Keberhasilan model ini dapat dijelaskan melalui sinergi dari ketiga teknik
optimasi, di mana masing-masing teknik mengatasi kelemahan fundamental yang
ditemukan pada model-model sebelumnya.

Pertama, arsitektur Bidirectional memberikan kompleksitas dan kapasitas

i yang terlihat pada Tabel 4.5

[STM di Tabel 4.9) afau justru memperc
di Tabel 4.10) ketika digunakan sendirian,
| dari FastTe

Gambar 4.13 menyajikan visualisasi tren akuras: selama 30 epoch pelatthan
untuk model Bidirectional LSTM yang dioptimalkan dengan menggunakan

FasiText + Focal Loss.
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Tren Kinerja Model Diirectanal LSTM + FastTeat + Focal Loss
LT drzminry LET o

| — ey Ay
sk ey

meningkat lebih lanjut dan cenderung stagnan di sekitar | 14-75%. Melebarmya celah

(gap) antara kurva biru yang terus naik dan kurva oranye yang stagnan adalah
indikasi visual yang jelas dari overfitting. di mana model mulai menghafal data latih

Grafik di sebelah kanan pada Gambar 4.13, yang menunjukkan tingkat
kesalahan (loss). memberikan bukti yang lebih kuat mengenai overfitting. Kurva
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biru (Training Loss) menurun secara konsisten dan tajam, berakhir di level yang
sangat rendah (0.1090). sejalan dengan akurasi latih yang tinggi.

Mamun, kurva oranye {Validation Loss) adalah yang paling krusial. Kurva
i menurun dengan baik di swal, mencapai titik terendahnya (minimum) pada
Epoch 7 (0.2463). Setelah Epoch 7, kurva intherbalik arah dan mulai menunjukkan
tren kenaikan yang jelas.dan tidak stabil. Momen di mana Training Loss terus
menurun sementarn Validation Loss mulai naik adalah buktivisual definitif bahwa
overfitting dimulay I menandakan bahwa model dengan genemlisasi terbaik
{tingkat kesalshan terendah) sebenarya tercapai pada Epoch 7. meskipun akurasi
tertmgginya tercapai di Epoch 15

Hasil gobungan teknik optimasi ini, ketika diimplementssikan pada
arsitekiur Bidirectional GRU dengan pelatihan selama 30 epoch dissjikan pada
Tabel 4.13.

0.619 03642 6411 0.32

0.682 0.3027 0.7306 0.2728
07016 02833 0.7384 0.2681
0.7196 0.2627 07466 0.2525
0.729% 02405 07279 02515
0.7337 0.2438 0.7539 0.2469
0.7400 0.2304 0.7279 02391
0.7481 0.223] 0.742 02443
0.7599 02162 D718 02537
10 0,763 0.2074 0.7352 0.2394
¥ 0.7661 02031 07237 02538




(04

Epoch s o Validation | Validation
12 0.7718 0.1963 (17580 0.2587
13 0.7758 0.188 0.7356 0.2582
14 0.7844 0.1858 07498 02426
15 0.7924 0.1787 0.7562 0.25
16 0.7915 0.174 0.7516 0.254
17 07999 0.1633 0.7402 02574
18 0.8036 0.1633 0.7607 0.2655
19 0.5047 (11587 0.7644 0.2761
20 0.814 0.1493 07616 0.2787
21 0.8169 0.1476 07534 0.2831
i) 0.5208 0.1427 0.75%9 0.2938
3 0.8275 0.1365 0,7457 02757
24 0.836 0.1338 0.7365 03019
25 0.8200 0.1315 0.7603 03003
26 0.8380 0.1233 0.7511 0.2976
37 0.8431 0.1241 (0,7434 02869
28 0.8514 01133 01.7589 03167
29 0.8574 0.1126 0.7571 03131
30 08356 0.1155 0.7525 0.2980

Annlisie Tabel 4.13. yang merupakon gabungsn optimasi Bidirectional

GRU., FastText, dan Focal Loss, menunjukkan pali pelatibiin vang sangat sehat dan

sukses. Serupa dengan padmnan Bil STM-nya (Tabel 4.12), model iml berhasil

menghindari overfitting dini dan memnunjukkan fase pembelajaran vang stabil. Hal

ini terlihat dari kurva val loss (loss validasi) yang menurun secara konsisten di awal

dan kurva val accuracy (akurasi validasi) yang terus menanjak. Performa

generalisasi optimal model ini tercapai di pertengahan proses, dengan val loss

minimum {terbaik) sebesar 0.239] tercatat pada Epoch 7 dan val_sccuracy puncak
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(terbaik) sebesar 07644 tercatat pada Epoch 19, Setelah mencapai titik-titik optimal
ini. model mulai menunjukkan gejala overfitting vang wajar dan terkendali. di mana

val_loss mulai perlahan naik sementara training loss terus memurun.

Keberhasilan model ini (Tabel 4.13) dan model BiLSTM serupa (Tabel

ah seketika (puncak di Epoch 1-2).
Focal Loss Ssja (Tabel 4.9/4.10): Ini adalah k
ntasi Focal Loss sabt te i
kegagalan pelatihan total (crash) pa

oleh Focal Loss. Ini memungkinkan model untuk dilatih dengan stabil, seperti yang
terlihat pada kurva.

Namun, jika dibandingkan dengan model FastText saja (Tabel 4.8, val_ace
0.7763), penambahan Focal Loss pada model ini (Tabel 4.13, val acc 0.7644)
sebenarnya sedikit menurunkan performa puncak. Ini mengimplikasikan bahwa
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FastText sendini sudah merupakan optimasi yang paling efektif, dan penambahan

Focal Loss (yang mungkin tidak diperlukan jika data tidak sangat imbalanced)

justru sedikit mengganggu proses pembelajaran yang sudah optimal tersebut.
Gambar 4. 14 menyajikan visualisasi tren akurasi selama 30 epock pelatihan

untuk model Bidirectional GRU yang dioptimalkan dengan menggunakan FastText

berhasil mempelajari pola dari data latih dengan sangat baik_

Kurva oranye (Validation Accuracy) menunjukkan pola yang lebih tidak
stabil. la naik dengan cepat di awal, namun kemudian peningkatannya melambat
dan berfluktuasi. Kurva ini mencapai puncak tertingginya pada Epoch 19 (0.7644),
Seteloh titik tersebut, kurva gagal untuk meningkat lebih lanjut dan cenderung
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stagnan di sekitar 75%. Melebamya celah (gap) antara kurva biru yang terus naik
dan kurva oranye yang stagnan adalah indikasi visual yang jelas dari overfitting, di
mana model mulai menghafal data latih.

Grafik di sebelah kanan. yang menunjukkan tingkat kesalahan (loss),

memberikan bukti yang lebih kuat mengenai ting. Kurva biru (Training Loss )

lev mgmgntrenduh[ﬂ.llﬁSL

al. Kurva

as1 komparatif akhir dori
seluruh model yang diuji. Evaluasi ini bertujuan untuk mensintesis lemuan-temuan
kunci, membandingkan performa puncak setiap model. dan menganalisis frade-off
antara akurasi dan kebutuhan sumber daya komputasi.

4.4.1. Evaluasl Umum
Hasil evaluasi model Baseline LSTM dengan pelatihan selama 30 epoch

disajikan pada Tabel 4.14.
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Tabel 4.14. Metnk Evaluasi Hasil Model Baseline LETM

Negative

Neutral (.40 0.56 (.52 668
Positive (.66 0.74 0.7 (38
Accuracy 0.08 277
Macro Avg (.65 .67 (.66 2737
Welghted Avg (.69 0635 0.68 2737

Berdasarkan hasil pengujian, model LSTM Baseline mencapai akurasi
keseluruhan (Overall Test Accuracy) sebesar 0.6770 (atau 67.7%), dengan nilai
Orverall Test Loss 10742, Apalisis lehih rinei pada clissification report
wenunjukkan inerja yang bervariasi di setiap kelas. Model fni, menunjukkan
pefﬁm terkuat dalsm mengidentifikas: sentimen ‘negative’, yang ‘merupakan
kelas mayoritas (support 1431), dengan Fl-score tertinggi (0.75) dan presisi yang
sald (0LR0). Kelas ‘positive’ juga menunjukian kinerja yvang cukup baik dengan F1-
score (170, Namun; model ini mengalami kesulitan signifikan pada kelas ‘neutral’,
yang ditandai dengan Fl-score terendah (0.52) serta presisi dan recall yang juga
rendah. Porbedasn antara macro average (0.66) dan weighted average {0.68)
menegaskan bahwa kinerja mode! sedikit terbantu aleh performa baiknya pada
kelas ‘negative” vang memiliki support paling banyak.

Hasil evaluasi model Baseline GRU dengan pelatihan selama 30 epoch
disajikan pada Tabel 4.15.

Tabel 4.15. Metnk Evaluas: Hasil Model Baseline GRU

Negative 0.77 0.77 0.77 1431
Meutral 0,55 0.5 052 t6E
Paositive {166 0.71 0.68 GRE
Accuracy 069 2737
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‘Mscro Avy 0.66 | 0.66 0.66 2737
Welghted Avg 0.60 0.69 0.69 737

Model GRU Baseline berhasil mencapai skurasi keseluruhan (Overall Test
Accuracy) sebesar 0.6913 (atau 69.13%), dengan Owverall Test Loss 1.7817.
Berdasarkan laporan klasifikasi terperinei, mode| ini menunjukkan performa yang
paling seimbang dan kuat pada kelss ‘negative’ (kelas mayoritas dengan support
1431), di mana nilai Precision, Recall, dan Fl-score semuanya berada di 0.77.
Kinerfa pada kelas ‘positive’ juga cukup baik dengan F!-score 0.68. Namun,
tantangan utoma model ini tetap pada dentifikas) sentimen 'neutral’, yang
mencatutkan F|-score terendah (0.52) dan recall (0.50) vang rendah, menunjukkan
kesulitan model dalam menemukan kelas ini dengan benar. Nilsi weighted avernge
{0.69) yang sama dengan akurasi keseluruhan, dan sedikit lebih tinggt dani macro
average (166}, mencgaskan bahwa performa model secara signifiken ditopang oleh
kinerju baiknya pada kelas ‘negative’ yang memiliki bobot paling besar.

Hasil evaluasi model Baseline BERT dengan pelatihan selama 30 epoch
disajikon pada Tabel 4.16.
Tabel 4 16 Metrik

Evalussi Hasil Model Baseline BERT

Negative | D88 0.97 T09] 1431

Neutral .89 (.65 0.75 GhE
Positive .86 (.84 0.85 Gid
Accuracy (.80 3737
Macro Avg 0.87 082 083 2737
Welghted Avg .86 (.86 (L& 2737

Model BERT Baseline memmjukkan peningkatan Kinerja yang sangat

signifikan, mencapai akuwrssi keseluruhan (accuracy) sebesar (.86 (otau 86%).
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Analisis terperinct pada classification report menunjukkan performa yang kuat dan
seimbang di sebagian besar kelas. Model ini sangat unggul dalam mengidentifikasi
sentimen ‘negative’, yang dibuktikan dengan Fl-score 0.90 dan nilai Recall yang
luar biasa tinggi (0.97). menandakan model ini berhasil menangkap hampir semua
sampel negatif dengan benar.

Kinerja pada kelis 'positive’ juga sangat baik, dengon Fl-score 083 serta
presisi dan recall yang scimbang, Satu-satunya Lantangan yang terlihat adalah pada
kelas ‘neatral”. meskipun memiliki presisi tingg (0.89) nita Reeall-nya (0.65)
adalah yang terendah. Ini mengindikasikan bahwa meskipun model sangat akurat
ketika memprediksi ‘neutral’, model tersebut masih cenderung "melewatkan” (miss )
sedatar 35% dari lotal sampel ‘neutral’ yang ada. Secara keseluruhan, nilai weighted
average {0.85) dan macro average ({.83) yang tinggi mengonfirmasi hahwa model
HERT Haseline ihi memiliki kimerja vang sangat boik dan jauh lebih unggul
dibandingkan model-model sebelumnysa.

Hasil evaluasi model LSTM yang dioptimasi dengan layer Bidirectional lalu
dilatih selama 30 epoch disajikan pada Tabel 4.17.

Tabel 4.17. Metrik Evaluasi Hasil Model Bidirectional LSTM
Negative .75 0.81 0.7%

1431

Neutral 0).57 047 0.52 fi6d
Positive .68 (.67 (.68 038
Accuracy 0.7 1737
Macro Avg .67 (.65 (.66 2137
Welghted Avg .69 0.7 (.69 2737

Model Bidirectional LSTM (Bi-LSTM) ini mencapai akurasi keseluruhan

taccuracy) sebesar (1.70 (alau 70%) dalam pengujian. Analisis lebih lanjut pada
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classification  report menunjukkan bahwa model ini paling efektif dalam
mengidentifikasi sentimen megative’, yang merupakan kelas mayoritas (support
1431}, dengan Fl-score (.78 dan recall vang solid (0.81}. Kinerja pada kelas
"positive’ juga cukup seimbang (F |-score 0.68).

Namun, tantangan signifikan bagi model Bi-LSTM ini terletak pada kelas
‘neutral’. Kelas ini meneatatkan Flsscore terendah (0.52) dan recall yang sangat
rendah (0.47)Nilui recall yang rendah ini mengindikasikin bahwa model gagal
mengennli (melewatkan) lebih dar separub -sampel ‘nevtral’ yang sebenarnya.
Perbedann antarn weighted average (0.69) dan macro average {0.66) mengonfirmasi
bahwa kinerja mode! tidsk sefmbang dan sedikit terangkat oleh performa baiknya
pada kelas ‘negative’ yang dominan.

‘Hasil evaluasi model GRU yang dioptimasi dengan layer Bidirectional lalu
dilatih selama 30 epoch disajikan pada Tabel 4.18.

Tabel 4.18. Metrik Evaluasi Hasil Mode! Bidirectional GRU
Nagative 0.6 | 0.8 078 | 1431
Netitral _ sS4 050 053 B6s
Positive 068 (.63 S D6s 638
Accuracy . 0,69 2737
Macro Avg 01,66 .65 .63 2737
Welghted Avg .69 0.69 060 2737

Model Bidirectional GRU (Bi-GRU) imi berhasil mencatatkan akurasi
keseluruhan (accuracy) sebesar (.69 (atau 69%6) padas set data pengujian.
Berdasarkan metrik kinerja terperinci. model ini menunjukkan performa terkuatnya
pada kelas ‘negative’, yang merupakan kelas mayoritas (support 1431), denpan Fi-

score (.78 dan recall vang baik (0.80),



Meskipun demikian, model ini tampak kesulitan dalam mengidentifikasi
kelas-kelas minoritas. Kinerja terlemah terlihat pada kelss 'meutral’, yang hanya
mencapai F1-score 033, dengan presisi (0.54) dan recall {0.51) yang hampir setara.
Kelas 'positive’ juga menunjukkan performa moderat dengan Fl-score (.65, Nilai
weighted average ((L69) yang identik dengan nkurasi dan lebih tingpi dari macro
average (0.65) mengenfirmasi bahwa kinerja kesclunshan model sedikit terbantu
oleh performanva yang baik pada kelas ‘negative’ yang dominan.

Hasil evalunsi model LS TM yang diup{inﬁ W.Iuyzu__rl_ﬂidireﬂinmi dan
tambahan embedding FastText lalu dilatih selama 30 epoch disajikan pada Tabel
4.19.

Tabel 4.19. Metrik Evaluasi Hasil Model Bidirectional LSTM + FastText

Negative T 08| SEelng| AN 1431

Netitral 0.6 0.62 0.61 668
Positiy 0.72 072 0.72 38
Aceuracy 2 0,74 | 2737
Macro Avg 071 0.71 0.7l 2737
Welghted Avg | 0.74 0.74 0.74 2737

Model Bidirectional LSTM vang didukung oleh embedding Fasttext ini
menunjukkan peningkatan kinerja  yang mﬁd‘, dengan mencapai  akurasi
keseluruhan {accuracy) sebesar .74 {atau 74%). Hal yang paling menonjol dari
hasil ini adalah keseimbangan performa yang jauh lebih baik i ketiga kelas.

Model ini sangat efektif dalam mengidentifikasi kelas ‘negative' (Fl-score
0.80) dan ‘positive’ {Fl-score 0.72), di muna kedua kelas ini menunjukkan nilai

presisi danrecall vang hampir identik, menandakon tidak ada ketimpangan prediksi.
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Meskipun kelas 'neutral’ masih mencatatkan F1-score terendah (0.61 ), performanya
(Presisi 0.60, Recall 0.62) jauh lebih seimbang dan meningkat signifikan
dibandingkan model-model baseline sebelumnya, Keseimbangan ini juga
dikonfirmasi oleh nilzi macro average (0.71) dan weighted average (0.74) vang

berdekatan, menunjukkan kahwa model dni memiliki kemampuan yvang lebih

merata di semua kelas] tidak hnnyumgﬂhlkﬁ'kdas mayoritas,
Hasil evaluasi nndﬂ(mﬂjrmgdiﬂﬁmnm déngan tayer Bidirectional dan
tambahan embedding FastText lalu dilatih selama 30 epoch disajikan pada Tabel

Tabel 4.20. Metrik Evaluasi Hasil Mode! Bidircetional ERH‘!'EFHITEM

-Weutral .59 (.6 (16 668
Posilive .74 0.7 02 638
Accuracy 0,73 2737
| Macro Avg 0.71 0.7 0.71 2737
Welghted Avg 073 0.73 I E] 2737

Model Bidirectional GRU yong dikombinasikan dengan embedding

Fasttext ini berhasil mencapai akurasi keseluruhan {aceuracy) sebesar 0.73 (atau
T3%). ﬁ:sﬂ'ﬁ‘rfm’eﬂﬂn_fuk‘im kinerja vang solid dan relatif seimbang di ketiga
kelas. Model ini menunjﬁiﬂm terbaiknya p’;idl:-'lcelas ‘negative’ (F|-score
(.30} don kelas 'positive’ (Fl-score 0.72), dengan keseimbangan vang baik antara
presisi dan recall.

Meskipun kelas 'reutral’ masih mencotatkan Fl-score terendsh (0.60),
performanya cukup seimbang {Presisi (.59, Recall (L640), menunjukkan bahwa

model ini tidak terlalu timpang dalam memprediksi kelas tersebut. Niloi macro
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average (0.71) dan weighted average (0.73) vang saling berdekatan mengonfirmasi
bahwa penggunaan embeddimg Fasttext telah membantu model Bi-GRU ini untuk
mencapai kinerja yang lebih merata di semua kelas.

Hasil evaluasi model LSTM yang dioptimasi dengan laver Bidirectional dan
tambahan Focal Loss untuk mengatasi imbielance dataser lalu dilatih selama 30
epoch disajikon pada Tabel 4.21.

Tabel 4.2 1 Metrik Evalunsi Hasil Model Bidirectional LSTM + Focal Loss

 Negative. 078  om|  076] 143l

Wertral 054 0.53 053 fit®
Positive 064 0.72 0.68 | 638
Accuracy .68 | 737
Macro Avg 0.65 ()66 066 | 2717
| Welghted Avg 0.64 .68 0,59 287

Model Bidirectionnl LSTM yang dikombinasikan dengan Focal Loss ing
mencopai akurasi keseluruhan (accuracy) sebesar (LGB (atau 68%). Analisis
terperinei  menunjukkan bahwa model i memiliki kinega terbaik dalam
mengidentifikasi kelus 'negative’ |Fisscore 0.76). Untok kelos ‘positive’, model ini
memiliki recall yang cukup baik (8.72) namun presisi yang lebih rendah (0.64),
yang berarti model ni cenderung memprediksi “positive’ secara berlebihan (lebih
banyak false positive).

Meskipun Focal Loss dirancang untuk membantu menangani kelas yang
sulit atan minoritas, tantangan terbesar mode] ini tetap pada kelas 'newtral’. Kelas
ini mencatetkan performa terlemah secara signifikan, dengan Fl-score hanya 0.33
sertn presisi dan recall yang sama-sama rendah. Kesenjangan sntara macro average

{0.66) don weighted average (0.69) menegaskan bahwa performa model secara



115

keseluruhan masih belum seimbang dan sangat ditopang oleh kinerjanya pada kelas
‘megative’ vang dominan.

Hasil evaluasi model GRU yang dioptimasi dengan layer Bidirectional dan
tambahkan Focal Loss untuk mengatasi imbdilance dataser lalu dilatih selama 30
epoch disajikan pada Tabel 422,

Tabel 4.22. Metrik Evaluasi Hasil Mode! Bidirectional GRU + Focal Loss

'Negativedl 0.77 0.77 077 1431 |

Neuiral i 0.56 0.53 054 668
Positive ' (.64 0.67 065 638
Accuracy ' .64 2737
Macro Avg 0.63 .66 065 2737
Welghted Avg .69 .69 068 | 2737

M":_Eidircclinml GRU yang dikombinasikan dengan Focal Im ini
mencatatkan akurasi keseluruhan (sccurscy) sebesar 0L69 (atan 69%%), Analisis
terperinci menunjukkan bahwa model ind memiliki performayang paling seimbang
dan kuat pada kelas ‘negative’, yang merupakan kelas mayoritas (suppert 1431), di
mana nilu Precision, Recall, dan Fl-score semuanya 0.77.

Namun, performa pada kelas minoritas masih menjadi tantangan. Kelas
"neutral" memmjukian kmerjs terlemah dengan Fl-score 0.54 {Presisi 0.56, Recall
0.53), mengindikosikan bahwa pengmunaan Focal Loss belum sepenuhnya
mengatasi kesulitan dalam mengidentifikasi kelas ini. Kelas ‘positive’ berada di
tengah-tengah dengan Fl-score (65, Adanya perbedasn antara macro average
{0.65) dan weighted average (0.69) menegaskan bahwa skor keseluruhan model
masih sangal ditopang oleh kinerjonya wyang baik padn kelas 'negative’ yang

dominan.



116

Hasil evaluasi model BERT yang dieptimasi dengan Focal Loss untuk
mengatasi imbalance dotused lalu dilatih selama 30 epoch disajikan pada Tabel
423,

Tabel 4.23. Metrik Evaluasi Hasil Model BERT + Focal Loss

] g T . 1
0,93 10,84 0.89

143

Megative

Neutral 01,75 (.84 0.79 H6%

Pasitive ' 0.8 092 0.85% 638

Accuracy | .86 737

Macro Avg . 033 (.86 0.85 | 2737
| Wielghted Avg 0.87 086 086 2737

Model BERT yamg dikombinasikan &mgm Focal Loss i berhasil
n'm:permﬁmla.u. akurasi keseluruhan (accuracy) yang sangat tingg di 0086 (atau
86%), Penggunaan Focal Loss secara nyata berhasil mengatasi fantangan utma
yang ada pada mode! BERT baseline, yaitu kelas 'neutral’.

Secara spesifik. performa pada kelus neutral’ meningkat drastis, dengan
Recall naik menjadi 0.84 (sebelumnya 0.65) dan Fl-score mencapai 0.79, Ini
menunjikkan bahwa model kini jauh lebih baik dalam menemukan sampel 'neutral’
yang sebelumnya sering terlewat. Kineria pada kelas ‘positive’ juga tetap sangat
baik (Fi-score 0.85) dengon’ recall yang tinggi (0.92). Sementara itu. kelas
'negative’ (Fl-score 0.89) menunjukkan presisi yang nyaris sempurna (0.93),
artinya model sangat jarang salah ketika memprediksi sentimen negatif.

Nilai macro average ((L.85) vang sangat tinggi dan hampir identik dengan
welghted average (0.86) adalah bukti terkunt bahwa model ini tidak hanya akurat,

tetapi juga memiliki kinerja yang sangat seimbang di ketiga kelas.
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Hasil evaluasi model LSTM yang dioptimasi kombinasi layer bidirectional,
embedding FastText dan Focal Loss untuk mengatasi imbalance dataser lalu dilatih
selama 30 epoch disajikan pada Tabel 4.24.

Tabel 4.24. Metrik Evaluasi Hasil Model BiILSTM + FastText + Focal Loss

143

Megative 0,86 1073 079

Neutral 01.58 065 0.6 H6%
Pasitive ' 063 0.78 071 638
Accuracy | 072 2737
Macro Ave . .69 0.72 07| 2737
| Wilghted A\vg 0.74 0.72 0.73 | 2737

Mode! BILSTM dengan kombinasi optimasi ini mencatatkan akurasi
keseluruhan (accuracy) sebesar .72 (atau 72%). Analisis terperinci menunjukkan
kinerja yang cukup bervariasi di setiap kelas. Performa terkua Inﬁhlﬂ]hﬂielas
‘negative’ (Fl-score 0.79), yang didorong oleh presisi yang sangat tinggi (0.86),
meskipun ini mengorbanknn recall (0.73)—artinya, model 4m sangut akurat saat
memprediksi ‘negative’, tetapi melewatkan beberapa sampel.

Sebaliknyu, kelos ‘positive’ (Fl-score 0.71) menunjukkan pola yang
berlawanan, dengan recall tinggi (0.78) namun presisi rendah (0.65). Ini
mengindikasikan model inf berhasil menemukan sebagian besar sentimen ‘positive’,
tetapi juga sering salah mengklusifikasikan sentimen lain sehagai 'positive’. Kelas
‘neutral’ tetap menjadi tentangan terbesar, dengan Fl-score terendah (0.61). Nilai
weighted average (0.73) yang sedikit lebih tingg dan macro average (0.70)
menunjukkan bahwa kinerja model secara keseluruhon sedikit terbantu oleh presisi

tingoinya pada kelas 'negative’ yang dominan.
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Hasil evaluasi model GRU yung dioptimasi kembinasi layer bidirectional,
embedding FastText dan Focal Loss untuk mengatasi imbalance dataser lalu dilatih

selama 30 epoch disajikan pada Tabel 4.25.

Tabel 4.25. Metrik Evaluasi Hasil Model BiGRU + FastText + Focal Loss

143

Nepative .86 1074 0.8

Neutral .57 0.65 0.6] H6%
Pasitive ' .66 0.76 0.7 638
Accuracy | i.iJ_] 737
Macro Avg ; 0.7 0.72 07| 2737
| Wielghted Avg 0.74 0.73 073 | 2737

Madel BiGRU % FasiText + Focal Loss ini berhosil mencapai akurasi
keseluruhan (nocuracy ) sebesar (.73 (atnu 73%). Kinena model in piﬁnghlat pada
kelag ‘negative’, dengan Fl-score 0.80, yang didukung oleh presisi yang sangat
hngg.l{ﬂ.ﬁﬁ} Namun, presisi tingg ini mengorbankan recatl (0.74), yang berarti
mgdc_-i i W&ml ketikn memprediksi 'negative!, tefapi masih melewatkan
sekitar 26% sampel ‘negative’ yang sebenarnya.

Pola sebaliknya lerlihat pado kelas ‘positive’ (Fl-score 0.70), yang memiliki
recall tinggi (0.76) tetapi presisi lebih rendah (0.66). Ini menunjukkan model
cenderung terfalu banvak memprediks ‘positive’ (false positive). Meskipun
menggunakan Focal Loss, kelas ‘neutral' tetap menjadi tantangan terbesar dengan
Fl-score terendah (0.61). Nilai weighted average (0.73) vang lebih tinggi dar
macro average (0,70} mengonfirmasi bahwa kinerja keseluorohan model masih
ditopang oleh performa kuptnya (terutama presisi) pada kelas ‘negative’ yang

dominan.
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Hasil evaluasi di seluruh model secara konsisten menunjukkan bahwa
performa klasifikasi terendah terdapat pada kelas sentimen Wetral' (F1-Score rata-
rata terendah berkisar 0.52 - 0.61). Rendahnya performa ini disebabkan oleh dua
faktor utama: Pertama. faktor kuantitas data, di mana kelas Netral merupakan kelas
minoritas dengan jumlah sampel paling sedikit (4.971 data atau 15,7%).

Kedua, faktor ambiguitas semantik. Komentar netral pada topik Danantara
cenderung tidak memiliki kata kunci emosional yang kual (Seperti bagus’, hancur’,
leksikal yang distingtif ini membuat model kesulitan membedakan batas antara
opini ﬁhfﬂ__dmg:m opini negatif yang disampaikan mhha—#;u sarkas,
terutama ketiks model sudah memiliki bias inberen terhadap kelns negatif ynng
dominan.

Fenomena overfitting yang terlihat signifikan pada grafik loss function

dalam dataset, di mana kelas negatif mendominasi 61,7% dari otal data. Model
decp leaming dengan kupstas fingei seperti BERT dan BiGRU conderung
mengeksploitasi ketidakseimbangan ini dengan memprioritaskan fitur-fitur dari
kelas mayoritas [negnhﬂmkmmmwi secarn cepat, alih-alih
mempelajan pola gﬂmml.ﬂnﬁ. kelas minoritas {netral dan positif).

Penerapan Focal Loss, yang ditujukan sebagai mekanisme repgularisasi
pembobotan, terbukti tidak cukup efektif dalam penelitian ini untuk menahan laju
overfitting. Pada arsitektur Bi-LSTM (Tabel 4.9), penggunaan Focal Loss bahkan

menyebabkan stagnasi gradien (vanishing grodiens), di mana model gagal
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memperbarut bobotnya seama sekali. Sementara pada Bi-GRU (Tabel 4.10), Focal
Loss pagal mencegah model menghafal noise dan data latth kelas mavoritas. Hal
in1 mengindikasikan bahwa manipulasi loss function saja tidak memadai unuk
dataset dengan rasio ketidakseimbangan setinggi ini lanpa disertai teknik data-level
seperti undersampling atyu oversampling, .

4.4.2. Evaluasi Hasll Performa

MmﬂMEDMM*WMTBaE Uncased) secara
definitif menunjukkan performa fertinggi, mencapai akurasi puncak £9,66%. Angka
ifii secara signifikan melampani arsitektur RNN terbaik yang telah dioptimalkan,
yaity Bidirectionsl GRU (Bi-GRU), yang mencapai akurasi 77,10%. Saat
menentukan model terbaik, penting untuk tidak hanya melihat skurasi, tetapi juga
mempertimbangkan trade-off antara Akurasi dan F1-Score.

Akurasi mengukur proporsi prediksi yang benar secara keseluruban. Metrik
i spngat intuitif, namun biss menyesatkan (misleading) jika dataset vang
d!gunnknn tidak seimbang (imbatanced). Misalnya, jika 90% kwm adalah
NEM,-MM_M.W'M’NEHEP akan memiliki akurasi 90% nsmun
tidak wmmmsﬂuhh Fl&m—-ﬂh—mm harmomk dari
Presisi dan Recall—menjadi sangat penting. F1-Score memberikan gambaran yang
lebih baik tentang kemampuan model dalam menangani kelas minornitas (misalnya,
sentimen Positif atau Negatif vang mungkin jumlahnya lebih sedikit).

Keunggulan BERT dalam penelitian ini tidak hanva terletak pada-akurasi
keseluruhan yang tinggi. Model i juga (diasumsikan berdasarkan hasil)

menunjukkan  Fl-Score vang kuat, membuktikan kemampuannya  untuk
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mengidentifikasi semua kelas sentimen secara efektif, bukan hanya kelas mayoritas.
Meskipun arsitektur Bi-GRLU terbukti jauh lebih efisien dalam hal waktu komputas
menjadikannya pilihan yang seimbang—ijika fokus utama adalah ketepatan prediksi
dan keandalan mode]l dalam mengenali beragam sentimen. performa superior
BERT pada kedua metnk {Akurasi dan Fls8core) menjadikannya pilihan model
yang terbaik dan paling Fobust dalam stidi komparasi ini.

Meskipin BERT ungil mtlk dengsn akurasi 8946%, model i hadir
dengan "biaya" yang signifikan. Arsitekiur Transformer yang kompleks
ﬁgmblﬂﬂﬂm sumbe[*&j'l Komputasi 1GPUJTP°[1}Mjﬂﬁ lebih besar dan
waktu training vang lebih lama. Lebih penting lagi, mm—mm
yang dibutulikan untuk memprediksi sentimen satu komentar bam—juga lebih
lambat. Ini membuat BERT menjadi pilihan yang "mahal” dan mumgkin kurang
ideal untuk splikasi yang membutubkan pemrosesan real-time bervolume tinggi
m hardware terbatas.

Di sinilsh Bidirectional GRU (Bi-GRU) yang telah dioptimalkan (dengan
akurasi 77,10%) muncul sebagai kandidat praktikal yang sangat kuat. Meskipun
akurasinya. lebih rendah 2% dﬁuﬂmg BERT, BiGRU menowarkan titik
keseimbangan (sweet spat) yang jauh lebih bﬂ..ﬂﬁhl secara signifikan lebih
“ringan", lebih cepat untuk dilatih, dan memiliki waktu inferensi yang jauh lebih
gegas,

Untuk tugas-tugas krusial (seperti riset mendalam, laporan batch untuk
pemangku kepentingan) di mana akurasi adalah priontss wlama dan biava

komputasi bukan halangan, BERT adalah pilihan terbaik. Akan tetapi Untuk



penerapan di dunia nyata (seperti dashboard analitik real-time, sistem moderasi
komentar langsung, stau aplikasi vang dijalankan pada server standar), Bi-GRU
adalah pilihan yang lebih praktis. Model ini memberikan performa vang "cukup
baik" (good enough) dengan efisiensi sumber days dan kecepatan vang jauh lebih
unggul.

4.4.3. Evaluasi Efisiensi Wnkmm'm

Dalam evaluasi model deep. fearning uniuk mgis-tugas praktis, kinerja
{ukurasi) dan efisiensi (waktu komputasi) Smng’mllme.nmm;mdwﬁ yang
signifikan. Analisis data dari penelitian ini menghasilkan kesimpulan, di mana tidak
ada satu mode| yang unggul di semua metrik. Pemensng ditentukan oleh kondisi
dan prioritas dari skenario implementasi.

Jika tolok ukur utama adalah kinerja akurasi murni. Baselinie BERT adalah
mmmlak terbantahkan, Dengan akurasi mencapai 86%, BERT
mm:uukhn pemahaman kontekstual vang jauh melampani arsitektur RNN.
Namuin, performa superior ini datang dengan "biays” komputasi vang sangat tinggi.,
vang tercermin dari total waktu pelatihan 6679.74 detik. Oleh karenn itu, BERT
adalah model pilihan dalam kondisi di mana keandalan dan ketepatan prediksi
adalah prioritas absolut, dun sumber daya komputasi (waktu dan hardware seperti
GPU/TPU) bukanlah batasan. Ini sangat ideal untok tugas-tugas seperti analisis
batch mendalam. benchmarking akademis, atsu pengembangan model dasar
{ foundation model).

Jika tolok ukurnya adalah efisiensi praktis atau keseimbangan antara kinerja

dan biaya, Bidirectional GRU (Bi-GRU') vang dioptimalkan adalah pemenang yang



jelas. Model ini menyelesaikan pelatihan dalam 3190.88 detik. yang berarti hampir
52% lebih cepat { ataw hampir dua kali lipat kecepatan) dibandingkan dengan BERT.
Kemenangan efisiensi ini tidak hanya relevan saat melawan BERT: dalam studi
internal arsitektur RNN {seperti yang lersirat dalam komparasi di Bab V), GRU
dengan arsitekturnya yang lebih sederhana secara konsisten terbukti lebih efisien
secars komputasi :qull;h LSTM,
lmdti[.ﬂihm dalam kondiss yang mementingkan implementasi dunia nyata, Ini
lqnﬁtuk sistem yang membutubkan mfumm-hﬂ»ﬂmq {seperti  dashboard
pemantavan langsung), aplikasi yang akan di-deploy pade server dengin hardware
terhatas, atau datam skenario prototyping cepst di mana iterasi model yang cepat
lebih dintamakan doripada mengejar akurasi maksimal.
4.5 Perbandingan dengan Penelitlan Terdahuln

wﬁu__]uuun literotur vang telah dilnkukan, Illlﬂﬁﬂt dua penelitian yang
secarn khusus relevan untuk mendukung dan mengontekstunlisasikan temuan
dalam fesis ini, yaitu penelitian oleh Basarslan & Kayaalp (2023)(Basarslan &
Kayualp, 2023) dan Talsat (2023) Penclii yang dilkukan olch Basantn &
Kayaalp (2023} memberﬂimwhdﬂslﬂkmalmhtmrtmdﬂp femuan tesis ini
mengenai superioritss arsitektur Bidivectional Garéd” Recurrent Unit (Bi-GRU).
Dalam studi mereka, implementasi model Bi-GRU yang kompleks terbukti mampu
mencapai akurasi sangat tinggi pada data ulasan online, vang secara karakteristik
serupa dengan data komentar YouTube, sehingga memperkuat kesimpulan bahwa

Bi-GRU merupakan arsitektur yang sangat sndal untuk tugas analisis sentimen.
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Sementara itu, penelitian dari Talaat (2023) menawarkan relevansi dari sudut
pandang metodologi komparatif, karena secara eksplisit mengeksplorasi arsitekiur
hibrida yang menggabungkan model utama yang diuji dalam tesis ini BERT, Bi-

LSTM. dan Bi-GRLU.

komentar YouTube. Dengan :
temuan sebelumnya tentang efektivitas Bi-GRU sebagai henchmark RNN yang
kuat, tetapi juga menetapkan superioritas arsitektur Transformer (BERT) dalam
konteks klasifikasi sentimen bahasa Indonesia modern, sekaligus menyaroti frade-
off efisiensi komputasi yang menyertainya.



BABY
PENUTUFP
51. Kesimpulan
Berdasarkan analisis dan evaluasi vang telah dilakukan terhadap performa

model LSTM, GRU, dan BERT dalam tugss analisis semtimen pada kolom

ckanisme Bhidirectional

stansial (melonjak ke

~72%). yang menggarisbawahi. pentingnya pemshaman konteks dua
performa RNN hingga puncaknya (akurasi ~77%). Meskipun demikian,
skt el Tooudiurnas (HERT) mictoiuln. St
mutlak dengan akurasi 89.66%, menetapkan benchmark baru yang
R ol ok atond ol ekt KNNY et plosttion Joj,

126
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c. Tentang Pilihan Mode!l dan Skenario Trade-off: Tidak ada satu model
"terbaik” untuk semua kondisi; pilihan model bergantung pada trade-
off antara akurasi dan efisiensi komputasi:

2. Untuk Akurasi Prediktif Maksimal: BERT adalah pemenang

FastText terbukti menjadi pendekatan vang paling sukses dalam
maodel RNN.
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e. Kelehihan BERT terletak pada pemahaman konteks mendalam yang
menghasilkan  akurasi  tertinggi, namun kelemahannya adalah
ketidakstabilan grafik fass (everfitting cepat) dan biaya komputasi yang
tinggi. Kelebihan GRU adalah efisiensi waktu pelatihan yang cepat dan
performa yang mendekati LSTM dengan parameter lebih sedikit,

dan GRU adslah

r untuk mencapai

a. Penanganan fmhafance Data: Mengingat Focal Loss terbukti kurang
efektif dalam penelitian ini, penelitian selanjutnya disarankan untuk
menerapkon pendekatan data-level seperti Random Undersampling



{29

pada kelas mayoritas atau SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique) pada kelas minoritas sebelum  pelatihan, untuk
menyeimbangkan distribusi kelas secara fisik.
b. Mengatasi Instabilitas Grafik Loss: Untuk mengatasi grafik loss
function yang tidak stabil danceverfitting dini pada model BERT,
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