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ABSTRAK

Fauzan, Rahmat. 2025. Klasifikasi Sentimen Pada Ulasan Aplikasi Indrive
Menggunakan Metode Long Short Term Memory. Skripsi. Program Studi Teknik
Informatika Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri Maulana Malik
Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Prof. Dr. Suhartono, M.Kom (II) Dr. Irwan Budi
Santoso, M.Kom.

Kata Kunci: Indrive, Klasifikasi, Long Short Term Memory, Sentimen

Perkembangan teknologi digital telah mendorong transformasi signifikan dalam
sektor transportasi, salah satunya melalui hadirnya layanan transportasi online seperti
Indrive. Seiring dengan bertambahnya jumlah pengguna, ulasan aplikasi Indrive di Google
Play Store juga semakin meningkat, sehingga menjadi sumber informasi yang sangat
berharga untuk mengevaluasi tingkat kepuasan pengguna. Berdasarkan hal tersebut,
penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan sentimen pengguna terhadap aplikasi
Indrive dengan menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM). Dalam
penelitian ini, sentimen dikategorikan ke dalam tiga kelas utama, yaitu positif, negatif, dan
netral. Untuk memperoleh hasil yang optimal, eksperimen dilakukan dengan
mengkombinasikan beberapa hAyperparameter, meliputi jumlah neuron LSTM, dropout
rate, dan learning rate. Hasil terbaik dicapai pada konfigurasi 128 neuron, dropout sebesar
0,2, dan learning rate 0,001, dengan performa model yang mencapai akurasi 89,3%,
precision 80,7%, recall 80,4%, dan FI score 80,5%. Pemilihan hyperparameter yang tepat
menjadi salah satu aspek penting dalam mengoptimalkan kinerja sebuah model.
Penambahan jumlah neuron hingga 128 dapat meningkatkan performa model karena
memungkinkan model untuk memproses dan menyimpan lebih banyak informasi dari
konteks kalimat. Sementara itu, penggunaan dropout rate yang kecil, seperti 0,2,
memberikan hasil yang lebih optimal. Selain itu, learning rate sebesar 0,001 menghasilkan
konvergensi yang stabil dan memaksimalkan kinerja model.
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ABSTRACT

Fauzan, Rahmat. 2025. Sentiment Classification on Indrive Application Reviews Using
the Long Short Term Memory Method. Thesis. Informatics Engineering Study
Program, Faculty of Science and Technology, Maulana Malik Ibrahim State Islamic
University, Malang. Promoter: (I) Prof. Dr. Suhartono, M.Kom (II) Dr. Irwan Budi
Santoso, M.Kom.

Keywords: Classification, Indrive, Long Short-Term Memory, Sentiment

The development of digital technology has driven significant transformation in the
transportation sector, one of which is through the presence of online transportation services
such as Indrive. Along with the increasing number of users, Indrive application reviews on
the Google Play Store are also increasing, making it a very valuable source of information
for evaluating user satisfaction levels. Based on this, this study aims to classify user
sentiment towards the Indrive application using the Long Short-Term Memory (LSTM)
method. In this study, sentiments are categorized into three main classes, namely positive,
negative, and neutral. To obtain optimal results, experiments were conducted by combining
several hyperparameters, including the number of LSTM neurons, dropout rate, and
learning rate. The best results were achieved in a configuration of 128 neurons, a dropout
of 0.2, and a learning rate of 0.001, with model performance reaching 89.3% accuracy,
80.7% precision, 80.4% recall, and 80.5% F'I score. Choosing the right hyperparameters is
one of the important aspects in optimizing the performance of a model. Increasing the
number of neurons to 128 can improve model performance because it allows the model to
process and store more information from the sentence context. Meanwhile, the use of a
small dropout rate, such as 0.2, provides more optimal results. In addition, a learning rate
0f 0.001 results in stable convergence and maximizes model performance.
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BAB1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Perkembangan teknologi saat ini telah membawa transformasi besar dalam
berbagai sektor, termasuk pada sektor transportasi. Salah satu perkembangan yang
signifikan adalah munculnya layanan transportasi daring yang mengintegrasikan
teknologi dengan transportasi konvensional. Dengan aplikasi daring, pengguna
dapat memesan kendaraan secara praktis yang memberikan kemudahan dan
kenyamanan yang sangat dibutuhkan oleh masyarakat (Aziah & Adawia, 2018).
Inovasi ini telah mengubah kebiasaan masyarakat dalam mengakses layanan
transportasi, menjadikannya lebih fleksibel dan dapat diakses kapan saja.

Salah satu perusahaan penyedia layanan transportasi online adalah Indrive,
yang aplikasinya diluncurkan pada tahun 2012 di Yakutsk, Rusia. Berbeda dengan
platform lainnya, Indrive mengusung konsep unik yang berbentuk negosiasi tarif
antara pengguna dan pengemudi, yang memberikan tingkat transparansi dan
fleksibilitas lebih tinggi (Laras, 2023). Hal ini menjadikan Indrive berbeda dari
platform transportasi daring lainnya dalam menghadapi persaingan yang semakin
ketat.

Hingga saat ini, Indrive telah berkembang di lebih dari 300 kota di berbagai
negara, termasuk Indonesia yang mulai dilayani pada tahun 2019 (Laras, 2023).

Kehadiran Indrive di Indonesia memberikan alternatif bagi masyarakat yang



mencari layanan dengan tarif fleksibel yang dapat dinegosiasikan, berbeda dengan
pendekatan tarif otomatis yang diterapkan oleh platform lain.

Seiring dengan berkembang Indrive, jumlah ulasan pada aplikasi Indrive pada
Google Play Store juga semakin meningkat. Ulasan-ulasan ini menjadi sumber
informasi yang penting bagi pengembang untuk menilai tingkat kepuasan
pengguna, dan juga untuk menilai kinerja aplikasi serta meningkatkan mutu
layanan. Meskipun rating aplikasi sering dijadikan indikator utama kepuasan
pengguna, terdapat ketidaksesuaian antara rating dan isi ulasan. Beberapa pengguna
memberikan rating rendah dengan komentar positif, sementara yang lain
memberikan rating tinggi namun diikuti dengan keluhan (Raffi et al., 2023).
Ketidaksesuaian antara rating dan ulasan menunjukkan bahwa rating saja tidak
cukup untuk menggambarkan kepuasan pengguna. Karena itu, dibutuhkan metode
yang dapat memahami setiap komentar yang ditulis oleh pengguna.

Salah satu pendekatan yang dapat mengatasi permasalahan ini adalah analisis
sentimen, merupakan bagian dari bidang Natural Language Processing (NLP).
Analisis sentimen adalah proses mengklasifikasikan teks berdasarkan sentimen
positif, negatif, atau netral yang terkandung dalam opini pengguna (Mutmatinah,
2024). Melalui analisis sentimen, pengembang dapat pemahaman yang lebih
mendalam tentang opini publik, mendapatkan wawasan yang berguna untuk
mengevaluasi layanan, dan pada akhirnya meningkatkan kualitas aplikasi.
Tanggapan negatif dari pengguna dapat digunakan sebagai bahan evaluasi,

tanggapan positif sebagai acuan untuk mempertahankan keunggulan layanan, dan



tanggapan netral dapat dimanfaatkan untuk menggali ide-ide baru dalam
pengembangan produk (Lisanthoni et al., 2024).

Meningkatkan layanan dengan melakukan evaluasi berdasarkan opini dan
pengalaman pengguna juga sejalan dengan ajaran Islam, sebagaimana disebutkan
dalam Al-Qur’an surah Al-Hasyr ayat 18:

@D O3lan G A i s S0 BB 6 ki sl A B L b Gt
“Wahai orang-orang yang beriman, bertakwalah kepada Allah dan hendaklah
setiap orang memperhatikan apa yang telah diperbuatnya untuk hari esok
(akhirat). Bertakwalah kepada Allah. Sesungguhnya Allah Maha Teliti terhadap
apa yang kamu kerjakan.” (QS. Al- Hasyr: 18)

Menurut penjelasan dalam tafsir Al-Misbah, ayat ini mengandung anjuran
bagi setiap individu untuk senantiasa melakukan evaluasi terhadap apa yang telah
diperbuatnya. Dalam hal ini diibaratkan seperti tukang yang sedang meninjau
kembali hasil pekerjaanya, jika sudah baik, ia menyempurnakannya dan jika masih
kurang, ia memperbaikinya. Sikap ini menggambarkan pentingnya introspeksi agar
hasil akhirnya sebaik mungkin (Ramadhan & Hidayat, 2024).

Penelitian mengenai analisis sentimen aplikasi Indrive telah dilakukan oleh
(Mola et al., 2024) melalui pendekatan machine learning. Penelitian ini
menenjukkan metode Support Vector Machine (SVM) dan Logistic Regression
memberikan akurasi sebesar 89%. Sementara itu, Random Forest hanya
mendapatkan akurasi 88%, namun lebih unggul dalam menangani kelas minoritas
karena memiliki keseimbangan nilai evaluasi untuk Recall dan Precision.
Penerapan penyimbangan data menggunkan SMOTE tidak memberikan pengaruh

yang signifikan terhadap performa SVM dan Logistic Regression, namun pada



model Naive Bayes, teknik ini mampu meningkatkan nilai recall, khususnya pada
kelas netral.

Penelitian sebelumnya masih terbatas pada penggunaan metode machine
learning konvensional, seperti Support Vector Machine (SVM) dan Naive Bayes,
yang kurang efektif dalam mengolah data sekuensial, sehingga tidak dapat
memahami hubungan antar kata. Salah satu metode yang dapat mengatasi
keterbatasan ini adalah Long Short-Term Memory (LSTM), yang memang
dirancang untuk mengelola data sekuensial dan dapat menangkap konteks dalam
teks yang panjang (Basri & Utami, 2025).

LSTM (Long Short-Term Memory) adalah pengembangan dari Recurrent
Neural Network (RNN) yang dilengkapi dengan cell state, yang memungkinkan
model untuk menyimpan dan mengatur informasi penting dari urutan data yang
panjang. Kemampuannya dalam mempertahankan informasi jangka panjang
menjadikan LSTM pilihan yang tepat untuk mengelola data dengan rentang waktu
panjang, seperti teks (Pradana et al., 2023).

Dengan kemampuan LSTM dalam mengelola data sekuensial dan
menyimpan informasi jangka panjang, seperti yang telah dijelaskan pada
pembahasan sebelumnya, LSTM menjadi pilihan dalam penelitian ini untuk
mengklasifikasikan sentimen pada ulasan pada aplikasi Indrive. Melalui penerapan
metode ini, diharapkan dapat memperoleh gambaran mengenai kinerja LSTM

dalam mengklasifikasikan sentimen pada ulasan aplikasi Indrive.



1.2

Rumusan Masalah

Bagaimana kinerja metode Long Short-Term Memory (LSTM) dalam

mengklasifikasikan sentimen pengguna terhadap aplikasi Indrive.

1.3

1.4

Batasan Masalah

Batasan masalah yang di tetapkan dalam penelitian ini adalah :

Dataset yang digunakan bersumber dari artikel “Perbandingan Metode
Machine Learning dalam Analisis Sentimen Komentar Pengguna Aplikasi
Indriver pada Dataset Tidak Seimbang’”.

Evaluasi model menggunakan confusion matrix, yang mencakup akurasi,

precission, recall, dan F'1 score.

Tujuan Penelitian

Mengetahui kinerja metode Long Short-Term Memory (LSTM) dalam

mengklasifikasikan sentimen pengguna terhadap aplikasi Indrive.

1.5

Manfaat Penelitian

Membantu pengembang aplikasi Indrive dalam memahami opini atau
sentimen pengguna, sehingga dapat digunakan sebagai bahan evaluasi untuk
meningkatkan kualitas layanan aplikasi.

Menjadi referensi dalam pengembangan dan penerapan metode Long Short-

Term Memory, dalam klasifikasi sentimen pada aplikasi Indrive



BAB II

STUDI PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait

Penelitian yang dilakukan oleh (Shyahrin et al., 2023) membahas penerapan
LSTM dan Word2Vec untuk analisis sentimen pada ulasan pengguna aplikasi
Ferizy. Ferizy merupakan inovasi digital dari PT ASDP yang dirancang untuk
mempermudah pemesanan tiket kapal ferry secara daring. Penelitian ini bertujuan
untuk menganalisis sentimen pengguna dengan tujuan untuk mengevaluasi tingkat
kepuasan, mengidentifikasi kritik dan saran, serta mengetahui kelemahan yang ada
pada aplikasi. Metode yang digunakan adalah LSTM untuk klasifikasi sentimen,
sedangkan fitur teks diekstraksi menggunakan Word2Vec dari library Gensim
dengan variasi Continuous Bag of Words (CBOW) dan skip-gram. Dataset terdiri
dari 5.000 ulasan, yang dikelompokkan menjadi sentimen positif dan negatif. Hasil
penelitian menunjukkan akurasi skip-gram sebesar 88,20%, lebih tinggi
dibandingkan CBOW yang akurasinya hanya 74,20%.

Penelitian selanjutnya yang dilakukan oleh (Muhammad et al., 2021).
Penelitian ini mengenai analisis sentimen ulasan hotel berbahasa Indonesia dengan
mengombinasikan Long Short-Term Memory (LSTM) dan Word2Vec. Dalam
upaya untuk mencapai akurasi terbaik, penelitian ini melakukan beberapa
percobaan dengan total 144 kombinasi parameter. Untuk Word2Vec, percobaan
mencakup variasi arsitektur model, yaitu Skip-gram dan Continuous Bag of Words

(CBOW), metode evaluasi (Hierarchical Softmax dan Negative Sampling), serta



dimensi vektor dengan nilai 100, 200, dan 300. Pada model LSTM, peneliti menguji
variasi parameter dropout (0,2, 0,5, dan 0,7), teknik pooling (average dan max),
serta nilai learning rate (0,0001 dan 0,001). Dari serangkaian percobaan tersebut,
kombinasi parameter yang menunjukkan hasil terbaik adalah arsitektur Skip-gram
pada Word2Vec dengan metode evaluasi Hierarchical Softmax dan dimensi vektor
300, serta LSTM dengan dropout sebesar 0,2 dan learning rate 0,001. Kombinasi
ini menghasilkan akurasi klasifikasi sebesar 85,96%.

Penelitian selanjutnya yang relevan adalah penelitian oleh (Rahman et al.,
2021), yang menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM) untuk
analisis sentimen tweet terkait kebijakan karantina COVID-19 di Indonesia.
Penelitian ini menggunakan 1364 tweet berbahasa Indonesia yang dikumpulkan
secara mandiri, dengan menambahkan Word Embedding sebagai representasi kata.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa LSTM menghasilkan akurasi sebesar 81%,
dengan precision dan recall masing-masing sebesar 80%. Kinerja metode LSTM
dalam penelitian ini lebih unggul dibandingkan dengan dua metode lainnya, yaitu
Naive Bayes dan Recurrent Neural Network (RNN), dengan peningkatan akurasi
sebesar 7% dan 10% lebih baik dibandingkan kedua metode tersebut. LSTM
terbukti cukup baik dalam menangani data teks berbahasa Indonesia. Penelitian ini
juga mengonfigurasi model LSTM dengan parameter yang optimal, yaitu batch size
sebesar 30, ukuran hidden layer (hidden size) 100, dan learning rate 0,0001.

Penelitian oleh (Pradana et al., 2023) menguji konfigurasi optimal model
LSTM untuk analisis sentimen terhadap pemindahan ibu kota Indonesia dengan

mengatur jumlah hidden unit, metode optimasi, dan proporsi pembagian data.



Dalam uji coba hidden unit, jumlah yang lebih kecil, seperti 16, mampu mencapai
akurasi mendekati sempurna, sementara hidden unit yang lebih besar tetap
memberikan akurasi tinggi, mencapai 96%. Optimisasi model menggunakan
berbagai metode menunjukkan bahwa Adam optimizer paling optimal,
menghasilkan akurasi mendekati 100%. Algoritma Adam menghitung dan
memperbarui nilai adaptif dari learning rate untuk setiap parameter dalam model
berdasarkan perhitungan dari moment pertama dan kedua dari gradien parameter.
Dengan demikian, algoritma ini dapat menyesuaikan learning rate secara adaptif
untuk masing-masing parameter, memungkinkan model untuk mengatasi masalah
seperti vanishing gradient maupun exploding gradient.

Penelitian dilakukan oleh (Miftahusalam et al., 2022) yang berjudul
“Perbandingan Algoritma Random Forest, Naive Bayes, dan Support Vector
Machine Pada Analisis Sentimen Twitter Mengenai Opini Masyarakat Terhadap
Penghapusan Tenaga Honorer” berhasil meningkatkan akurasi model dengan
menyeimbangkan dataset menggunakan teknik Random Oversampling, yaitu
menggandakan data minoritas secara acak hingga setara dengan data mayoritas.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa akurasi metode Random Forest meningkat
dari 62,43% menjadi 66,67%, SVM dari 58,96% menjadi 65,33%, dan Naive Bayes
dari 61,85% menjadi 64,00% setelah menerapkan teknik tersebut.

Penelitian oleh (Mola et al., 2024) berjudul "Perbandingan Metode Machine
Learning dalam Analisis Sentimen Komentar Pengguna Aplikasi Indriver pada
Dataset Tidak Seimbang" membandingkan metode machine learning dalam analisis

sentimen komentar pengguna Indriver. Data diperoleh dari Google Play Store,



dengan 12.147 komentar, yang setelah preprocessing (cleaning, case folding,
normalisasi, tokenizing, stemming, convert negation, dan stopword removal) tersisa
12.135 komentar. Sentimen diklasifikasikan sebagai positif, negatif, dan netral,
dengan TF-IDF sebagai teknik pembobotan fitur. Model yang diuji meliputi SVM,
Logistic Regression, Random Forest, dan Naive Bayes. Hasil evaluasi tanpa
SMOTE menunjukkan SVM dan Logistic Regression memiliki akurasi tertinggi
(89%), tetapi kurang efektif dalam menangani sentimen netral. Random Forest
lebih seimbang, dengan F/ score 55%, sementara Naive Bayes memiliki F'/ score
terendah (37%). Penggunaan SMOTE tidak memberikan pengaruh signifikan
terhadap performa model, namun pada model Naive Bayes, teknik ini berhasil
meningkatkan nilai recall, khususnya pada kelas netral.

Berdasarkan penelitian-penelitian di atas, penulis menyusun Tabel 2.1 untuk
merangkum metodologi, parameter model, dan hasil yang diperoleh.Tabel ini
bertujuan untuk memberikan gambaran mengenai penelitian yang relevan dan

sebagai dasar dalam merancang pendekatan penelitian ini.

Tabel 2.1 Penelitian Terkait

No | Nama Peneliti Judul Penelitian Metode Hasil Penelitian
1 Shyahrin et al. | Penerapan Metode Long | Long-Short LSTM dengan Word2Vec
(2023) Short-Term Memory Term Memory | (skip-gram) menghasilkan
dan Word2Vec dalam akurasi 88,2%, lebih baik
Analisis Sentimen dibandingkan CBOW yang
Ulasan pada Aplikasi hanya 74,20%
Ferizy
2 (Muhammad et | Sentyment Analysis Long-Short Arsitektur Skip-gram pada
al., 2021). Using Word2vec And Term Memory | Word2Vec, dimensi vektor
Long Short-Term 300, serta LSTM dengan
Memory (LSTM) For dropout 0,2 dan learning
Indonesian Hotel rate 0,001 menghasilkan
Reviews akurasi 85,96%
3 (Rahman et al., | Analisis Sentimen LSTM, Naive Metode LSTM
2021) Tweet COVID-19 Bayes, dan menghasilkan akurasi
menggunakan Word RNN 81%, lebih unggul
Embedding dan dibandingkan metode
Naive Bayes dan RNN
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Sentimen Komentar
Pengguna Aplikasi
Indriver pada Dataset
Tidak Seimbang

No | Nama Peneliti Judul Penelitian Metode Hasil Penelitian
Metode Long Short-
Term Memory (LSTM)
4 (Pradana et al., | Analisis Sentimen LSTM dan Hidden units kecil yaitu
2023) Pemindahan Ibu Kota Word2Vec 16, dapat mencapai akurasi
Indonesia pada Media tinggi hingga 96%,
Sosial Twitter sementara Adam optimizer
menggunakan Metode memberikan hasil terbaik
LSTM dan Word2Vec dengan akurasi hampir
100%.
5 (Miftahusalam | Perbandingan Algoritma | Random Penelitian ini mengatasi
etal., 2022) Random Forest, Naive Forest, Naive | datatidak seimbang
Bayes, dan Support Bayes, dan dengan teknik random
Vector Machine Pada Support oversampling. Dengan
Analisis Sentimen Vector Teknik dapat
Twitter Mengenai Opini | Machine. meningkatkan akurasi
Masyarakat Terhadap pengujian higga 2 hingga 5
Penghapusan Tenaga persen.
Honorer
6 (Mola et al., Perbandingan Metode SVM, Logistic | SVM dan Logistic
2024) Machine Learning Regression, Regression memiliki
dalam Analisis Random akurasi tertinggi (89%)

Forest, Naive
Bayes

tetapi kurang efektif pada
sentimen netral. Random
Forest lebih seimbang
dengan F'I score 55%,
sedangkan Naive Bayes
memiliki '/ score
terendah (37%).

2.2 Analisis Sentimen

Analisis Sentimen adalah bagian dari Natural Language Processing (NLP)

yang bertujuan untuk mengklasifikasikan sentimen teks menjadi kategori positif,

negatif, atau netral. Proses ini melibatkan identifikasi emosi dan ekspresi yang

terkandung dalam teks. Seiring berkembangnya media sosial pada saat ini,

seseorang dapat secara terbuka mengekspresikan pendapat dan perspektif mereka,

sehingga penting bagi suatu organisasi untuk memahami sentimen yang mendasari

opini-opini tersebut agar dapat membuat keputusan yang tepat. Analisis sentimen

menjadi alat yang sangat berguna dalam memahami pandangan masyarakat di

berbagai bidang, seperti bisnis, politik, dan lainnya (Tan et al., 2023).
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Analisis sentimen terdiri dari beberapa tahapan, yaitu preprocessing, feature
extraction, dan klasifikasi. Dalam tahap preprocessing, terdapat beberapa langkah
yang perlu dilakukan, antara lain case folding, pembersihan teks (clean text),
normalisasi, penghapusan stop words, stemming, dan tokenisasi. Setelah tahap ini,
data teks diubah menjadi representasi numerik melalui teknik feature extraction,
seperti Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF), GloVe, fastText,
dan word2vec. Representasi ini memungkinkan model untuk memahami makna
kata dalam konteks tertentu. Selanjutnya, teks yang telah dikonversi menjadi fitur
ini diklasifikasikan ke dalam kategori sentimen menggunakan metode machine
learning, seperti logistic regression, naive Bayes, dan support vector machines,
atau model deep learning seperti long short-term memory (LSTM) dan recurrent

neural networks (RNN) (Tan et al., 2023).



BAB III

DESAIN DAN IMPLEMENTASI

3.1 Desain Penelitian

Desain penelitian digunakan sebagai panduan dalam melaksanakan setiap
langkah penelitian secara sistematis. Desain penelitian ini divisualisasikan dalam
bentuk diagram blok untuk mempermudah pemahaman, seperti yang ditunjukkan

pada Gambar 3.1.

Studi Literatur

h 4

Pengumpulan Data

Y

Desain Sistem

h 4

Implementasi

h 4

Pengujian Sistem

h 4

Hasil dan kesimpulan

Gambar 3.1 Diagram Desain Penelitian

Sesuai dengan Gambar 3.1, penelitian ini dilakukan secara bertahap. Tahap

pertama dimulai dengan pengumpulan studi literatur sebagai dasar teori yang

12
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mendukung penelitian. Selanjutnya dilakukan proses pengumpulan data, yang
kemudian diikuti dengan perancangan sistem secara menyeluruh. Setelah desain
sistem selesai, dilakukan tahap implementasi berdasarkan rancangan yang telah
dibuat. Hasil dari implementasi tersebut kemudian diuji dan dianalisis untuk

memperoleh kesimpulan dari penelitian ini.

3.2 Pengumpulan Data

Data yang digunakan merupakan data sekunder yang didapatkan dari artikel
berjudul "Perbandingan Metode Machine Learning dalam Analisis Sentimen
Komentar Pengguna Aplikasi InDriver pada Dataset Tidak Seimbang", yang ditulis
oleh Sebastianus Adi Santoso Mola, Yufridon Charisma Luttu, dan Dessy Nelci
Rumlaklak. Artikel ini dipublikasikan dalam Jurnal Sistem Informasi Bisnis Vol. 3
tahun 2024. Dataset dalam penelitian ini berasal dari komentar pengguna aplikasi
Indrive di Google Play Store, yang dikumpulkan selama periode 4 Oktober 2022
hingga 24 Januari 2023. Total komentar yang terkumpul berjumlah 12.141,
mencakup berbagai ulasan yang mewakili pengalaman pengguna terhadap aplikasi
Indrive.

Setiap komentar dilabeli oleh dosen ahli bahasa Indonesia dari Universitas
Nusa Cendana untuk memastikan objektivitas dan akurasi dalam analisis data
sentimen. Pelabelan dilakukan untuk mengkategorikan sentimen dalam komentar
menjadi positif, negatif, atau netral. Hasil pelabelan dataset dapat diakses pada

tautan https://bit.ly/440zMS6. Jumlah data negatif berjumlah 7314, kemudian data

netral 1120, dan data positif berjumlah 3707.


https://bit.ly/440zMS6
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3.3 Desain Sistem
Desain sistem bertujuan untuk menggambarkan alur kerja dari sistem yang
akan dikembangkan dalam penelitian ini. Diagram pada Gambar 3.2

memperlihatkan alur proses pengembangan sistem, sebagai berikut:

Datalset Preprocessing Model LSTM Hasil Klasifikasi
Indrive

Gambar 3. 2 Diagram Blok Desain Sistem

Ekstraksi Fitur

h A

h 4

3.4 Preprocessing

Pra-pemrosesan atau preprocessing adalah tahapan yang bertujuan untuk
memperbaiki kualitas data supaya dapat diproses dengan lebih efisien dalam proses
klasifikasi sentimen (Mutmatinah, 2024). Proses Preprocessing terdiri dari
beberapa tahapan, yaitu case folding, data cleaning, normalisasi, tokenizing,

stopword removal, dan stemming.

Dataszet
Indrive

A 4
Case Folding

i

Clean Text

v

Normalisasi

v

Tokenizing

'

Stemming

v

Stopword

Y

Hasil
Preprocessing

Gambar 3. 3 Diagram Blok Preprocessing
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3.4.1 Case Folding
Case folding adalah mengubah huruf kapital pada teks menjadi huruf kecil.
Langkah ini bertujuan untuk membuat teks menjadi lebih seragam. (Rahman et al.,

2021). Untuk contoh case folding bisa dilihat dalam Tabel 3.1.

Tabel 3.1 Contoh Hasil Case Folding

Sebelum Case Folding Setelah Case Folding
aplikasi makin aneh aplikasi makin aneh
Terima Kasih terima kasih
supir nya baik dan ramah... supir nya baik dan ramah...

3.4.2 Data Cleaning

Data cleaning merupakan tahap membersihkan data dari elemen-elemen yang
tidak relevan. Dalam tahap ini, proses pembersihan meliputi penghapusan
emotikon, simbol, URL, mention, hashtag, angka dalam kata, tanda baca khusus,
spasi berlebih, baris baru, dan tag HTML (Azrul et al., 2024). Untuk contohnya

dapat dilihat pada Tabel 3.2.

Tabel 3.2 Contoh Hasil Data Cleaning

Sebelum Data Cleaning Setelah Data Cleaning
aplikasi makin aneh aplikasi makin aneh
terima kasih terima kasih
supir nya baik dan ramah... supir nya baik dan ramah

3.4.3 Normalisasi

Normalisasi adalah proses yang bertujuan untuk mengubah kata-kata tidak
baku menjadi bentuk baku. Proses ini digunakan untuk menangani berbagai bentuk
variasi bahasa, seperti singkatan, bahasa gaul (slang), serta kesalahan ejaan yang
umum ditemukan dalam kalimat (Ivan et al., 2019). Dalam penelitian ini, proses

normalisasi menggunakan kamus kata baku yang diperoleh dari GitHub dengan
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nama akun ramaprakoso. Contoh hasil dari proses normalisasi dapat dilihat pada

Tabel 3.3.
Tabel 3.3 Contoh Hasil Normalisasi
Sebelum Normalisasi Setelah Normalisasi
aplikasi makin aneh aplikasi makin aneh
terima kasih terima kasih
supir nya baik dan ramah supir nya baik dan ramah

3.4.4 Tokenization
Tokenization merupakan tahap mengubah setiap teks pada data ulasan

menjadi rangkaian kata atau token (Shyahrin et al., 2023). Contoh hasil fokenization

dapat dilihat dari Tabel 3.4.

Tabel 3.4 Contoh Hasil Tokenizazion

Sebelum Tokenizazion Sebelum Tokenizazion
aplikasi makin aneh [‘aplikasi’, 'makin', 'aneh']
terima kasih ['terima', 'kasih']
supir nya baik dan ramah ['supir', 'nya', 'baik’, 'dan’, 'ramah']

3.4.5 Stemming

Stemming adalah proses mengubah kata berimbuhan atau kata turunan
menjadi kata dasar. Langkah ini bertujuan untuk menyederhanakan bentuk kata.
(Shyahrin et al., 2023). Misalnya, kata "berjalan," "berjalanlah," dan "berjalannya"
semuanya akan diubah menjadi kata dasar "jalan". Dalam penelitian ini, proses
stemming akan menggunkan Library Sastrawi. Contoh penerapan stemming dapat

dilihat pada Tabel 3.5.

Tabel 3.5 Contoh Hasil Stemming

Sebelum Stemming Sebelum Stemming
[‘aplikasi’, 'makin', 'aneh'] [‘aplikasi’, 'makin', 'aneh']
['terima', 'kasih'] ['terima', 'kasih']
['supir', 'nya, 'baik’, 'dan’, 'ramah'] ['supir', 'nya, 'baik’, 'dan’, 'ramah']
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3.4.6 Stopword Removal

Stopword removal adalah proses penghapusan kata hubung yang tidak
memiliki makna yang signifikan. Kata-kata ini, seperti "dan," "atau," "di," dan "ke,"
sering kali hanya berfungsi sebagai penghubung atau pelengkap dalam kalimat
tetapi tidak memengaruhi konteks atau makna utama teks (Azrul et al., 2024).
Dalam penelitian ini, proses stopword removal dilakukan dengan menggunakan
daftar stopword dari NLTK. Berikut contoh proses stopword removal yang dapat

dilihat pada Tabel 3.6.

Tabel 3.6 Contoh Stopword Removal

Sebelum Stopword Removal Sebelum Stopword Removal
[‘aplikasi’, 'makin', 'aneh'] [‘aplikasi’, 'makin', 'aneh']
['terima', 'kasih'] ['terima', 'kasih']
['supir', 'nya’, 'baik’, 'dan’, 'ramah'] ['supir', 'baik’, 'ramah']

3.4.7 One-hot encoding

One-hot encoding adalah mengubah label kelas menjadi format numerik
berupa vektor biner, di mana setiap kelas unik direpresentasikan oleh vektor yang
terdiri dari angka nol dan satu (Lisanthoni et al., 2024). Proses ini dilakukan karena
algoritma machine learning tidak dapat mengelola data dalam bentuk teks secara
langsung. Oleh karena itu, data teks perlu dikonversi terlebih dahulu ke dalam
bentuk numerik agar dapat diproses oleh metode seperti Long Short-Term Memory
(LSTM) (Sari et al., 2020).

Dalam penelitian ini, one-hot encoding digunakan untuk merepresentasikan
setiap kelas sebagai berikut:
— Negatif (0) :[1,0,0]

- Netral (1) :[0,1,0]
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~  Positif 2)  :[0,0,1]
Tabel 3.7 Contoh Hasil One-Hot Encoding
Data Preprocessing Kelas One-Hot Encoding
[‘aplikasi’, 'makin', 'aneh'] Negatif [1,0,0]
['terima', 'kasih'] Netral [0,1,0]
['supir', 'baik’, 'ramah'] Positif [0,0,1]

3.5 Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur adalah proses mengubah teks menjadi representasi numerik
agar dapat diolah oleh model. Proses ekstraksi fitur terdiri dari beberapa tahapan,
yaitu pembuatan indeks dan penambahan padding, kemudian diubah ke dalam
bentuk representasi vektor kata (word embeddings) yang diperoleh dari model
Word2Vec yang perlu di latih terlebih dahulu (pre-trained). Berikut tahapan dari

ekstraksi fitur:

3.5.1 Indeks kata

Indeks kata merupakan proses mengonversi teks ke dalam bentuk numerik
agar dapat diolah oleh algoritma. Hal ini dilakukan karena machine learning hanya
dapat mengolah data dalam format angka. Proses ini diawali dengan pembuatan
daftar kata unik (vocab), dengan setiap kata unik diberi angka sebagai
representasinya (Pane & Ramdan, 2022). Selanjutnya, setiap baris data diubah
menjadi angka berdasarkan vocab tersebut. Hasil vocab bisa dilihat dalam Tabel

3.8, dan contoh hasil dari proses indeks bisa dilihat dalam Tabel 3.9.

Tabel 3.8 Vocab

Kata Unik Indeks
<00V> 1
tidak 2
driver 3
aplikasi 4
amien 7139
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Kata Unik Indeks
unistal 7140
moding 7141

Tabel 3.9 Contoh hasil indeks

Data Preprocessing Indeks
[‘aplikasi’, 'makin', 'aneh'] [4,44,162]
['terima’, 'kasih'] [40,23]
['supir', 'baik’, 'ramah'] [833,7,124]

3.5.2 Padding

Padding bertujuan untuk memastikan semua input memiliki panjang yang
sama, sehingga dapat diproses dengan baik oleh model LSTM. Kalimat yang
panjangnya kurang dari nilai maksimum akan diberi padding dengan menambahkan
nilai 0 (nol) di awal kalimat. Dengan demikian, padding memungkinkan model
untuk menangani data teks yang panjang bervariasi secara konsisten. (Pane &

Ramdan, 2022). Untuk hasil padding bisa dilihat pada Tabel 3.10

Tabel 3.10 Contoh hasil indeks dan pading

Hasil Preprocessing Indeks
[‘aplikasi’, 'makin’, 'aneh'] | [[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,4,22,162]

['terima’, 'kasih'] [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,40,23]
['supir', 'baik’, ramah'] [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,833,7,124]

3.5.3 Word2Vec

Word2Vec diperkenalkan pertama kali oleh Tomas Mikolov dan timnya pada
tahun 2013, dengan tujuan memetakan kata-kata ke dalam ruang vektor, sehingga
kata-kata dengan makna yang mirip atau sering muncul bersama memiliki vektor
yang berdekatan (Pradana et al., 2023). Word2Vec memiliki dua arsitektur utama,
yaitu skip-gram dan continuous bag of words (CBOW). Dalam penelitian ini,

peneliti menggunakan arsitektur Skip-gram, yang bertujuan untuk memprediksi
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konteks kata berdasarkan satu kata target. Dengan kata lain, model ini mempelajari
probabilitas kemunculan kata-kata konteks yang mungkin berada di sekitar kata
target tertentu (Niasita et al., 2019).

Dalam penelitian ini, peneliti akan menggunakan pustaka Gensim untuk
membangun model Word2Vec. Pustaka ini dipilih karena mampu
menyederhanakan proses pelatihan model serta memberikan fleksibilitas dalam
menyesuaikan berbagai parameter penting, seperti panjang vektor (vector size) dan
ukuran jendela konteks (window size). Pada penelitian ini, panjang vektor yang
digunakan ditetapkan sebesar 300, dengan ukuran jendela konteks sebesar 5.

Terdapat beberapa tahapan sebelum melakukan pelatihan model Word2Vec .
Langkah pertama dalam proses ini adalah melakukan one-hot encoding terhadap
setiap kata dalam kosakata. One-hot encoding merepresentasikan setiap kata dalam
bentuk vektor biner berdimensi sama dengan ukuran kosakata (vocabulary size), di
mana hanya satu elemen dalam vektor yang bernilai 1 (menunjukkan indeks kata
tersebut), sementara elemen lainnya bernilai 0 (Aufa & Qoiriah, 2023).

Setelah proses one-hot encoding diterapkan, langkah selanjutnya adalah
menentukan pasangan antara kata target dan kata konteks, yang ditentukan
berdasarkan window size (jendela konteks). Kata konteks merupakan kata-kata
yang berada di sekitar kata target, yaitu kata-kata sebelum dan sesudahnya dalam
satu baris data. Dalam proses ini, setiap kata dalam baris data akan secara
bergantian berperan sebagai kata target. Sementara itu, kata-kata yang berada dalam
jangkauan window akan dianggap sebagai kata konteks. Pasangan-pasangan ini

kemudian digunakan untuk memprediksi kata konteks berdasarkan kata target.
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Arsitektur skip-gram terdiri dari tiga lapisan utama, yaitu input layer,
projection layer (atau hidden layer), dan output layer, sebagaimana ditunjukkan
pada Gambar 3.3 (Aufa & Qoiriah, 2023). Pada input layer, model menerima kata
target yang telah direpresentasikan dalam bentuk one-hot encoding. Sementara itu,
output layer bertugas untuk memprediksi kata-kata dalam konteks sekitar dari kata

target tersebut.

Input Projektion Output

W(t-2)

W(t-1)

wit)

h 4

AN

v = jumlah wit-1)
kataunik N = Jumiah

Meuron

w(t-2)

v = jumlah
kataunik

Gambar 3. 4 Arsitektur Skip-Gram

Pelatihan model Word2Vec diawali dengan inisialisasi bobot secara acak pada
hidden layer (W) dan output layer (W'). Bobot W menghubungkan input layer ke
hidden layer, sedangkan bobot W' menghubungkan hidden layer ke output layer.
Ukuran masing-masing bobot adalah W = v x n dan W' = n X v, di mana v
merupakan jumlah kosakata, dan n adalah dimensi vektor (vector size).

Setelah bobot diinisialisasi, dilakukan proses forward pass untuk menghitung
aliran data dari input layer ke hidden layer, 1alu ke output layer. Proses ini bertujuan

untuk menghasilkan prediksi terhadap kata-kata konteks berdasarkan kata target.



22

Adapun perhitungan dilakukan melalui beberapa tahap, dimulai dengan

menghitung nilai pada hidden layer sesuai dengan persamaan 3.1 berikut:

h=WT.x (3.1
Keterangan:
h = vektor keluaran pada hidden layer.
wrt = matriks bobot hidden layer yang ditranspos.
x = vektor input, yang direpresentasikan dalam bentuk one-hot encoding.

Selanjutnya, dilakukan perhitungan keluaran dari hidden layer menuju output

layer dengan menggunakan persamaan 3.2 berikut:

U=W'h (3.2)
Keterangan:
U = output layer
w'r = matriks bobot output layer yang ditranspos.

Keluaran dari output layer kemudian diubah menjadi probabilitas dengan

menggunakan fungsi aktivasi Softmax. Persamaan softmax adalah sebagai berikut:

exp () (3.3)
Vi = o
j'=1€XP (uj’)
Keterangan:
i = Probabilitas baris j
uj’ = output barisj’
%4 = jumlah kata unik

Setelah mendapatkan nilai probabilitas, langkah selanjutnya adalah
menghitung selisih atau error antara probabilitas yang diprediksi oleh model dan
nilai sebenarnya. Penghitungan ini dilakukan dengan menggunakan fungsi cross-
entropy loss. Rumus perhitungan error dengan menggunakan cross-entropy loss

adalah sebagai berikut:
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= —Xj=1;l08(3)) (3.4)
Keterangan:
e = nilai error
Vi = Nilai sebenarnya dibaris j
V; = Probabilitas baris j

Proses berikutnya adalah backpropagation, yaitu proses untuk memperbarui
bobot-bobot model berdasarkan nilai error yang telah dihitung sebelumnya. Tahap
pertama dalam backpropagation ini adalah menghitung gradien dari /oss terhadap
keluaran pada output layer.

al X (3.5)

Keterangan:
a
U
Y = Nilai output sebenarnya

~

y = Nilai probabilitas

= Gradien output layer

Perubahan bobot antara hidden layer dan output layer dihitung menggunakan

gradien dengan persamaan 3.6 berikut:

al 3.6
—— = h.oUT (3.6)
ow'’
Keterangan:
% = Gradien bobot output layer
h = Nilai hidden layer
ouT = Nilai gradien output layerdi trapose
Sedangkan perubahan bobot antara input layer dan hidden layer dihitung
dengan:
al 3.7)
—=x.(W.oU)T '
= *( )
Keterangan:

al

w = Gradien bobot output layer
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h = Nilai hidden layer
X = Nilai input
oUT  =Nilai gradien output layer

Setelah gradien dihitung, bobot diperbarui dengan rumus:

al
W = Wigma — W) (3:8)
al

w' = W,lama - W) (3.9)
Keterangan:
n = learning rate
/4 = bobot antara input layer dan hidden layer.
w’ = bobot antara hidden layer dan output layer.

Proses ini dilakukan dalam beberapa iterasi (epoch) hingga model mencapai
konvergensi atau performa yang diinginkan. Dalam setiap iterasi, bobot yang ada
(W) diubah berdasarkan nilai gradien yang dihitung untuk mengurangi kesalahan
antara prediksi dan nilai yang sebenarnya. Nilai vektor nantinya didapatkan dari
representasi bobot (W). Contoh hasil vektor yang diperoleh dapat dilihat pada

Tabel 3.11.

Tabel 3.11 Contoh Output Word2Vec

Output Word2Vec

[[ 0.00000000e+00, 0.00000000e+00, 0.00000000e+00, .. .,
0.00000000e+00, 0.00000000e+00, 0.00000000e+00],
[-6.97642616e-01, 1.87695541e-01, -5.58217462e-01, .. .,
-5.96168169¢-01, -7.00651705e-01, 8.19292757e-01],

[ 7.01845204e-03, 2.63108760e-02, 4.40757518e-04, .. .,
-1.40538616e-02, 1.32307298e-02, -3.67004704¢-03],

[ 9.90398135e-03, 2.78079417e-02, -2.46612029¢-03, . . .,
-1.15900813e-02, 1.27192587e-02, -2.83975503¢-03]]

3.6 Balancing Data
Kelas yang tidak seimbang (imbalance) pada dataset dapat memengaruhi

performa model secara signifikan. Ketidakseimbangan ini menyebabkan model
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cenderung mengklasifikasikan data ke dalam kelas mayoritas, sehingga
mengabaikan kelas minoritas. Jika jarak antara kelas minoritas dan mayoritas
terlalu jauh, maka kelas mayoritas akan mendominasi dan menutupi informasi dari
kelas minoritas. Akibatnya, keputusan yang dihasilkan oleh model menjadi bias
(Sofyan & Prasetyo, 2021).

Untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas, salah satu teknik yang dapat
digunakan adalah random oversampling, yaitu dengan menambah jumlah sampel
pada kelas minoritas dengan cara menggandakan data secara acak hingga jumlah
datanya seimbang dengan kelas mayoritas (Nurhidayat & Dewi, 2023). Teknik ini
hanya diterapkan pada data fraining, sedangkan data testing tetap dibiarkan dalam
kondisi aslinya agar evaluasi model mencerminkan performa pada data nyata secara

objektif.

3.7 Long Short Term Memory

Long Short-Term Memory (LSTM) diperkenalkan oleh Sepp Hochreiter dan
Jirgen Schmidhuber pada tahun 1997 sebagai solusi terhadap masalah yang
dihadapi oleh Recurrent Neural Network (RNN) dalam mengelola data berurutan.
RNN kovensional mengalami kesulitan dalam menangani ketergantungan jangka
panjang pada data sekuensial, terutama karena masalah vanishing gradient, di mana
gradien yang dihitung pada lapisan-lapisan terdalam menjadi sangat kecil, sehingga
pembaruan bobot menjadi terbatas dan memperlambat proses konvergensi model
(Pradana et al., 2023)

LSTM mengatasi keterbatasan tersebut dengan menambahkan fitur cell state.

Cell state berfungsi sebagai jalur memori utama dalam jaringan, memungkinkan
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model untuk menyimpan informasi jangka panjang. Dengan adanya cell state,
LSTM dapat mempertahankan informasi yang relevan lebih lama, bahkan dalam
urutan data yang sangat panjang, sehingga efektif mengatasi masalah vanishing
gradient yang sering dihadapi oleh RNN (Pradana et al., 2023).

LSTM (Long Short-Term Memory) dalam pengelolaan data berbentuk teks
bekerja dengan memproses setiap kata secara berurutan dalam satu urutan data.
Setiap kata diproses secara bertahap melalui unit-unit LSTM (Widayat, 2021).
Dalam prosesnya unit LSTM menghasilkan cell state sebagai memori jangka
panjang dan hidden state sebagai memori jangka pendek (Alhamdani et al., 2021).
Kedua memori ini memungkinkan informasi mengalir dan dipertahankan dari satu
unit ke unit lainnya. Aliran informasi dalam cell state dan hidden state diperbarui
oleh gerbang (gates), yang bertanggung jawab untuk menentukan informasi yang
perlu dilupakan, disimpan, atau diteruskan sebagai output (Pradana et al., 2023).
Bentuk lebih rinci mengenai komponen-komponen dalam satu unit LSTM bisa

dilihat pada Gambar 3.5.

Inputs: Quputs: Aklivasi: Operasi Vektor:
. M oo £ ;
Input Vektor | Ci iyt O‘ Sigmoid 524 Perkalian
i Cell stale " Hidat . 7
Cr sebelumnya I ada saat ini i = Penjumiahan

| Hidden state &
/  sebelumnya -’

Gambar 3.5 Arsitektur unit LSTM (Yan, 2017)
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Dalam Gambar 3.5, dapat diketahui bahwa LSTM memiliki arsitektur yang
kompleks. Arsitektur ini terdiri dari beberapa gerbang (gates) yang berfungsi untuk
mengatur aliran informasi dalam jaringan. Gerbang tersebut meliputi forget gate,
input gate, dan output gate. Setiap gerbang memiliki peran masing-masing dalam
mengelola input yang diterima dan menentukan informasi mana yang akan
dipertahankan atau dilupakan, serta bagaimana informasi tersebut diteruskan ke
unit selanjutnya. Berikut adalah penjelasan mengenai bagaimana LSTM dalam

mengelola informasi dalam unit LSTM:

fi |T—?
-
A
+

Inputs: Ouputs: Aktivasi: Operasi Vektor:

# Cell state 2
e Input Vektor X ) i e RENY Somo o) Perkalian
r J
't nh

i c ,  Cell state
L8 sebelunma

| -+ Penjumiahzn

" Hidden state O -
! sebelumnya :

Gambar 3.6 Forget gate pada LSTM (Yan, 2017)

Tahap pertama dalam proses LSTM adalah menentukan informasi yang perlu
dilupakan dari cell state sebelumnya, yang diatur oleh forget gate (Pradana et al.,
2023). Gambar 3.6 menunjukkan proses penjumlahan antara hidden state
sebelumnya, input saat ini, dan bias, setelah masing-masing dikalikan dengan
bobotnya. Hidden state sebelumnya (ht1) dikalikan dengan bobot Uy , sedangkan

input (x¢) dikalikan dengan bobot W7y.
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Hasil penjumlahan tersebut kemudian diproses menggunakan fungsi aktivasi

sigmoid, yang menghasilkan nilai antara 0 dan 1. Nilai ini menunjukkan seberapa

besar informasi yang harus dipertahankan atau dilupakan dalam cell state. Nilai

mendekati 0 berarti informasi dilupakan, sementara nilai mendekati 1 berarti

informasi dipertahankan (Pradana et al., 2023). Persamaan untuk forget gate dapat

dilihat pada persamaan 3.10:

ft=0Wgxt+ Usht-1 + by) (3.10)
Keterangan:
ft = forget gate time step t
Xt = input pada time step t
Wy = bobot forget gate
Uy = bobot hidden state di forget gate
hey = hidden state sebelumnya
o = fungsi aktivasi sigmoid
by = bias forget gate

Inputs: QOuputs: Aktivasi: Operasi Vektor:

c Cell state
i sebelumnya

ROy Somov b 4] Perkalian
Hidden state

@ tanh + Penjumiahan
sebelumnya

 Gambar 3.7 Input gate pada LSTM (Yan, 2017)

Langkah selanjutnya dalam proses LSTM adalah menentukan informasi yang

akan disimpan ke dalam cell state. Proses ini dapat dilihat pada Gambar 3.7, yang

menggambarkan dua jalur yang terlibat. Jalur pertama adalah menentukan input
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gate dengan menggunakan fungsi sigmoid, yang berfungsi untuk menentukan
seberapa banyak informasi yang akan disimpan. Jalur kedua adalah menentukan
candidate state dengan fungsi tanh mengubah nilai cell state ke rentang antara -1
dan 1, yang berfungsi untuk menentukan informasi baru yang akan ditambahkan ke

dalam cell state (Maharani et al., 2024). Persamaan matematisnya adalah:

it = c(Wixt + Uiht—1+ bi) (3.11)
Ct= tanh(cht + Uch:—1 +bc) (312)
Keterangan:
it = input gate time step t
C’e = candidate state time step t
Xt = input pada time step t
Wi = bobot input gate
w. = bobot candidate gate
Ui = bobot hidden state di input gate
U. = bobot hidden state di candidate state
Bty = hidden state sebelumnya
o = fungsi aktivasi sigmoid

T . /:/::' '\\‘
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x—p
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! sebelumnya -

Gambar 3.8 Update cell State (Yan, 2017)

Cell state
sebelumnya

{ Cet

Gambar 3.8 merupakan proses pembaruan dari cell state. Informasi yang

didapatkan dari forget gate dan input gate digabungkan untuk memperbarui cell
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state. Pada proses ini, hasil keluaran dari forget gate dikalikan dengan cell state
sebelumnya, yang menunjukkan informasi lama yang tetap dipertahankan.
Sementara itu, hasil keluaran dari input gate dikalikan dengan kandidat nilai baru
dari cell state, yang menunjukkan informasi baru yang akan ditambahkan.

Proses pembaruan cell state dapat dirumuskan sebagai berikut:

Ce=1itoCt+ ftoCt—1 (3.13)
Keterangan:
it = input gate time step t
C’t = candidate state time step t
ft = forget gate time step t
Ct = cell state sebelumnya
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Gambar 3.9 Output Gate (Yan, 2017)

Langkah selanjutnya dalam proses Long Short-Term Memory (LSTM) adalah
output gate, yang bertanggung jawab untuk menghasilkan hidden state sebagai
keluaran. Pada Gambar 3.9, terlihat bagaimana output gate bekerja untuk

memutuskan informasi mana yang akan diteruskan sebagai output dari unit LSTM.
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Output gate ini menggunakan fungsi sigmoid untuk menghasilkan nilai kontinu
antara 0 dan 1. Nilai ini menunjukkan seberapa banyak informasi dari cell state
yang akan diteruskan ke hidden state pada time step saat ini. Semakin mendekati
nilai 1, semakin banyak informasi yang diteruskan, sedangkan semakin mendekati
nilai 0, semakin sedikit informasi yang diteruskan.

Setelah nilai dari output gate diperoleh, hasil ini kemudian dikalikan dengan
fungsi tanh dari cell state saat ini (Ct ) untuk mendapatkan nilai hidden state. Fungsi

tanh mengubah nilai cell state menjadi rentang antara -1 dan 1,Persamaan sebagai

berikut.
Ot = O'(WoXt + Uoht-1+ bo) (314)
ht = o¢ o tanh (Ct) (3.15)
Keterangan:
Ot = output gate
ht = hidden state
Xt = input pada time step t
w, = bobot candidate gate
U, = bobot hidden state di output gate
b = bias
o = fungsi aktifasi sigmoid

Setelah mengetahui rumus feedforward pada unit LSTM, untuk alur yang
lebih jelas dapat dilihat melalui flowchart pada Gambar 3.10. flowchart ini
menggambarkan alur kerja feedforward secara bertahap, mulai dari inisialisasi
parameter hingga pengolahan input pada setiap langkah waktu. Melalui visualisasi
tersebut, dilihat bagaimana masing-masing komponen seperti forget gate, input
gate, candidate gate, dan output gate diolah secara sistematis untuk menghasilkan

output yang merepresentasikan informasi dalam data sekuensial.
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Gambar 3.10 Flowchart Proses Feedforward
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Dari Gambar 3.10, proses dimulai dengan memasukkan dataset, kemudian
dilanjutkan dengan inisialisasi ukuran Aidden size dan output size yang digunakan
untuk mengatur ukuran matriks bobot. Selanjutnya, dilakukan inisialisasi bobot
secara acak, dengan ukuran matriks untuk bobot input (W = hidden size X output
size) dan untuk bobot hidden state (U = hidden size % hidden size) serta bias (b =
hidden size x 1). Setelah itu, data dimasukkan ke dalam LSTM layer, yang
kemudian diproses secara berulang sesuai dengan jumlah unit LSTM. Di dalam
LSTM layer, pertama-tama dihitung forget gate dengan rumus (3.10), input gate
(3.11), dan candidate gate (3.12). Setelah itu, cell state diperbarui dengan
menggunakan rumus (3.13). Proses ini berlanjut dengan perhitungan output gate
(3.14), yang digunakan untuk menentukan seberapa banyak informasi dari cell state
yang akan dipindahkan ke hidden state (3.14). Proses ini akan dilakukan hingga
mencapai timestep terakhir. Setelah itu, data diteruskan ke output layer, di mana
neuron akan dinonaktifkan secara acak dengan mengubahnya menjadi nilai O.
Selanjutnya, proses dilanjutkan dengan output layer untuk menghitung probabilitas.

Setelah menyelesaikan perhitungan pada time-step terakhir dan output layer,
langkah selanjutnya adalah melakukan backpropagation. Proses backpropagation
bertujuan untuk menghitung gradien bobot pada LSTM dengan mengikuti aturan
rantai (chain rule). Backpropagation ini menyimpan turunan parsial yang
diperlukan untuk menghitung gradien bobot, yang kemudian digunakan untuk
memperbarui bobot yang lama (Qur’atul et al., 2024). Adapun persaman dari

backpropagation sebagai berikut:
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aOt = aht. tanh(Ct). Ot' (1 - Ot) (3.16)
aCt S aht. Ot' (1 - tanh(Ct)z) + aCt_l_l.ft_l_l (3.17)
aC’t = aCt.it. (1 - C’%) (3.18)
ait S aCt. aC,t. it' (1 - lt) (3.19)
0ft = 0Ct.Coor- fr- (1 — fo) (3.20)
oh,_, = 0UT.dgates (3.21)
Keterangan:
do; = Turunan output gate
dC; = Turunan cell state
0C'y  -Turunan candidate cell state
di; = Turunan input gate
af; = Turunan forget gate

Oh;_; =Turunan hidden state

Setelah proses backpropagation selesai, langkah selanjutnya adalah
menghitung gradien bobot dan bias untuk memperbarui parameter dalam jaringan.
Gradien terhadap bobot input (W), bobot hidden state (U), dan bias (b) dihitung

menggunakan persamaan berikut:

T 3.22
Wyates = t_lagatest.xt ( )
T (3.23)
OUgates t_lagatest. hi_1
T 3.24
Obgates = z 1agatest ( )
t=

Keterangan:

OWyqtes = Gradien bobot input

0Ugqtes = Gradien terhadap bobot hidden state
Obgqies = Gradien terhadap bias

Persamaan 3.22 digunakan untuk menghitung total gradien terhadap bobot

input pada setiap gerbang. Gradien ini diperoleh dengan menjumlahkan hasil
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perkalian antara turunan dari setiap gerbang terhadap input pada waktu t.
Selanjutnya, Persamaan 3.23 menghitung gradien terhadap hidden state untuk
setiap gerbang, dengan cara menjumlahkan hasil perkalian antara turunan gerbang
pada waktu t dan hidden state pada waktu sebelumnya (t-1). Terakhir, Persamaan
3.24 digunakan untuk menghitung gradien terhadap bias pada setiap gerbang, yang

dihitung dengan menjumlahkan seluruh gradien yang telah dihitung sebelumnya.

Output
Feedforward

Gradien Output Layer
d_wy = np.dot{error, d_by = error
d_hs = np.dot(self.wy.T, error)

False

Gradien Output Gate
d_o = (d_hs * tanh(self.cell_states[{])) *
sigmoid(seli.output_gates[t], derivative=True)
d_wo += np.dot(d_o, x.T)
d_uo +=np.dot{d_o, h_prev.T)
d_bo+=d_o

Gradien Cell State
d_c = dc_next + d_hs * self. output_gates[t] *
tanh(self.cell_states[t], derivative=True)

!

Gradien Forget Gate
d_f=d_c* self cell_states[t-1] *
sigmoid(seli.forget_gates(t], derivative=True)
dwi+=d f@zT
d_bf+=d_f

|

Gradien Input Gate
d_i=(d_c * self candidate_gates[t]) *
sigmoid(self.input_gates[t], derivative=True)
d_wi += np.dot(d_i, x.T)
d_ui += np.dot{d_i, h_prev.T)
d_bi+=d_i

|

Gradien Candidate Gate
d_cc = (d_cc * selfinput_gates[f]) *
tanh(self.candidate_gates[f], derivative=True)
d_wc +=np.dot{d_cc, xT)
d_uc += np.dot{d_cc, h_prev.T)
d_bc+=d_c_filde

|

Gradien Hidden State
d_hs = np.dot(self.uf.T, d_f) + np.dot{self.ui.T,
d_i) + np.dot{self.uc.T, d_c_tilde) +
np.dot{self.uo.T, d_o)

Gambar 3.11 Flowchart Proses Backpropagation
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Dari Gambar 3.11, langkah-langkah perhitungan gradien selama proses
backpropagation pada jaringan LSTM dimulai dengan menghitung gradien pada
output layer (d_wy) menggunakan error yang diperoleh dari output feedforward.
Setelah itu, gradien untuk output gate (d_o) dihitung menggunakan rumus (3.16),
diikuti dengan pembaruan bobot (d_w) menggunakan rumus (3.22) dan pembaruan
bobot hidden state (d_u) menggunakan rumus (3.23), serta pembaruan bias (d_b)
menggunakan rumus (3.24). Selanjutnya, gradien untuk cell state (d_c) dihitung
dengan rumus (3.17). Proses dilanjutkan dengan menghitung gradien untuk forget
gate (d_f) menggunakan rumus (3.20), diikuti dengan pembaruan bobot dan bias
untuk forget gate dengan menggunakan rumus (3.22), (3.23), dan (3.24) untuk
pembaruan bobot dan bias forget gate (d_wf, d_uf, dan d_bf). Kemudian, gradien
untuk input gate (d_i) dihitung, dan pembaruan bobot serta bias dilakukan dengan
menggunakan rumus yang sama, yaitu (3.22), (3.23), dan (3.24) untuk input gate
(d_wi, d ui dan d_bi). Selanjutnya, gradien untuk candidate gate (d_cc) dihitung
menggunakan rumus (3.18), diikuti dengan pembaruan bobot dan bias untuk
candidate gate (d_wec, d uc, dan d bc), yang juga menggunakan rumus (3.22),
(3.23), dan (3.24) untuk pembaruan bobot dan bias candidate gate. Terakhir,
gradien untuk hidden state (d_hs) dihitung dengan menggabungkan semua gradien
yang telah dihitung sebelumnya, seperti gradien dari forget gate, input gate, output

gate, dan candidate gate, sesuai dengan persamaan (3.25).
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/ ¢ /

initialize parameter, learning rate
num_epochs

v

Initizlize weight & Bias

feedforaward

v

Categorical Cross Entropy loss
loss=-np.sumilab=l * np_log(probs)

v

Error
emar = probs - yreshape(-1, 1)

v

Backpropapgation

v

Save & Update Bobot

Gambar 3.12 Flowchart proses Training

Untuk proses training secara keseluruhan, bisa dilihat dalam Gambar 3.12
yang menunjukkan tahapan-tahapan utama dalam pelatihan model. Proses dimulai
dari inisialisasi parameter, learning rate, serta bobot dan bias. Selanjutnya,
dilakukan proses feedforward diikuti dengan perhitungan nilai /oss menggunakan
fungsi Categorical Cross Entropy. Setelah itu, kesalahan (error) dihitung dari
selisih antara prediksi dan label sebenarnya. Proses backpropagation kemudian

dijalankan untuk menyebarkan error ke belakang dan menghitung gradien. Bobot
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diperbarui berdasarkan hasil perhitungan tersebut, dan proses ini diulang hingga

mencapai jumlah epoch yang ditentukan.

3.8 Arsitektur Model

Embedding LSTM Layer Dropout

> | Qe
Layer

|
[ XoX XoX J¢

input size = - =7
iy dim =300 LSTM unit =70 —

Gambar 3.13 Arsitektur Model

Penelitian ini menggunakan arsitektur model yang terdiri dari lima lapisan
utama, yaitu input layer, embedding layer, LSTM layer, dropout layer, dan output
layer, seperti yang ada dalam Gambar 3.4. Masing-masing lapisan memiliki peran
tersendiri dalam memproses data dan menghasilkan klasifikasi sentimen.

Input layer berfungsi untuk menerima data teks yang telah melalui tahap
preprocessing, pengindeksan, dan padding dengan panjang 70. Selanjutnya,
embedding layer mengonversi kata-kata pada teks menjadi vektor yang berdasarkan
indeks yang nilai vektornya didapatkan dari model Word2Vec. Kemudian masuk
kedalam LSTM layer yang terdiri dari 70 unit LSTM, sesuai dengan panjang
padding.

Setelah itu, dropout layer diterapkan sebagai teknik regulasi untuk mencegah

overfitting pada model. Dengan menonaktifkan sejumlah neuron secara acak,
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dropout memastikan bahwa model tidak hanya mengandalkan pola yang terdapat
pada unit-unit tertentu, melainkan dapat belajar untuk mengenali pola yang lebih
umum yang berlaku pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya (Verianto,
2024).

Terakhir, output layer mengonversi hasil dari LSTM menjadi vektor dengan
jumlah elemen yang sesuai dengan jumlah kelas sentimen (positif, negatif, atau
netral) kemudian dihitung probabilitas setiap kelas menggunakan fungsi aktivasi

softmax.

3.9 Evaluasi Model

Evaluasi model ini bertujuan untuk menilai kualitas dan kinerja model dalam
mengklasifikasikan sentimen secara keseluruhan. Pada penelitian ini, digunakan
confusion matrix sebagai alat evaluasi. Confusion matrix memetakan hasil prediksi
model terhadap nilai sebenarnya, yang kemudian digunakan untuk menghitung
berbagai metrik evaluasi, yaitu precision, recall, F'1 score, dan akurasi.

Recall mengukur seberapa baik model dapat memprediksi kelas positif dari
total kelas positif tersebut. Sedangkan precision mengukur seberapa baik model
untuk memprediksi kelas positif yang dari total yang diprediksi sebagai kelas
positif. F'I score digunakan untuk memberikan gambaran menyeluruh mengenai
keseimbangan antara recall dan precision, sehingga dapat memastikan kinerja
model tidak hanya fokus pada salah satu metrik. Terakhir, akurasi menunjukkan
proporsi keseluruhan prediksi yang benar dibandingkan dengan total prediksi yang
dilakukan oleh model. Dengan menggunakan metrik-metrik ini, kinerja model

dapat dianalisis secara mendalam untuk menentukan apakah model telah mencapai
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performa yang memadai atau masih memerlukan perbaikan lebih lanjut (Lisanthoni
etal., 2024). Adapun persamaan matematis untuk evaluasi model dijelaskan sebagai
berikut (Mola et al., 2024)

TP 4+ TN + TN, (3.25)
TP +FP + TN + FN + FN, + TN,

Akurasi =

procision — 17 (3.26)
recision = TP+ FP
TP (3.27)
Recall =
CCACZTPYFN + FN,
F1 Score = prrecisionxrecall (3.28)

precision + recall

3.10 Skenario Pengujian

Dalam penelitian ini, dilakukan serangkaian uji coba untuk menentukan
konfigurasi hyperparameter yang paling optimal dalam membangun model. Uji
coba difokuskan pada tiga hyperparameter, yaitu jumlah neuron pada LSTM,
tingkat dropout, dan learning rate. Masing-masing hyperparameter memiliki peran
yang berbeda dalam memengaruhi kinerja model. Jumlah Neuron pada LSTM
berfungsi untuk menyimpan dan memproses informasi dari data yang diberikan,
karena neuron merupakan komponen utama dalam struktur jaringan LSTM.
Dropout berfungsi sebagai teknik regulasi untuk mencegah overfitting, sehingga
pemilihan nilai dropout yang tepat sangat penting agar model tidak terlalu
mengandalkan data latih tertentu (Verianto, 2024). Sementara itu, learning rate

berperan dalam mengatur besar pembaruan bobot selama pelatihan (Saputra, 2020).
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Kombinasi konfigurasi hyperparameter yang diuji dalam penelitian ini dapat dilihat

pada Tabel 3.12.

Tabel 3. 12 Hyperparameter

NO Neuron Learning Rate Drop Out
1 32 0.2 0.01
2 32 0.3 0.01
3 32 0.5 0.01
4 32 0.2 0.001
5 32 0.3 0.001
6 32 0.5 0.001
7 32 0.2 0.0001
8 32 0.3 0.0001
9 32 0.5 0.0001
10 64 0.2 0.01
11 64 0.3 0.01
12 64 0.5 0.01
13 64 0.2 0.001
14 64 0.3 0.001
15 64 0.5 0.001
16 64 0.2 0.0001
17 64 0.3 0.0001
18 64 0.5 0.0001
19 128 0.2 0.01
20 128 0.3 0.01
21 128 0.5 0.01
22 128 0.2 0.001
23 128 0.3 0.001
24 128 0.5 0.001
25 128 0.2 0.0001
26 128 0.3 0.0001
27 128 0.5 0.0001




BAB 1V

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengumpulan Data

Dataset pada penelitian ini diperoleh dari penelitian yang telah dilakukan
oleh (Mola et al., 2024). Seperti yang telah dijelaskan pada bab sebelumnya, dataset
ini dari tiga kategori sentimen, yaitu positif, negatif, dan netral, dengan total
sebanyak 12.141 data ulasan. Jumlah data negatif berjumlah 7314, kemudian data
netral 1120, dan data positif berjumlah 3707. Visulisasi perbandingan dataset
ulasan positif, negatif dan netral dapat dilihat pada Gambar 4.1. Dari Gambar 4.1
dapat diketahui bahwa data negatif sebanyak 60,2% kemudian netral 9,2% dan

positif 30.5%.

Jumlah Data Berdasarkan Nilai Sentiment Persentase Data Berdasarkan Sentimen

Netral

000

6000

2
g

&
g

Positif

Jumlah Data

<1
g

Negatif

2000

1000

Negatif Positif Metral
Sentimen

Gambar 4.1 Grafik Perbandingan Kelas
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Setelah proses pengumpulan data, proses berikutnya adalah preprocessing.

Preprocessing bertujuan untuk membersihkan data dari elemen-elemen yang tidak

relevan serta meningkatkan kualitas data agar sesuai dengan kebutuhan pemodelan.

Preprocessing dilakukan melalui beberapa tahapan, yaitu case folding, clean text,

normalisasi, tokenisasi, stemming, dan stopword removal. Hasil dari tahapan

preprocessing ini dapat dilihat pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Hasil Preprocessing

Sebelum Preprocessing

Setelah Preprocessing

Indriver halo Admin,Yth pihak indriver, ko Argo
nya makin lama makin jauh makin murah knp Tega
sekali halo admin murah harga Argonya

['indriver', 'halo', 'admin’', 'yth', 'pihak’,
'indriver', 'ko', 'argo’, 'makin', 'lama’, 'makin',
jauh’, 'makin’, 'murah’, 'tega’, 'sekali', 'halo',
'admin’, 'murah', 'harga’, 'argonya']

sangat mudah di pahami dan yang lebih enak nya
lagi bisa milih driver berikut ongkos nya

['sangat', 'mudah’, 'paham’, 'lebih’, 'enak’,
'milih’, 'driver', 'ikut', 'ongkos']

Harusnya di buat kan auto bid supaya tidak terlalu
berbahaya menerima orderan sambil berkendara ini
malah di hilangkan auto bid nya

['buat', 'kan', 'auto’, 'bid', 'tidak’, 'terlalu’,
'bahaya’, 'terima’, 'order’, 'kendara', 'bahkan',
'hilang', 'auto’, 'bid']

aplikasi perlu autobid, km perlu bawa uang pulang
kerumah buat keluarga

['aplikasi', 'perlu’, 'autobid', 'kamu', 'perlu’,
'bawa’, ‘uang', 'pulang’, Tumah', 'buat’,
'keluarga']

Tolong di berikan system yang adil untuk driver,
padahal jarak 100-200 meter dari lokasi saya, tapi
saya tidak mendapatkan tawaran lelang lelang sama
sekali, dan bukan hanya satu atau dua kali, ini
sangat sering terjadi

['ikan', 'system', 'adil', 'driver', 'padahal’,
jarak’, 'meter’, 'lokasi', 'tidak’, 'tawar’,
'lelang', 'lelang', 'sama’, 'sekali', 'bukan’,
'satu', 'kali', 'sangat', 'sering’, jadi']

Di tunggu autobid nya segera mungkin

['tunggu’', 'autobid', 'segera’, 'mungkin']

bagus

['bagus']

Sangat membantu Semoga aplikasi nya bisa lebih
baik lagi

['sangat', 'bantu’, 'moga’, 'aplikasi', 'lebih’,
'baik']

Tolong dong, auto bit nya di aktifkan lagi dari pada
memakai apk tambahan seperti Botering dan
netguardian yg mungkin merigukan driver lain

['dong', 'auto', 'bit', 'aktif', 'pakai', 'aplikasi’,
'tambah’, 'botering', 'netguardian’, 'mungkin’,
'merigukan’, 'driver']

Pihak aplikator tidak ada tindakan soal driver yg
memakai aplikasi tambahan

['pihak’, 'aplikator’, 'tidak’, 'tindak’, 'soal’,
'driver, 'pakai', 'aplikasi', 'tambah']

4.3 Visulisasi Data

Visualisasi data dalam penelitian ini digunakan untuk menampilkan kata-kata

yang paling sering muncul dalam ulasan pengguna berdasarkan masing-masing
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kelas sentimen, yaitu positif, negatif, dan netral. Visualisasi ini membantu
mengidentifikasi fokus atau topik utama yang sering dibahas oleh pengguna dalam
setiap kategori sentimen.

15 Kata Teratas pada Kelas 'Negatif'

3000 4

Jumlah

2000

1328 12490

EE 14 s nz 1062 1041

1000 1000 a0

ar7

@‘Q é@ 55;@ LR ‘;}"@f‘ﬁé & Q;.g.‘
Gambar 4.2 15 Kata Teratas di Kelas Negatif
Gambar 4.2 menampilkan visualisasi kata-kata yang paling sering muncul
dalam wulasan dengan sentimen negatif. Kata-kata seperti "tidak", "driver",
"aplikasi", dan "order" mendominasi. Hal ini menunjukkan bahwa ulasan dengan
sentimen negatif umumnya berkaitan dengan masalah pada layanan driver,

ketidakpuasan terhadap sistem aplikasi, dan kendala dalam proses pemesanan.
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15 Kata Teratas pada Kelas 'Positif'

Jumlah

PO
Gambar 4.3 Kata Teratas di Kelas Posistif
Gambar 4.3 menampilkan visualisasi kata-kata yang paling sering muncul
dalam ulasan dengan sentimen positif. Kata-kata seperti "sangat", "mantap",
"bagus", dan "baik" sering ditemukan, mencerminkan apresiasi pengguna terhadap
kinerja aplikasi, baik dari sisi pelayanan maupun fungsionalitasnya.

15 Kata Teratas pada Kelas 'Netral'

Jumlah

CANC A A T Y A

Gambar 4.4 Kata Teratas di Kelas Netral

Gambar 4.4 menunjukkan visualisasi kata-kata yang paling sering muncul

dalam ulasan dengan sentimen netral. Kata-kata seperti "aplikasi" dan "autobid"
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banyak dibahas, mengindikasikan bahwa pengguna fokus pada fitur dan
fungsionalitas aplikasi secara umum. Kata "tidak" juga cukup dominan, yang dapat
menunjukkan adanya ketidakmampuan atau keterbatasan dalam menggunakan
layanan atau fitur tertentu. Selain itu, kemunculan kata "moga" mencerminkan
harapan pengguna terhadap perbaikan aplikasi di masa mendatang, sementara kata

"oke" menunjukkan bentuk penerimaan yang netral atau tidak terlalu emosional.

4.4 Splitting Data

Proses ini melibatkan pembagian dataset menjadi dua bagian, yaitu data
pelatihan (fraining) dan data pengujian (festing), dengan sebesar 80% untuk
pelatthan dan 20% untuk pengujian. Rincian jumlah data berdasarkan label

sentimen setelah pembagian dataset bisa dilihat pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2 Splitting Data
Data Negatif Netral Positif
Data training 5853 913 1946
Data testing 1461 207 761
Total 7320 1120 3707

4.5 Ekstraksi Fitur

Dalam penelitian ini, ekstraksi fiturnya menggunakan Word2Vec, yang
bertujuan untuk membentuk representasi vektor kata (word embeddings). Sesuai
dengan penjelasan pada bab sebelumnya, pendekatan yang digunakan adalah Skip-
Gram, yang memprediksi konteks di sekitar kata target.

Model Word2Vec dilatih menggunakan pustaka Gensim dengan panjang
vektor sebesar 300, ukuran window sebesar 5, dan jumlah kemunculan minimal kata

yang dipertimbangkan dalam pelatihan model adalah 1. Parameter-parameter
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tersebut serta proses pembuatan model dapat dilihat pada source code dalam Tabel

4.3.

Tabel 4.3 Source code word2Vec
size_embedding = 300
windows =5

min_count = 1

maxlen = 70

# Ubah data teks menjadi list of list
text train_splited = text_train.tolist()

# Melatih model Word2Vec dengan algoritma Skip-Gram (sg=1)
w2v_model = gensim.models.Word2Vec(

sentences=text train_splited,

vector_size=size _embedding,

window=windows,

sg=1,

min_count=min_count,

epochs=100

Karena model LSTM membutuhkan input dalam bentuk vektor numerik,
maka representasi kata dari model Word2Vec perlu dikonversi ke dalam bentuk
matriks bobot (weight matrix). Pembuatan fungsi untuk mengubah Word2Vec ke

matriks dapat dilihat pada source code dalam Tabel 4.4.

Tabel 4.4 Source Code Konversi Model word2Vec ke Array
def w2v to keras weights(model, vocab, size embedding):
vocab_size = len(vocab) + 1
weights = np.zeros((vocab_size, size_embedding))

for word, index in vocab.items():
if word in model.wv:
weights[index] = model.wv[word]
else:
weights[index] = np.random.normal(size=size _embedding)

return weights

# Membuat matriks embedding dari model Word2Vec dan word index
embedding_vectors = w2v_to_keras weights(w2v_model, word_index, size_embedding)
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Hasil dari konversi vektor ke matriks dapat dilihat pada tabel 4.5. Matrik

embedding tersebut merupakan hasil konversi dari model Word2Vec ke dalam

bentuk matriks dua dimensi. Setiap baris pada matriks mewakili vektor suatu kata

yang diatur berdasarkan indeks.

Tabel 4.5 Hasil konversi vektor kata ke dalam bentuk matriks

array([
[0.0, 0.0, 0.0, ..., 0.0, 0.0, 0.01],

[-1.77120505, 0.7186979, -0.57442347, ..., 0.5656422, -0.22926401, -0.1098892 ],
[ 0.25527677, 0.25034735, 0.16453634, ..., -0.04347499, 0.14092743, -0.29456776 ],

[0.09317119, 0.0810328, 0.06643042, ...,-0.21568681, 0.1780656, 0.12611993 ],
[-0.04651726, 0.10947423,-0.14517167, ..., -0.00403241, 0.03469072, -0.16027783 ],
[ 0.02174663, 0.08741777, 0.12025511, ..., 0.09670959, 0.04682323, -0.11266061 ]

Setelah model Word2Vec dilatih, Data teks dikonversi ke dalam bentuk

numerik melalui proses pengindeksan menggunakan 7Tokenizer, kemudian

dilakukan proses padding agar seluruh data memiliki panjang yang seragam sesuai

kebutuhan input model. Untuk source code ada di tabel 4.6 dan hasil padding di

tabel 4.7.

Tabel 4.6 Source code indeks dan padding

# Buat tokenizer dan handle kata tidak dikenal dengan token <OOV>
tokenizer = Tokenizer(oov_token="<OOV>")
tokenizer.fit on_texts(text train_splited)

# Ubah kalimat ke dalam urutan angka (token)
text train_tok = tokenizer.texts to sequences(text train_splited)

# Ambil indeks kata
word_index = tokenizer.word_index
print('Ukuran kosakata:', len(word_index))

# Padding
text_train_tok pad = pad sequences(text train tok, maxlen=maxlen)
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Tabel 4.7 Hasil Padding

[ 0, 0, 0,.,225 17, 8],
[ 0, 0, 0,.. 134, 748, 375],
0, 0, 0,.., 16, 785, 2741,

[ 0, 0, 0,... 4, 47,7901,
[ 0, 0, 0,..., 0, 0,1881],
[ 0, 0, 0,..., 0, 0,457]]

Selain teks ulasan, label kelas pada data juga perlu diubah ke dalam bentuk
numerik karena model tidak dapat memproses data dalam format teks secara
langsung. Oleh karena itu, label sentimen harus dikonversi ke dalam bentuk
numerik menggunakan metode one-hot encoding. Hasil dari proses ini ditampilkan

pada tabel 4.8.

Tabel 4.8 Hasil One-Hot Encoding

[[1.,0.,0.],
[1.,0.0.1],
[1.,0.0.],
[0., 0., 1.],
0.,0., 1],
[0., 0., 1.

—

4.6 Balancing Data

Untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan data dalam penelitian ini,
digunakan metode random oversampling. Proses oversampling dilakukan dengan
memanfaatkan fungsi RandomOverSampler dari library imblearn. Source code
penerapan metode berada di dalam Tabel 4.9, sedangkan hasil setelah dilakukan
oversampling bisa dilihat pada Gambar 4.5. Kelas-kelas minoritas ditingkatkan
jumlahnya hingga setara dengan kelas mayoritas, yaitu kelas negatif, yang masing-

masing mencapai 5.835 data.
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Tabel 4.9 Source Code Random Oversampling

oversampler = RandomOverSampler(sampling_strategy="auto', random_state=42)
X train_res, y train_res = oversampler.fit resample(text train tok pad,y train_encoded)

Sentiment Analysis - Before Oversampling santiment Analysis - After Oversampling
GO0 6000

4000 ADCD

3000

Coumnt

Count
]
2
=2

2000 2000

1000 1000

a
0.5 1o 1s 20 25 0.5 0.0 05 10 15

Class Cass

Gambear 4.5 Data training sebelum dan sesudah oversampling

4.7 Pemodelan LSTM

Setelah melalui proses preprocessing dan pembobotan, tahap selanjutnya
adalah pembuatan model. Dalam penelitian ini, digunakan library TensorFlow
untuk membangun arsitektur model. Model terdiri dari lima lapisan utama, yaitu:
input layer, embedding layer, LSTM layer, dropout layer, dan output layer.
Parameter yang divariasikan dalam penelitian ini meliputi jumlah neuron LSTM,
tingkat dropout (dropout rate), dan laju pembelajaran (learning rate), sesuai
dengan skenario yang dijelaskan pada Tabel 3.16. Pelatihan model akan
menggunakan optimisasi Adam, dengan jumlah epoch sebanyak 100 dan ukuran

batch sebesar 32.
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4.8 Hasil Uji Coba

Percobaan penelitian ini dilakukan dengan menguji model menggunakan
kombinasi parameter, yaitu jumlah neuron LSTM, dropout rate, dan learning rate,
yang nilainya telah ditentukan pada bab sebelumnya. Berikut ini adalah hasil
pengujian dari 27 model dengan variasi parameter yang digunakan, yang dapat

dilihat pada tabel 4.10 berikut ini.

Tabel 4. 10 Hasil evaluasi skenario pengujian

Model Name ng;; Dropout Leﬁgltling Accuracy | Precision | Recall | FI score
Model 1 32 0.2 0.01 0.879 | 0.787 0.8 0.792
Model 2 32 0.3 0.01 0.875 0784 | 0.792 | 0.787
Model 3 32 0.5 0.01 0.872 0.772 0.793 0.78
Model 4 32 0.2 0.001 0.89 0816 | 0.784 | 0798
Model 5 32 0.3 0.001 0.887 0.8 0.808 | 0.803
Model 6 32 0.5 0.001 0.89 0.809 | 0.802 | 0.804
Model 7 32 0.2 0.0001 0.863 0.763 | 0.806 | 0.775
Model 8 32 0.3 0.0001 0.846 0742 | 0.791 0.76
Model 9 32 0.5 0.0001 0.867 0771 | 0811 | 0.781
Model 10 64 0.2 0.01 0877 | 0794 | 0778 | 0785
Model 11 64 0.3 0.01 0879 | 0785 | 0797 | 0.9
Model 12 64 0.5 0.01 0867 | 0775 | 0789 | 0.781
Model 13 64 0.2 0.001 0.888 | 0.801 | 0.801 | 0.801
Model 14 64 0.3 0.001 0.888 0816 | 0.781 | 0.796
Model 15 64 0.5 0.001 0.886 0.804 | 0793 | 0.798
Model 16 64 0.2 0.0001 | 0.869 0.768 | 0.801 | 0.779
Model 17 64 0.3 0.0001 0.879 0.79 0.797 | 0.791
Model 18 64 0.5 0.0001 0.868 0769 | 0812 | 0.782
Model 19 128 0.2 0.01 0.876 0.78 0.786 | 0.783
Model 20 128 0.3 0.01 0.872 0.784 0.77 0.775
Model 21 128 0.5 0.01 0.868 0771 | 0.795 | 0.779
Model 22 128 0.2 0.001 0.893 0.807 | 0.804 | 0.805
Model 23 128 0.3 0.001 0.885 0.801 | 0791 | 0.795
Model 24 128 0.5 0.001 0.891 0.825 | 0.789 | 0.805
Model 25 128 0.2 0.0001 | 0.883 0.797 0.8 0.797
Model 26 128 0.3 0.0001 0.878 0.784 0.81 0.791
Model 27 128 0.5 0.001 0.882 0.796 | 0.797 | 0.795
Ovef;r;ﬁ;hng 128 0.3 0.001 0.887 0807 | 078 | 0.793
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Berdasarkan hasil uji coba diatas, performa terbaik diperoleh pada Model 22
dengan kombinasi parameter neuron LSTM = 128, dropout = 0.2, dan learning rate
= 0.001. Model ini menghasilkan akurasi sebesar 89,3%, precision 80.7%, recall

80,4 dan FI score 80.5%.

Confusion Matrix

w
2 1200
™ 51 24
o
w
=
- 1000
A a00
o
a5
55 64 124 19
Uz
rg - 600
- 400
L
=
2 - 58 45 638
8 - 200
Negative Metral Positive
Predicted Labels
precision recall fl-score  support
MNegative 8,919 2.245 2.934 1481
Hetral @, 554 8.598 2.581 287
Positive 8,939 8,865 2,088 76l
BCCUracy 2.822 2429
macro avg @, 887 2.884 2.885 2429
weighted avg 8,895 2.893 2.893 2429

Gambar 4.6 Confusion Matrix

4.9 Pembahasan

Berdasarkan hasil evaluasi pada tabel 4.11, performa terbaik diperoleh model
dengan kombinasi parameter neuron LSTM sebesar 128, dropout rate sebesar 0,2,
dan learning rate sebesar 0,001 (Model 22). Model ini berhasil mencapai akurasi
sebesar 89,3%, precision 80,7%, recall 80,4%, dan F1 score sebesar 80,5%. Jika
ditinjau lebih lanjut melalui confusion matrix pada Gambar 4.6, terlihat bahwa

performa model dalam mengklasifikasikan sentimen kategori netral masih relatif
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lebih rendah dibanding kategori negatif dan positif. Hal ini terlihat dari nilai recall
untuk kelas netral yang hanya sebesar 59.9%, dan precision sebesar 56.4%, dengan
F1 score sebesar 58.1%. Akibatnya, data yang seharusnya termasuk dalam kategori
netral sering kali diklasifikasikan sebagai sentimen negatif atau positif.
Sebaliknya, performa model dalam mengklasifikasikan kategori negatif dan
positif menunjukkan hasil yang lebih tinggi dibandingkan kategori netral. Untuk
kelas negatif, model memperoleh precision sebesar 91,9%, recall sebesar 94,9%,
dan FI score sebesar 93,4%, yang. Sementara itu, untuk kelas positif, model juga
menunjukkan hasil precision sebesar 93,9%, recall sebesar 86,5%, dan FI score
mencapai 90,0%. Performa kelas netral masih berada di bawah dua kelas lainnya
disebabkan oleh karakteristik data netral yang cenderung ambigu, sehingga lebih
sulit dikenali oleh model. Selain itu, jumlah data pada kelas netral yang relatif
sedikit dibandingkan kelas lainnya turut menjadi faktor yang memengaruhi akurasi
prediksi pada kelas tersebut. Meskipun telah dilakukan penyeimbangan data
menggunakan random oversampling, pengaruhnya terhadap performa model tidak
signifikan. Berdasarkan Tabel 4.10, model dengan oversampling hanya
meningkatkan akurasi sebesar 0,6%. Metode ini hanya menggandakan data yang
sudah ada, tanpa menambah informasi baru atau keragaman dalam pola data.
Sebagai akibatnya, kemampuan model dalam mengenali pola sentimen netral tetap
terbatas, karena tidak ada penambahan representasi yang lebih bervariasi yang

dapat membantu model membedakan sentimen netral dengan lebih akurat.
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Untuk mengetahui pengaruh masing-masing hyperparameter terhadap
performa model, dilakukan evaluasi dengan menghitung rata-rata performa model

pada setiap variasi nilai hyperparameter.

4.9.1 Neuron
Analisis terhadap pengaruh jumlah neuron terhadap performa model
dilakukan dengan membandingkan rata-rata hasil evaluasi model pada setiap

konfigurasi jumlah neuron, sebagaimana ditunjukkan grafik pada Gambar 4.7.

Perbandingan Neuron

0.900  0.874 0.878 0.881
0.850
0.800 0.783 0.799 ) 05 0.7890.794 9 789 0.7940.7940.792
0,700 o o -
32 64 128
B Accuracy M Precision M Recall F1-Score
Gambar 4.7 Grafik Neuron

Model dengan 128 neuron memberikan performa terbaik dengan akurasi
88,1%, precision 79,4%, dan FI score 79,4%. Jika dibandingkan dengan model
yang menggunakan 64 neuron, model dengan 128 neuron menghasilkan performa
yang sedikit lebih tinggi. Akurasi pada model 64 neuron adalah 87,8%, atau 0,3%
lebih rendah dibandingkan model 128 neuron. Kedua model memiliki nilai recall
yang sama, yaitu 79,4%. Namun, precision pada model dengan 64 neuron lebih

rendah sebesar 0,5%, sehingga menyebabkan penurunan pada F/ score.
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Model dengan 32 neuron menunjukkan performa terendah, dengan akurasi
87,4%, yang turun 0,7% dibandingkan model dengan 128 neuron. Precision pada
model ini adalah 78,3%, turun 1,1% dibandingkan dengan model 128 neuron.
Recall pada model ini lebih tinggi dibandingkan model lainnya, namun karena
precision lebih rendah menyebakan nilai F'/ score tidak mengalami peningkatan.
F1I score pada model 32 neuron adalah 78,7%, yang turun 0,7% dibandingkan
model 128 neuron. Peningkatan jumlah neuron cenderung meningkatkan performa
model, hal ini disebabkan oleh semakin besar memori yang dihasilkan dan juga

membuatnya dapat mempelajari pola-pola yang lebih kompleks.

4.9.2 Dropout

Dropout merupakan teknik regulasi yang digunakan untuk mencegah
terjadinya overfitting pada model. Dengan menerapkan dropout, sejumlah neuron
secara acak dinonaktifkan selama proses pelatihan, sehingga model tidak terlalu
bergantung pada neuron tertentu dan dapat belajar secara lebih umum. Hasil

pengaruh variasi dropout terhadap performa model dapat dilihat pada grafik

berikut:
Perbandingan Dropout
0.900  0.880 0.877 0.877
0.850
0.800 0.7900.7960.791 0.7870.7930.788 0.7880-798 0,789
0.1 0.3 0.5
M Accuracy M Precision M Recall F1-Score

Gambar 4.8 Grafik Dropout
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Berdasarkan data pada Gambar 4.8, diketahui bahwa dropout 0.2
menghasilkan performa terbaik secara keseluruhan, terutama pada metrik akurasi
(88,0%) dan F1 score (79,1%). Sementara itu, nilai dropout yang lebih tinggi,
seperti 0.3 dan 0.5, menunjukkan sedikit penurunan performa, yang disebabkan
oleh hilangnya terlalu banyak informasi sehingga model tidak dapat mempelajari
pola secara optimal. Namun, variasi nilai dropout tidak memberikan dampak
signifikan terhadap peningkatan kinerja model. Hal ini ditunjukkan oleh kenaikan
akurasi yang hanya sebesar 0,3% dibandingkan dengan model yang menggunakan
nilai dropout yang lebih tinggi, serta peningkatan F'/ score yang juga terbatas, yaitu

sebesar 0,3%

4.9.3 Learning Rate

Learning rate berperan dalam mengatur besar pembaruan bobot selama
pelatihan. Untuk mengetahui seberapa besar pengaruhnya terhadap performa
model, dilakukan perhitungan rata-rata dari nilai learning rate 0.01, 0.001, dan
0.0001. Perhitungan ini bertujuan untuk mengevaluasi dan membandingkan
dampak masing-masing nilai learning rate terhadap metrik-metrik evaluasi seperti
akurasi, precision, recall, dan F'I score. Hasil rata-rata performa model dapat dilihat

pada gambar 4.9.
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Perbandingan Learning Rate
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Gambar 4.9 Grafik Learning Rate

Berdasarkan Gambar 4.9, learning rate sebesar 0.001 menghasilkan performa
terbaik dengan akurasi sebesar 88,9%, precision 80,9%, recall 79,5%, dan F'I score
80,1%. Sementara itu, nilai /earning rate yang terlalu besar (0,01) maupun terlalu
kecil (0,0001) menunjukkan performa yang kurang optimal. Learning rate 0,01
menghasilkan performa rendah karena selama proses pelatihan, model cenderung
tidak stabil dan sering melewati titik konvergensi yang optimal. Sebaliknya,
learning rate 0,0001 membuat proses pelatihan berlangsung sangat lambat,
sehingga kurang efisien dari segi waktu dan menghambat pencapaian hasil yang
optimal. Adapun learning rate sebesar 0,001 memberikan performa terbaik karena
proses pelatihan berlangsung stabil.

Jika dibandingkan learning rate 0.001 dengan learning rate 0.01, penggunaan
learning rate 0.001 menghasilkan peningkatan akurasi sebesar 1,5%, precision
2,8%, recall 0,6%, dan FI score 1,7%. Sedangkan jika dibandingkan dengan
learning rate 0.0001, penggunaan learning rate 0.001 menunjukkan peningkatan

sebesar 1,8% untuk akurasi, 3,3% untuk precision, dan 1,8% untuk F1 score.
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Meskipun nilai recall pada learning rate 0.0001 sedikit lebih tinggi dibandingkan
dengan 0.001, rendahnya nilai precision pada 0.0001 menyebabkan F/ score yang
dihasilkan tetap lebih rendah. Hal ini menunjukkan bahwa learning rate 0.001
memberikan keseimbangan yang lebih baik antara precision dan recall, sehingga

menghasilkan F'/ score tertinggi dan kinerja model yang paling optimal.

4.10 Integrasi Islam
Mendengarkan dan menilai pendapat serta pandangan dengan cara yang
objektif merupakan sikap yang sejalan dengan prinsip-prinsip dalam ajaran Islam.

Hal ini ditekankan dalam Surah Az-Zumar ayat 18, yang berbunyi:

AT ,«/"é 28 F IR NS 5o 0% 1 20,2 Neal 1 oa co . 4
%JL/J‘)“ )jj\ ;,A &fjj\jgo))‘ GA\J.A &.3.:\5\ :,L;ij\aw\ Ogrild J}AS\ djx.?l:ug &,3:0\
“vang mendengarkan perkataan lalu mengikuti apa yang paling baik di antaranya.

Mereka itulah orang-orang yang telah diberi Allah petunjuk dan mereka itulah
orang-orang yang mempunyai akal.” (OS. Az-Zumar: 18)

Menurut interpretasi Imam Fakhruddin Ar-Razi, ayat tersebut merujuk pada
individu yang memiliki kemampuan untuk berpikir secara mendalam (ulul albab)
terhadap tanda-tanda kekuasaan Allah. Mereka memiliki kemampuan untuk
mendengarkan nasihat dengan hati terbuka, mengambil hikmah dari pengalaman
orang lain, serta menyaring dan menganalisis informasi dengan teliti. Sikap ini
mencerminkan pemikiran kritis, selektivitas, dan kebijaksanaan dalam menanggapi
beragam pandangan (Nafi’ et al., 2023). Prinsip ini sangat relevan dalam konteks
klasifikasi sentimen, yang mengharuskan pemahaman terhadap berbagai pendapat
dengan cara yang objektif.

Konsep klasifikasi sejalan dengan ajaran yang terkandung dalam Surah Al-

Wagqi'ah ayat 7-10, yang menyatakan:
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“Kamu menjadi tiga golongan, yaitu golongan kanan, alangkah mulianya
golongan kanan itu. dan golongan kiri, alangkah sengsaranya golongan kiri itu.
Selain itu, (golongan ketiga adalah) orang-orang yang paling dahulu (beriman).
Merekalah yang paling dahulu (masuk surga)” (QS. Al-Wagqi’ah:7-10)

Ayat ini menggambarkan pembagian atau pengelompokan manusia
berdasarkan kondisi dan pencapaian mereka. Dalam konteks analisis sentimen, ayat
ini dapat dijadikan acuan untuk mengkategorikan berbagai opini yang muncul
dalam data. Sentimen positif mencerminkan ekspresi yang menunjukkan dukungan,
kepuasan, atau penghargaan terhadap sesuatu. Sebaliknya, sentimen negatif
menggambarkan perasaan ketidakpuasan, penolakan, atau kritik. Sementara itu,
sentimen netral mencakup pernyataan yang bersifat informatif, deskriptif, atau tidak
mengarah pada penilaian tertentu.

Dengan menganalisis sentimen pengguna, pengembang aplikasi dapat
menilai kelemahan dan kelebihan dari layanan yang diberikan. Proses ini sejalan
dengan prinsip muhasabah dalam Islam, yaitu kebiasaan untuk melakukan

introspeksi secara berkelanjutan demi perbaikan. Hal ini tercermin dalam Surah Al-

Hasyr ayat 18, di mana Allah SWT berfirman:

GD S3lasi G b s S0 23 6 ok sl A B i Gt
“Wahai orang-orang yang beriman, bertakwalah kepada Allah dan hendaklah
setiap orang memperhatikan apa yang telah diperbuatnya untuk hari esok
(akhirat). Bertakwalah kepada Allah. Sesungguhnya Allah Maha Teliti terhadap
apa yang kamu kerjakan.” (OS. Al- Hasyr: 18)

Dalam Tafsir Al-Misbah, dijelaskan bahwa ayat ini mengandung dorongan

bagi setiap individu untuk terus-menerus melakukan evaluasi terhadap tindakan
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yang telah dilakukannya. Seperti seorang pengrajin yang memeriksa kembali hasil
kerjanya, jika sudah baik, ia akan menyempurnakannya, dan jika masih kurang, ia
akan memperbaikinya. Pendekatan ini menekankan pentingnya evaluasi yang
berkelanjutan untuk mencapai hasil yang lebih optimal (Ramadhan & Hidayat,
2024). Pendekatan serupa sangat relevan dalam pengembangan aplikasi, terutama
dalam merespons umpan balik pengguna. Ulasan positif dapat menjadi landasan
untuk mempertahankan kualitas, sementara kritik dapat digunakan sebagai bahan
perbaikan untuk meningkatkan mutu layanan secara berkelanjutan.

Semangat muhasabah mendorong individu untuk tidak merasa puas secara
cepat, tetapi untuk terus mengevaluasi dan memperbaiki hasil kerjanya. Proses
evaluasi ini menciptakan dorongan untuk meningkatkan kualitas kerja dan
menghasilkan output yang lebih baik. Dalam konteks pengembangan aplikasi,
semangat tersebut tercermin dalam kesiapan untuk menerima kritik dengan sikap
terbuka dan menjadikannya sebagai landasan untuk perbaikan layanan agar lebih
optimal. Prinsip ini selaras dengan sabda Rasulullah SAW yang diriwayatkan oleh
Aisyah RA:

s O et e ) Ed as B o) 06 og b T &1 02 O s 22

“Allah ‘azza wa jalla menyukai jika salah seorang di antara kalian melakukan
suatu amal secara itqan” (HR. Al-Baihagqi).

Menurut Mat dan Ghani, konsep itgan menggambarkan bahwa ketekunan
dalam melaksanakan suatu pekerjaan akan menghasilkan produk berkualitas tinggi,
yang bebas dari praktik penipuan atau pengelapan. Oleh karena itu, Islam tidak

hanya menekankan aspek kehalalan dalam proses konsumsi dan produksi, tetapi
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juga mendorong terciptanya kualitas yang unggul. Kualitas tersebut sering disebut
dalam Al-Qur'an dengan istilah thayyiban, yang berarti "baik" dan biasanya
digandengkan dengan kata halalan (Fathrul Quddus, 2021).

Penelitian ini diharapkan dapat menjadi kontribusi yang bermanfaat untuk
membantu sesama, khususnya bagi pengembang aplikasi Indrive, dalam upaya
perbaikan dan peningkatan kualitas layanan. Langkah ini mencerminkan
implementasi nyata dari prinsip tolong-menolong yang diajarkan dalam Islam,

sebagaimana tercantum dalam Surah Al-Ma'idah ayat 2:
@ Sl S i B D 1,85 Dl A e g Y &g 5 Je s
“Tolong-menolonglah kamu dalam (mengerjakan) kebajikan dan takwa, dan

jangan tolong-menolong dalam berbuat dosa dan permusuhan. Bertakwalah
kepada Allah, sesungguhnya Allah sangat berat siksaan-Nya.” (0S. Al-Ma'idah: 2)

Dalam tafsir Al-Maraghi, dijelaskan bahwa ajaran untuk saling tolong-
menolong dalam kebaikan dan ketakwaan merupakan salah satu prinsip sosial
utama yang terdapat dalam Al-Qur'an. Allah SWT mewajibkan umat manusia untuk
saling membantu dalam hal-hal yang bermanfaat bagi masyarakat, baik dalam
konteks individu maupun kelompok, serta dalam urusan agama maupun kehidupan

duniawi(Puspitasari, 2022).
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BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, metode Long Short-Term
Memory (LSTM) menunjukkan kinerja terbaik dalam mengklasifikasikan sentimen
ulasan aplikasi Indrive dengan konfigurasi hyperparameter yang meliputi jumlah
neuron sebanyak 128, dropout rate sebesar 0,2, dan learning rate sebesar 0,001.
Model ini berhasil memperoleh akurasi sebesar 89,3%, precision 80,7%, recall
80,4%, dan FI score 80,5%. Analisis terhadap hyperparameter masing-masing
menunjukkan bahwa peningkatan jumlah neuron hingga 128 menghasilkan
peningkatan kinerja dibandingkan dengan jumlah neuron yang lebih rendah.
Dropout rate yang lebih kecil, yaitu 0,2, memberikan hasil yang sedikit lebih baik
dibandingkan dengan nilai dropout rate yang lebih tinggi. Selain itu, variasi pada
learning rate dapat memengaruhi kinerja model, dengan nilai 0,001 memberikan
hasil optimal dibandingkan dengan nilai yang lebih rendah (seperti 0,0001) atau

lebih tinggi (seperti 0,01).

5.2 Saran

Berdasarkan temuan yang diperoleh dari penelitian ini, terdapat beberapa
aspek yang masih dapat diperbaiki untuk mencapai hasil yang lebih optimal pada
penelitian yang akan datang. Beberapa saran berikut dapat dijadikan pertimbangan

untuk pengembangan penelitian selanjutnya:
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Meningkatkan jumlah data serta memastikan distribusi yang seimbang antar
kategori sentimen, terutama untuk kategori netral yang menunjukkan
performa precision dan recall yang masih rendah.

Meningkatkan jumlah LSTM layer untuk memungkinkan model
mempelajari pola yang lebih kompleks dari data.

Mengeksplorasi penerapan metode alternatif, seperti Bidirectional LSTM
(Bi-LSTM) atau Gated Recurrent Unit (GRU), untuk membandingkan

performanya dengan model LSTM tradisional.
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import numpy as np

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# --- Helper Functions ---
def sigmoid(x, derivative=False):
return x * (1 - x) if derivative else 1 / (1 + np.exp(-x))

def tanh(x, derivative=False):
return 1 - x**2 if derivative else np.tanh(x)

def softmax(x):
X =X - np.max(X, axis=0, keepdims=True)
exps = np.exp(x)
return exps / np.sum(exps, axis=0, keepdims=True)

def initWeights(output_size, input_size):
return np.random.uniform(-1, 1, (output_size, input_size)) * np.sqrt(6 / (input_size +
output_size))

class LSTM:
def init_(self, hidden_size, output size, num_epochs, learning_rate, embedding_vectors,

batch_size=32, dropout_rate=0.5):
self.hidden_size = hidden_size
self.output_size = output_size
self.num_epochs = num_epochs
self.learning_rate = learning_rate
self.embedding vectors = embedding_vectors
self.vector_size = embedding_vectors.shape[1]
self.batch_size = batch_size
self.dropout_rate = dropout_rate # Dropout rate

input_size = self.vector size

# Weights - Initialized using Glorot/Xavier
self.wf = initWeights(hidden_size, input_size)
self.wi = initWeights(hidden_size, input_size)
self.we = initWeights(hidden_size, input_size)
self.wo = initWeights(hidden_size, input_size)
self.wy = initWeights(output_size, hidden_size)

self.uf = initWeights(hidden_size, hidden_size)
self.ui = initWeights(hidden_size, hidden_size)
self.uc = initWeights(hidden_size, hidden_size)
self.uo = initWeights(hidden_size, hidden_size)

# Biases - Initialized to zeros

self.bf = np.zeros((hidden_size, 1))
self.bi = np.zeros((hidden_size, 1))
self.bc = np.zeros((hidden_size, 1))
self.bo = np.zeros((hidden_size, 1))
self.by = np.zeros((output_size, 1))




defreset_states(self):
self.hidden_states = {-1: np.zeros((self.hidden_size, 1))}
self.cell states = {-1: np.zeros((self.hidden_size, 1))}
self.forget gates = {}
self.input_gates = {}
self.candidate gates = {}
self.output_gates = {}
self.inputs_sequence = {} # Store inputs for backward pass

def forward(self, inputs, train=True):

self.reset states() # Reset states for each new forward pass

self.last t=len(inputs) - 1 # Store the last timestep index

for t in range(len(inputs)):
x = inputs[t].reshape(-1, 1) # Current input vector
self.inputs_sequence[t] =x # Store input for backward pass
h_prev = self.hidden_states[t - 1] # Previous hidden state
c_prev = self.cell_states[t - 1] # Previous cell state

# Calculate gate activations

self.forget gates[t] = sigmoid(np.dot(self.wf, x) + np.dot(self.uf, h_prev) + self.bf)
self.input_gates[t] = sigmoid(np.dot(self.wi, x) + np.dot(self.ui, h_prev) + self.bi)
self.candidate gates[t] = tanh(np.dot(self.wc, x) + np.dot(self.uc, h_prev) + self.bc)
self.output_gates[t] = sigmoid(np.dot(self.wo, x) + np.dot(self.uo, h_prev) + self.bo)

# Update cell state and hidden state

self.cell states[t] = self.forget gates[t] * ¢ prev +\
self.input_gates[t] * self.candidate gates[t]

self.hidden_states[t] = self.output_gates[t] * tanh(self.cell_states[t])

# Apply dropout if in training mode (dropout after hidden state)

if train:
mask = np.random.binomial(1, 1 - self.dropout _rate, self.hidden_size).reshape(-1, 1)
self.hidden_states[self.last_t] *= mask

# Output layer calculation for the last hidden state
output = np.dot(self.wy, self.hidden_states[self.last t]) + self.by
return output

def categorical cross_entropy(self, probs, label):
eps = le-10 # Small epsilon for numerical stability
probs = np.clip(probs, eps, 1 - eps) # Clip probabilities to avoid log(0)
return -np.sum(label * np.log(probs))

def backward(self, error, sequence_length):
# Initialize gradients for the current sequence to zeros
d_wf=np.zeros_like(self.wf)
d wi=np.zeros_like(self.wi)
d_wc = np.zeros_like(self.wc)
d_wo = np.zeros_like(self.wo)
d_wy = np.dot(error, self.hidden_states[self.last t].T) # Gradient for output weights
d_by = error # Gradient for output bias

d_uf=np.zeros_like(self.uf)
d_ui=np.zeros_like(self.ui)
d uc =np.zeros_like(selfuc)




d_uo =np.zeros_like(self.uo)

d_bf=np.zeros_like(self.bf)
d_bi=np.zeros_like(self.bi)
d_bc =np.zeros_like(self.bc)
d_bo = np.zeros_like(self.bo)

# Initial gradients for hidden and cell states (from the output layer)
d_hs = np.dot(self.wy.T, error)
dc_next = np.zeros_like(self.cell states[0]) # Gradient from future cell state

# Backpropagation through time loop (from last timestep to first)

for t in reversed(range(sequence length)):
x = self.inputs_sequence[t] # Input for current timestep
h _prev = self.hidden_states[t - 1] # Hidden state from previous timestep
c_prev = self.cell_states[t - 1] # Cell state from previous timestep

# Gradients through output gate (o_t)

# d_o represents dL/d(output_gate input)

d_o=(d_hs * tanh(self.cell_states[t])) * sigmoid(self.output_gates[t], derivative=True)
d_wo +=np.dot(d_o, x.T)

d uo +=np.dot(d_o, h prev.T)

d bo+=d o

# Gradients through cell state (c_t)
#d_c is the total gradient flowing into the current cell state
d c=dc_next+d_hs * self.output_gates[t] * tanh(self.cell_states[t], derivative=True)

# Gradients through input gate (i_t)

#d_irepresents dL/d(input _gate input)

d i=(d _c * self.candidate gates[t]) * sigmoid(self.input gates[t], derivative=True)
d wi+=np.dot(d i, x.T)

d ui +=np.dot(d i, h prev.T)

d bi+=d i

# Gradients through forget gate (f t)

#d_frepresents dL/d(forget gate input)

d f=(d _c *c_prev) * sigmoid(self.forget gates[t], derivative=True)
d wf+=np.dot(d_f, x.T)

d uf+=np.dot(d_f, h prev.T)

d bf+=d f

# Gradients through candidate gate (c_tilde t)

#d c_tilde represents dL/d(candidate gate input)

d _c tilde = (d_c * self.input_gates[t]) * tanh(self.candidate gates[t], derivative=True)
d wc +=np.dot(d_c tilde, x.T)

d uc +=np.dot(d_c_tilde, h_prev.T)

d bc+=d_c tilde

# Gradients flowing to the previous hidden state (h_{t-1}) and cell state (c¢_{t-1})
# These are passed to the next iteration (t-1)
dc_next=d_c * self.forget gates[t] # Gradient of c twrtc {t-1}
d_hs =np.dot(self.uf.T, d_f) + np.dot(selfui. T, d i) +\
np.dot(self.uc.T, d_c_tilde) + np.dot(self.uo.T, d o)




# Return all calculated gradients for the current sequence

return {
'd wf:d wf,'d wi:d wi,'d wc'd wc,'d wo":d wo,'d wy:d wy,
'd uf:d uf,'d uid ui,'d ucd uc,'d uo" d uo,
'd_ bf:d bf,'d bi:d bi,'d bc" d bec,'d bo":d bo,'d by:d by

H

def embedding(self, idx_seq):
# Ensure embedding vectors are normalized externally if needed for better training
stability.
return self.embedding_vectors[idx_seq]

def train(self, X_train, y_train):
for epoch in range(self.num_epochs):
total loss _epoch =0
correct_predictions_epoch =0
total _samples epoch =0

# Shuffle data at the beginning of each epoch for better generalization
permutation = np.random.permutation(len(X_train))

X train_shuffled = X _train[permutation]

y_train_shuffled = y_train[permutation]

# Iterate through data in mini-batches

for i in range(0, len(X_train_shuffled), self.batch_size):
batch X =X train_shuffled[i:i+self.batch _size]
batch_y =y train_shuffled[i:i+self.batch_size]

# Initialize accumulated gradients for the current batch

batch_grads = {
'd_wf': np.zeros_like(self.wf), 'd wi': np.zeros_like(self.wi),
'd_wc'": np.zeros_like(self.wc), 'd wo'": np.zeros_like(self.wo),
'd_wy': np.zeros_like(self.wy), 'd_uf': np.zeros_like(self.uf),
'd_ui': np.zeros_like(self.ui), 'd_uc": np.zeros_like(self.uc),
'd_uo": np.zeros_like(self.uo), 'd_bf'": np.zeros_like(self.bf),
'd_bi'": np.zeros_like(self.bi), 'd_bc": np.zeros_like(self.bc),
'd_bo": np.zeros_like(self.bo), 'd_by': np.zeros_like(self.by)

}

current batch size =0 # Track actual samples in batch (for last batch)

# Process each sample in the current mini-batch

for x_seq, y_true in zip(batch_X, batch_y):
current_batch_size += 1
x_embed = self.embedding(x_seq) # Get embeddings for the sequence
logits = self.forward(x_embed, train=True) # Forward pass with dropout
probs = softmax(logits) # Apply softmax for probabilities

loss = self.categorical cross_entropy(probs, y_true.reshape(-1, 1))
total loss_epoch +=loss # Accumulate loss for epoch summary

# Check prediction for accuracy

if np.argmax(probs) == np.argmax(y_true):
correct_predictions_epoch += 1

total samples epoch +=1




error = probs - y_true.reshape(-1, 1) # Calculate output error

# Get gradients for this single sample
grads_for_sample = self.backward(error, len(x_seq))

# Accumulate gradients from this sample into batch_grads
for key in batch_grads:
batch grads[key] += grads _for _sample[key]

# Apply mini-batch gradient updates (once per batch)
if current_batch_size > 0: # Avoid division by zero for potentially empty last batch
for key, grad sum in batch_grads.items():
# Average the gradients over the batch
avg_grad = grad sum / current batch_size

# Update corresponding weights/biases using averaged gradients
if key =='d_wf": self.wf -= self.learning_rate * avg_grad
elif key =="'d_wi'": self.wi -= self.learning_rate * avg_grad
elif key =='d_wc": self.wc -= self.learning_rate * avg_grad
elif key =='d wo'": self.wo -= self.learning_rate * avg grad
elif key =='d_wy" self.wy -= self.learning_rate * avg_grad
elif key =="'d_uf": self.uf -= self.learning_rate * avg grad
elif key =="'d ui": self.ui -= self.learning_rate * avg grad
elif key =="'d uc": self.uc -= self.learning_rate * avg grad
elif key =="'d uo": self.uo -= self.learning_rate * avg grad
elif key =="'d_bf": self.bf -= self.learning_rate * avg_grad
elif key =="'d_bi": self.bi -= self.learning_rate * avg_grad
elif key =="'d_bc": self.bc -= self.learning_rate * avg_grad
elif key =="'d bo'": self.bo -= self.learning_rate * avg_grad
elif key =="'d_by'": self.by -= self.learning_rate * avg_grad

# Print epoch summary

avg_loss_epoch = total loss_epoch / total samples epoch

acc_epoch = correct_predictions_epoch / total _samples_epoch

print(f"Epoch {epoch+1}/{self.num_epochs}, Loss: {avg_loss_epoch:.4f}, Accuracy:
{acc_epoch*100:.2f}%")

print("Correct predictions this epoch: ", correct predictions_epoch) # Total correct for
the entire epoch

def test(self, X_test, y_test):

correct =0
preds =[]
trues =[]

for x, y in zip(X_test, y_test):
x_embed = self.embedding(x) # Get embeddings
logits = self.forward(x_embed, train=False) # Forward pass without dropout (for
testing)
probs = softmax(logits) # Probabilities
pred = np.argmax(probs) # Predicted class
true = np.argmax(y) # True class
preds.append(pred)
trues.append(true)
if pred == true:
correct += 1




acc = correct / len(X_test)
class names = ['Negative', 'Netral', 'Positive'] # Define your class names
print(f"\nTest Accuracy: {acc * 100:.2f}%")

# Generate and display Confusion Matrix

cm = confusion_matrix(trues, preds)

plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap(cm, annot=True, fmt='d', cmap='Blues', xticklabels=class_names,
yticklabels=class_names)

plt.xlabel("Predicted Labels")

plt.ylabel('True Labels'")

plt.title('Confusion Matrix")

plt.show()

# Print Classification Report
print(classification_report(trues, preds, target names=class_names, digits=3))
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