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ABSTRAK

Sekarang ini perkembangan media sosial sangatlaht.pMasyarakat sangat
dimudahkan dalam menyebarluaskan informasi, salatunga yakni
menyampaikan opini pada media sosial. Pada bebé¢ahpa terakhir ini sudah
banyak terjadi peningkatan penelitian terkait amlsentimen pada tekeview
(ulasan) untuk mengetahui polaritas opini pada eedisial.Long Short Term
Memory(LSTM) merupakan salah satu metode yang dapaagian pada analisis
sentimen. Dataset yang digunakan dalam penelitiamdalah data ulasan dari
Twitter. Penelitian ini bertujuan untuk melakukan pengfkilesian terhadap
ulasan Bahasa Indonesia berdasarkan sentimenfposttial dan negatif dengan
menggunakan metode LSTM, kemudaian untuk penguijidesifikasinya
menggunakan nilai akurasi. Hasil akurasi yang ditkean pada penelitian ini
adalah 57.35%.

Kata Kunci: Sentimen Analisis, Twitter, LSTM
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Media jejaring sosial menjadi salah satu layanaermet yang mengalami
peningkatan popularitas. Adanya media sosial tetemgubah cara seseorang
dalam mengekspresikan pemikiran dan suasana hatsydviakat dimudahkan
dalam memberikan komentar, mengungkapkan sebualmi, opnelakukan
percakapan secara online dan menyebarkan inforidata yang dihasilkan dari
media sosial semakin bertambah seiring bertambalunydah penggunanya.
Melalui banyaknya data yang dihasilkan dari meeji@rjng sosial, masyarakat bisa
memanfaatkannya untuk tujuan tertentu, salah satyaytu bisa mendapatkan
informasi terkait ulasan ataweview dari sosial media tersebut. Biasanya untuk
dapat memahami dan menangani opweef diperlukan algoritma dan program
untuk mengolah data informasi dan opini, serta raealisis opini pengguna media

sosial yang disebut dengan analisis sentimen [1].

Analisis sentimen atauopinion mining adalah bidang studi yang
menganalisis opini, sentimen, evaluasi, sikap, el@osi seseorang dari bahasa,
tulisan. Analisis sentimen dilakukan untuk meniaview terhadap suatu objek
apakah cenderung opini positif atau opini neg&iif Deep Learningnerupakan
salah satu teknik padenachine learningyang memanfaatkan banyak layer
pengolahan informasi non linier untuk melakukanreksi fitur, pengenalan pola,
dan klasifikasi [3]. PenggunaaDeep Learningpada analisis sentimen teks
berbahasa Indonesia telah dilakukan oleh beberapalip dengan menggunakan
metodeLong Short-Term Memorft STM). Metode LSTM telah digunakan pada
penelitian [4] dan [5] dalam melakukan analisistee@n yang memiliki hasil lebih
baik dibandingkan dengan metode konvensional. Halmenunjukan metode

LSTM cocok diterapkan dalam analisis sentimen.

Salah satu media sosial yang paling populer unigkindkan sebagai
sumber data pada analisis teks ydiwitter, karena padawveetmemiliki struktur

yang sangat cocok untuk digunakan pada analisiakTheran jika dataset yang
1



sudah dipublikasi dari penelitian-penelitian laiarisg menggunakarT witter
sebagai sumber datanya. Oleh karena itu, padaif@méahi penulis memilih

menggunakan Twitter sebagai sumber datasetnya.

Berdasarkan latar belakang permasalahan yangdigiddskan, penelitian ini
menerapkan pendekat®@eep Learningyaitu metodd_ong Short-Term Memory
(LTSM) dalam melakukan analisis sentimen pada ulasgeet berbahasa
Indonesia. LSTM merupakan varian daacurrent Neural Networf®RNN). LSTM
dapat mengingat informasi jangka panjang. LSTM ngangkan simpul RNN pada
hidden layerdengan sel LSTM yang dirancang untuk menyimpaorimnési
terdahulu. LSTM menggunakan tiga gerbang yaifout, forget, outputuntuk
mengendalikan penggunaan dgudateinformasi teks terdahulu. Sel memori dan
tiga gerbang dirancang untuk memungkinkan LSTM negap menyimpan dan
memperbaharui informasi terdahulu sehingga bisagatasi masalah pada RNN
[6]. Sedangkan untuk proses ekstraksi fitur padaeltéan ini menggunakan
Word2vec. Word2vec bisa mempelajari representddiovekata di ruang vektor
dimensi tinggi dan menghitung jara&sineantar kata. Model ini bisa menemukan

hubungan semantik antar kata dalam dokumen [7].

1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikatadi, maka permasalahan-

permasalahan dalam penelitian ini adalah:

1. Belum banyak ditemukan modext miningmenggunakaleep learning
khususnya penelitian yang menggunakan metodg Short Term Memory
pada sentimen data ulasan twitter berbahasa Indones

2. Evaluasi tingkat akurasi dari metode yang digunattalam melakukan

klasifikasi sentimen positif, netral atau negatif.

1.3. Batasan Masalah
Agar lingkup penelitian tidak melebar, maka usutemelitian ini dibatasi

pada beberapa poin berikut:



1. Data yang digunakan pada penelitian ini menggunaleda penelitian
sebelumnya [8].

2. Data sentimen diklasifikasikan ke dalam tiga kghkitu positif, netral dan
negatif.

3. Metode Long Short-Term Memorydigunakan dalam melakukan
klasifikasi sentimen

4. Penelitian tidak menangani kata negasi dan sarkasme

1.4. Tujuan
Tujuan dari usulan penelitian ini adalah melakukaalisis sentimen pada

ulasanweetberbahasa Indonesia menggunakan mdtodg Short-Term Memory

15. Manfaat

Manfaat yang didapatkan dari penggunaan mdtodg Short-Term Memory
dan Word2vec dalam melakukan analisis sentimen padalitian ini diharapkan
dapat menjadi referensi tolak ukur tambahan penaiit dalam analisis sentimen

teks berbahasa Indonesia.



BAB |1
TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

2.1. Tinjauan Pustaka

Analisis sentimen merupakan cabang t& miningyang fokus utamanya
yaitu menganalisa dokumen teks [9]. Analisis seatimjuga bisa diartikan
mengevaluasi pendapat masyarakat dengan cara satauidari subjek lain yang
berkaitan dengan beberapa topik [10].

Penelitian [11] menggunakan metoBecurrent Neural NetworkRNN)
dalam melakukan klasifikasi sentiment. Dataset ydigginakan adalah Chinese
microblog pada NLPCC2013. Dataset tersebut dilakukaresentasi korpus kata
ke dalam bentuk vektor denga@ontinuous Bag of WordCBOW). Setelah
dilakukan pengujian, metode RNN (68.293%) memildurasi lebih baik
dibandingkan dengan metotiaive Baye$67.222%). Penelitian [11] melakukan
penelitian analisis sentimen terhadap data twitteetodedeep learningLong
Short-Term Memory(LSTM) dan Dynamic Convolutional Neural Network
(DCNN) dibandingkan dengan metode tradisional sepkive Bayes, SVMan
Maximum EntropyHasil penelitian menunjukkan metodieep learnindebih baik
dari metode tradisional. Sedangkan penelitian fh2lakukan penelitian analisis
sentimen terhadap data opini film berbahasa Indanpada twitter. Dalam
klasifikasi sentimen menggunakan meto@gnamic Convolutional Neural
Network(DCNN). Hasilnya metode DCNN memiliki akurasi ydegih baik dalam
melakukan analisis sentimen pada twitter jika dibagkan dengan metodéaive
Bayes

Penelitian analisis sentimen menggunakan metbdeg Short-Term
Memory(LSTM) telah dilakukan oleh beberapa peneliti. 8aatu penelitian yang
meneliti analisis sentimen pada tiga dataset yarpdaa (JD.com, CTRIP, dan
review film berbahasa Inggris) yang dibandingkamgden metodeRecurrent
Neural Network(RNN). Dalam pengujiannya, metode LSTM memiliki edsi
lebih baik dari metode RNN dalam tiga dataset ybarhbeda [13]. Sedangkan

penelitian lain yang melakukan klasifikasi sentim&vel kalimat dengan

4



menggunakan metodeong Short-Term MemoryLSTM) yang dibandingkan
dengan metode tradisional. Hasilnya metode LSTM iil@nerror rate terbaik
dengan 14.3% untuk dataset SSTh dan 11.32% untaketdMDB [4].

Pada penelitian ini, penulis menggunakan metbdeg Short-Term
Memory dan word2vec untuk konversi kata ke dalam vektor. Penelitian in
menggunakan dataview tweeberbahasa Indonesia dari penelitian sebelumnya.

2.2. Dasar Teori
Beberapa kajian teori yang melandasi penelitiamigliputi konsep tentang
analisis sentimen, prosdsatural Language ProcessingNLP), implementasi

word2vecdan penjelasan tentang metaaag Short Term Memory

2.2.1. Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan bidang ilmu yang mealiga opini,
sentimen, evaluasi, sikap dan emosi seseorangdiangkapkan dengan Bahasa
tulisan. Pada analisis sentimen mencakup beberspek ayang berbeda seperti
emotion analysis, opinion extraction, sentiment ingn subjectivity analysis,
affected analysis, emotion analysis, review mifjg

Menurut Fink dalam artikelnya yang berjudbibarse and Fine Grained
Sentiment Analysis of Social Media Teenyebutkan bahwa analisis sentirhesa
dimengerti pada beberapa level yaitu level dokurparggraf, kalimat atau klausa.
Adapun level yang terdapat pada sumber datanya aginamalisis sentimen
menjadi dua kategori [14] yaitu:

1. Coarse-grained Sentiment Analysis

Pada levelCoarse-grained sentiment analysiserupakan proses analisis
sentimen yang dilakukan di level dokumen. Klasgiksentimen dilakukan pada

sebuah dokumen secara keseluruhan agar bisa nsamtanen positif atau negatif.



2. Fine-grained sentiment analysis

Pada leveffine-grained sentiment analysmerupakan analisis sentimen
yang dilakukan pada level kalimat. Klasifikasi sem@n dilakukan pada setiap
kalimat di suatu dokumen, sehingga memungkinkgadiya perbedaan sentimen

level kalimat dan dokumen.

2.2.2. Twitter

Twitter merupakan salah satu media sosial yang regk@n akses kepada
pengguna agar bisa mengekspresikan segala sesumgtueyjadi dan memberikan
sebuah tanggapan tentang topik yang menjadi pexbgan publik dengan pesan
singkat dengan jumlah 140 karakter dan familiagd@rsebutan tweet [15]. Twitter
juga memberikan kemudahan kepada pengguna ketikera&ngakses data Twitter
dengan API Twitter. Akan tetapi ketika melakukamgembilan data Twitter
membatasi jumlah data tweet yang diambil dalam jsatu

2.2.3. Natural Language Processing

Natural Language Processin@NLP) merupakan sebuah proses ekstraksi
teks bebas untuk mengetahui maknanya secara menyeliPada NLP
menggunakan teknik linguistik yaiRart-of-Speecldan struktur gramatikalPart-
of-Speeclierdiri dari kata bendanpun), kata sifat §djectivg, kata kerjaverb) dan
lain-lain, sedangkan struktur gramatikal tersustas aingkapan preposisi atau
ungkapan kata benda atau hubungan saling keterggartuayaknya subjek dari
atau objek [5]. Adapun menurut [16], beberapa atema penelitian pada area
NLP terdiri dari lima bagian yaituQuestion Answering Systems (QAS),
Summarization, Machine Translation, Speech Recognitdan Document
Classification Penjelasan dari masing-masing area dijelaskaagseberikut:

1. Question Answering Systems (QAS)

Kemampuan komputer untuk menjawab beberapa pedanyang sudah
diberikan oleh user. Daripada memasukan keywonkke pencarian dengan QAS
user bisa langsung bertanya dalam Bahasa natumgl digunakan, baik Bahasa
Inggris, Mandarin ataupun Indonesia.

6



2. Summarization
Pembuatan ringkasan dari sekumpulan konten dokataenemail. Ketika
menggunakan aplikasi ini user dapat membantu umekgkonversikan dokumen
teks yang besar ke dalam bentuk slide presentasi.
3. Machine Translation
Adapun produk yang dihasilkan berupa aplikasi y&mp memahami
Bahasa manusia dan menerjemahkannya ke Bahasadaimasuk memuat google
translate yang ketika dilihat dengan teliti semakimembaik dalam hal
menerjemahkan Bahasa. Contoh lainnya adBkbelFishyang menerjemahkan
Bahasa padeeal time
4. Speech Recognition
Speech Recognitiaomerupakan cabang ilmu NLP yang cukup sulit. Proses
pembangunan model untuk digunakan telpon/kompukmd mengenali Bahasa
yang diucapkan sudah banyak dikerjakan. Bahasa gigigakan adalah berupa
pertanyaan dan perintah.
5. Document Classification
Aplikasi ini membahas mengenai area penelitian MaRg paling sukses.
Pekerjaan yang dilakukan aplikasi ini menentukamagia tempat terbaik dokumen
yang baru diinputkan ke dalam sistem. Hal ini sabgaguna padaplikasi spam

filtering, news article classificatiodanmovie review.

2.2.4. Word2Vec

Word2vec merupakan implementasi dari jaringan syaraf tirgyamg
mempelajari representasi terdistribusi kata. Vekigalah kata terdistribusi yang
kuat dan bisa digunakan dalam memprediksi kata setiemahan [17)Word2vec
merupakan sekelompok model yang digunakan untuk gheeilkan word
embedding Representasi vektor dari pembelajaran kata demgamggunakan
model word2ve telah terbukti membawa makna semantik dan bergiaham
berbagai tugas NLP [18]. Pada penelitian sebeluriBjytalah disampaikan bahwa
word2vecmempunyai dua lapisan jaringan syaraf yang memgprtaes. Input

7



adalahcorpusdanoutputnya berupa satu set vector. Satu set vector yamaksud
yaitu fitur vektor untuk kata-kata dalam corpussédut. Word2vechbukanlah
jaringan syaraf yang mendalamjord2vec hanya menggunakan satu lapisan

tersembunyi.

Input Projection Output

W(t-2)

W(t+2)

CBOW

Gambar 2. 1 Arsitektur CBOW

Adapun penelitian lain yang dilakukan [19] menyaikpa word2vec
mempunyai dua buah arsitektur yang berbeda y@watinuous Bag-of-word
(CBOW) darskip-gram Tujuan pada metode CBOW untuk memprediksi katgya
diberikan oleh kata-kata disekitarnya. Pada Gan2bhrdiilustrasikan arsitektur
CBOW ketika memprediksi kata pada konteks. Berlesgan CBOW, skip-gram
justru jendela kata yang diberikan oleh kata tuhg§edua metode menggunakan
jaringan syaraf tiruan sebagai algoritma merekaaRaambar 2.2 diilustrasikan
arsitektur skip-gram untuk memprediksi kata yarggdkan oleh kata disekitarnya.
Awalnya setiap kata yang terdapat kosakata merupa&ktor acakN dimensi.
Selama pelatihan, algoritme belajar vektor optiordUk setiap kata menggunakan

metode CBOW atau skip-gram.

Input Projection Output

W(t-2)

W(t-1)
\\'(n)D

W(t+1)

W (t+2)

Skip-gram

Gambar 2. 2 Arsitektur Skip-gram



Neuron pada lapisan tersembunyi semua neuron linggisan input
memiliki banyak neuron karena mewakili dari katéakgang terdapat didalam
kosakata digunakan ketika pelatihan. Ukuran lapisasembunyi disesuaikan
jumlahnya sesuai dengan dimensi vektor kata yamginya dihasilkan. Ukuran
lapisan outpuhya mempunyai ukuran yang sama dengan lapisan.irigisa
diasumsikan bahwa/ merupakan jumlah kosa kata yang digunakan untuk
pembelajaran vektor kata dat merupakan dimensi vektor kata, koneksi dari
lapisan input ke lapisan tersembunyi dapat diregmasikan oleh matrikéh yang
mempunyai ukural’ x Ndengan setiap baris mewakili sebuah kata dari leataak
Menggunakan cara yang sama, koneksi dari lapisaantdunyi ke lapisaoutput
dapat direpresentasikan oleh mathiitsdengan ukurai x V. Dalam hal ini, setiap
kolom dariWo matriks merupakan kata dari kosakata yang diberikgrut yang
diberikan ke jaringan dikodekan menggunakan reptasg“l-out of-V” yang
berarti bahwa hanya satu baris input yang nilaiogmanilai satu dan sisanya dari
jalur input diatur ke nol [9)0utputpadaneuronlapisan tersembunyi dapat dihitung

dengan Persamaan (2.1).

H=Xx* W, (2.1)

DenganH adalahhidden layey X adalahinput neuronsebelumnya dawi
adalah bobotputputdari neurontersembunyi yaitu vekto meniru bobot dari
baris kedua matriks dawi hal ini dikarenakan input yang diberikan ke jarimga
dikodekan menggunakan representdsolt of-V yang berarti bahwa hanya satu
baris masukan yang nilainya bernilai satu dan geaari jalur input diatur ke nol.
Jadi fungsi dari input ke koneksi lapisan tersenybpada dasarnya adalah dengan
menyalin vektor kata input ke lapisan tersembukgmudian untuloutput dari

lapisan tersembunyi didapat dari Persamaan (2.2).



Selanjutnya untuk menghasilkan probabilitas untaka¥kata,Word2vec
menggunakan fungssoftmaxpada lapisamoutput sehingga probabilitas untuk
delapan kata-kata dalam corpus dapat dihitung mera@n Persamaan (2.3)

k
Y =P (katay|katacontex) = Z;Xep—x(p()n) (2.3)
Dengan yk probabilitas kata, darkatac merupakan kata pada korpus.
Sedangkarkataontexmerupakan target kata pada korpus, kahilai outputlayer

target, dan n merupakan nilai output layar.

2.2.5. Long Short Term Memory

Long Short-Term Memor. STM) adalah salah satu varian d&ecurrent
Neural NetworkRNN). LSTM bisa mengikat informasi dengan janglkenjang.
LSTM menggantikan simpul RNN di hiddelayer dengan sel LSTM yang
dirancang untuk menyimpan informasi terdahulu. LSTHwnggunakan tiga
gerbang vyaituinput gate forget gatedan output gateuntuk mengendalikan
penggunaan dan update informasi teks terdahulum®etori dan tiga gerbang
dirancang untuk memungkinkan LSTM membaca, menymaaa memperbaharui
informasi [20].

Berbeda dengan arsitektur RNN konvensional, LSTMemibangkan
sebagai solusi dari masalatanishing gradientyang biasa ditemui pada RNN
konvesional. Gradien yang semakin mengecil samagatr terakhir sehingga nilai
bobot tidak berubah dan menyebabkan proses traimdagg pernah konvergen.
Sebaliknya gradien yang semakin membesar sehintgebabot pada beberapa
layer juga membesar sehingga algoritma optimasi mengidergen disebut
exploding gradientsRNN konvensional tidak bisa mengingat hal-halgyéglah
terjadi di jaringan dalam jangka waktu yang terl@ima. Arsitektur RNN dapat
dilihat pada Gambar 2.3 berikut.
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Gambar 2. 3 Struktur RNN
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Gerbang-gerbangate pada LSTM memungkinkamemory celluntuk
menyimpan dan mengakses informasi dalam jangkauwglhg lebih lama,
sehingga mengurangi masalamnishing gradientGambar 2.4 merupakan ilustrasi
memory block STM dengarsingle cell[21].

. 2.
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Gambar 2. 4 Struktur LSTM

Olah dalam bukunya [21] menyebutkan langkah utaradapLSTM
menentukan apakah informasi dari input an X% bisa lewat atau tidak dacell
state Keputusan tersebut dibuat oleh lapisan sigmoidyydisebut forget gaté.
Output 1 artinya “boleh lewat” dan 0 artinya “luakinformasi”. Nilaiforget gate
dihitung dengan Persamaan (2.4).

fe =0 (Wr.[he—y, ] + by) (2.4)
ir =0 W [heoy, x¢] + by) (2.5)
ct = tanh (W, .[ht—1, x¢] + b.) (2.6)
Co=fe*Ciq+ig*ct (2.7)
0; = 0 (Wy. [he_1, x¢] + by) (2.8)
h; = 0; * tanh (C;) (2.9)

11



Lalu langkah selanjutnya adalah menentukan inforbves apa yang akan
disimpan dicell state Pertama lapisan sigmoid yang disenut gateyang
menentukan bagian mana yang akanupdate Kemudian lapisan tanh yang
membuat vektor nilai kandidat barct, yang bisa ditambahkan padall state
Setelah itu digabungkanlah keduanya untuk memiquadteke state Menghitung
nilai input gatepada Persamaan (2.5) dan nilai kandidat baru padafmaan (2.6).

Kemudian memperbarwell stateyang lama:-1, ke cell statebaru C:.
Dengan mengalihkacell statelama dengarfiorget gatef: kemudian ditambali
xct. Penjelasan ini dapat dilihat pada Persamaan (2.7)

Langkah terakhir yaituoutput gate Jalankan lapisan sigmoid yang
menentukan sel mana yang akan menjadi outputtdatpatkarcell statemelalui
tanh dan memperbanyaktputdari sigmoidgate sehingga hanya bagian yang kita
tentukan yang menjadutput Perhitungamutput gatelengan Persamaan (2.8) dan
Persamaan (2.9).
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BAB |11
METODE PENELITIAN

3.1. KerangkaPenditian

Penelitian ini dibangun dengan mengimplementasikamg Short Term
Memoryuntuk dataeview Twitterpada sentimen positif, netral dan negatif. Data
yang dibutuhkan pada penelitian terdiri dari duaggyaitu data latih dan data uji.
Data latih digunakan untuk mengklasifikasikan oppada kelas sentimen.
Sedangkan data uji digunakan untuk mengukur sefjaahaclassifier berhasil
melakukan klasifikasi dengan benar. Adapun keramgkeelitian yang digunakan

ditunjukkan pada Gambar 3.1 berikut.

Long Short Term Pengujian

Data Tweet »  Preprocessing > Word2vec Memory (LSTM) Klasifikasi

Gambar 3. 1 Kerangka Penelitian

Tahapan berikutnygaitu preprocessing. Preprocessimjlakukan untuk
mendapatkan data yang bersih, salah satu fungsuyaya proses perhitungan
klasifikasi dan penentuan kelas sentimen menjduahlakurat. Data yang akan
digunakan pada prosgseprocessingadalah data Twitter dan data kanslang
word. Adapun tahapannya yaitaase foldingfiltering, tokenisasi, dan konversi
slang word Setelah tahapreprocessingelesai, tahap berikutnya konversi kalimat
yaitu pengubahan data mentah menjadi data yanglgagai untuk input sistem.
Pada tahap ini data hagiteprocessingakan dikonversi menjadi angka. Tahapan
konversi kalimat diantaranya pembuatan kamus katajersi kata menjadi angka.

Tahapan berikutnya adalalwvord embeddingyaitu merepresentasikan
kamus kata yang telah dibuat ke dalam vektor. Tamaelanjutnya adalah proses
klasifikasi menggunakan arsitektlwong Short-Term MemoryProses terakhir

adalah pengujian nilai akurasi sistem pada data.
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3.2. Bahan dan Alat Penelitian
Bahan yang dibutuhkan dalam penelitian ini adalata ceview tweetdari
penelitian sebelumnya yakni dari penelitian [8].afadn alat penelitian yang
digunakan dalam penelitian ini meliputi 2 (dua)espyaitu:
1. Perangkat Kerahardwarg
Laptop dengan spesifikasi Processor Intel(R) Cdvig(i3-3110M CPU
@2,40GHz (4CPUs), ~2,4GHz, RAM 8192 MB dan sisteperasi
Windows 10 Pro 64-bit.
2. Perangkat Lunakspftware
Perangkat lunak yang digunakan dalam penelitiamaliputi:
a. Windows 10 Enterprise 2015 LTSB x64-bit
b. Google Chrome
Bahasa pemrograman Python versi 3.6
d. Microsoft Word 2016

o
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3.3. Prosedur Pendlitian

Tahapan penelitian diawali dengan menggunakan nrder yang sudah
diperoleh. Rancangan sistem yang diusulkan padalipan ini adalahattention
based long short term memoflySTM) untuk datareview twitter Penelitian ini
dimulai daripreprocessinglata yang terbagi menjadi beberapa tahapan mieliput
casefolding, filtering, tokenisasi, konversi slamgrd. Tahapan selanjutnya setelah
proses preprocessing adalabrd2vecyang bertujuan untuk mengkonversi kata
menjadi vector. Berikutnya tahapan implementasi ehathn pengujian model
menggunakamconfusion matrixAdapun penjelasan terkait prosedur penelitian ini

disajikan pada Gambar 3.2 berikut.

Preprocessing

Konversi
Slang Word

}

Data Bersih Padding Stop Word

LSTM
Word2Vec
. Embedding Layer
Wiki_ID word2vec vector
kata ¢

LSTM Layer

Casefolding Filtering Tokenisasi »

Data Ulasan Tweet »

Pengujian Akurasi ¢

< Output

Confusion Matrix

Gambar 3. 2 Prosedur Penelitian

3.3.1 Rancangan Data

Data yang digunakan pada penelitian ini menggunalada twitter, dimana
data tersebut sudah digunakan pada penelitian uisebgh [8]. Adapun hasil
pengelompokan kelas sentimen positif, netral dayatifedari penelitian tersebut
ditunjukkan pada Tabel 3.1
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Tabel 3.1 Kelas Sentimen

Texi Kelas Emos

kalau aku berjuang terus sampai akhir aku pasti aka Positif
menemukan jalanny

apakah sudah templatenya kalau udah jadi mamah imtarmng Netral
kalau ada bagi2 hadiah atau apapun bilang akuasgitdonc

Aku baru liat trailernya kok gak mudeng okiriku ya Negatif

3.3.2 Preprocessing
Tahaparpreprocessingaitu mengolah dataviewagar lebih mudah dalam
melakukan proses selanjutnya. Ppogprocessingerdapat beberapa tahapan yang
harus dilakukan yaitu:
1. CaseFolding
Tidak semua dokumen teks konsisten dalam penggunaaih Tahap ini
bertujuan untuk merubah karakter huruf di dalam d&ot@r menjadi
karakter huruf kecil semua.
2. Filtering
Pada proses ini dilakukan penyesuaian dengan mlangkan karakter
khusus dan review seperti tanda karakter lainny&($, dan sebagainya).
Proses ini juga menghilangkan kata yang tidak sesaa hasil parsing
contohnya username yang diawali simbol “@”, hashtag Uniform
Resource Locator (URL), daremoticon Tanda/simbol atau angka
dihilangkan karena tidak banyak berpengaruh padamiaan label
3. Tokenisas
Tokenisasi berfungsi untuk memecadview menjadi satuan kata. Proses
tokenisasi dilakukan dengan melihat setiap spasg yala dalanmeview
Berdasarkan spasi tersebut kata-kata dapat digisahk
4. Konvers SlangWord
KonversiSlang wordadalah proses mengubah kata tidak baku menjadi kata
baku. Tahap ini dilakukan dengan menggunakan barkaisusslangword

dan padanan dalam kata baku. Tahapan ini akan niks@aetata yang
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terdapat dalam kamwstang wordatau tidak. Jika kata tidak baku terdapat
dalam kamuslang wordmaka kata tidak baku tersebut akan diubah ke kata

baku yang terdapat dalam kanslgng word

3.3.3 Word2vec

Input dariword2vecadalah kalimat opini berbahasa Indonesia yandp tela
melalui tahap token dan kalimat tersebut akan dggomenjadi input vektor
menggunakanword2vec Word2vec mempunyai tujuan untuk mempelajari
pemetaan setiap kata padacabularyke dimensi vektor. Pada tahap wprd2vec
digunakan dalam memproses teks. Input berupa korgpats dari hasil
preprocessinglan output yang dihasilkan berupa satu set vektor.

Pertama korpus diambil data dari wikipedia Bahasi@mesia yang diubah
menjadi format teks. Lalu korpus tersebut akanaiining menggunakaword2vec
Setiap kata pada model ini diwakili oleh vektoridardimensi. Lalu dataeview
yang sudah melalui prosgweprocessingharus dikonversi ke dalam format
numerik. Dataeviewyang sudah dibagi dalam proses token direpreskatggsada
model word2vec Jika token dapat ditemukan pada moderd2vec(memiliki
representasi vektor untuk sebuah kata), maka alkpamakan vektoword2vec
tersebut untuk mewakili token. Namun jika tokerakidditemukan pada model,
maka akan diganti dengan vektor nol. Kemudian iaah menjadi vektor dimensi
n x m dimana n adalah jumlah kata maksimum padawedan m adalah dimensi
vektor kata. Sebagai contoh review terpanjang migrikata dan modetord2vec

100 dimensi, maka input menjadi 6 x 100 = 600 dishen

3.34 Implementas Sistem
Pada tahapan ini sistem diimplementasikan menjealyram komputer
berdasarkan rancangan dan analisis sebelumnyaraRragjbuat menggunakan

bahasa pemrograman python 3.6.
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3.3.5 Pengujian

Keseluruhan sistem akan dievaluasi menggunakafusion matrixuntuk
mengukur performa pada sistem yang diban@amfusion matrixmerupakan tools
untuk mengukur performa klasifikasi dokumen teripestatu kelas atau lebih. Pada
Tabel 3.2 menggambarkan contoh untuk prediksikejas dengan menggunakan

akurasiconfusion matrix

Tabel 3. 2 Confusion Matrix Tiga Kelas

PREDICTION CLASS
A B C

ACTUAL CLASS A TPa Ens Eac

Esa TPs Esc

C Eca Ece TPc

Akurasi merupakan ukuran dari seberapa baik modesa b
mengklasifikasikan dokumen yang benar. Nilai akuyasg tinggi diperoleh saat
banyak data yang berhasil diklasifikasikan denganab sesuai kelas sentimen.

Perhitungan akurasi dapat dilihat pada Persamdan 3.

jumlah sentimen benar

Accuracy = x 100% (3.2)

jumlah data tes
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BAB IV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Hasl Pendlitian

Tahap ini merupakan tahap pengujian sistem, untakgetahui performa
sistem yang sudah dibangun. Pada penelitian ingyem yang digunakan
menggunakan akurasi. Berdasarkan hasil pengujiarasikyang dilakukan maka
bisa diketahui parameter yang menghasilkan nilaias terbaik. Dalam penelitian
ini datatweetyang digunakan sejumlah 108@%etyang diperoleh dari penelitian
[8]. Data tersebut dibagi menjadi tiga polaritagtgeen yaitu sentimen positif,
sentimen netral, dan sentimen negatif. Kemudiaa theetdibagi kedalam data
latih dan data uji.

Setelah dilakukanpreprocessingdan word embedding,dan kemudian
klasifikasi LSTM. Untuk menentukan performa modabiik pada LSTM maka
dilakukan Tuning HyperparameterPerforma sistem akan diukur menggunakan
akurasi yang dihitung menggunakan nilai dari pelagupada data uji. Karena
keterbatasan sumber daya maka tidak semua kombpiaasneter dapat dilakukan
saat pengujian. Jika pengujian parameter pertatah thdapatkan nilai akurasi
terbaik, maka akan digunakan dalam pengujian paeanselanjutnya. Pada

penilitian ini performa sistem terbaik didapatk&uairasi sebesar 57.35%.

4.2. Pembahasan

Pengujian pada tahap ini menggunakan LSTM. Padgupan ini dilakukan
tuning hyperparameteruntuk melihat performa terbaik yang dihasilkarhol
klasifikasi tweetmenggunakan LSTM. Pada eksperimen ini parametey g&an
diujikan adalah jumlah neuron, fungsi aktivgsmlahepochdanword2vec Tabel

4.1 merupakan nilai parameter yang diuiji.
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Tabel 4. 1 Nilai Parameter Yang Diuji

Parameter Nilai

Word2ve! {CBOW, Skip-Gram}
Jumlah Neura {100, 150, 200
Jumlah Epoc {10, 20, 30]
Fungsi Aktivas {Softmax, Sigmoid

a. Tuning padaNord2Vec

Penguijian ini dimulai dengan pengujiaord2vec yaitu arsitektuContinuous
Bag-of-Word (CBOW) dan skipgram Pengujian ini dilakukan untuk melihat
arsitektur word embedding terbaik dari moderd2vec Pengujian ini dilakukan
menggunakan metodstention based Long Short Term MemdParameter lain
menggunakan nilai yang sama untuk jemsd2vec Arsitektur yang menghasilkan
akurasi optimal dari mode@lord2vecakan digunakan pada pengujian selanjutnya.

Tabel 4. 2 Pengujian Word2Vec pada L STM

ArsitekturWord2Ve Waktu (menit Akurasi (%
CBOW 03:2¢ 57.1¢
Skipgran 03:4( 56.3¢

Berdasarkan Tabel 4.2 dapat disimpulkan bahwae&tait CBOW memiliki
nilai akurasi lebih baik dari pada arsitekekipgram Hal ini karenaword2vec
dengan arsitektur CBOW dapat menghasilkaord embeddingang lebih baik
karena mampu memperhatikan makna semantik daaipsk#ita yang ada. Selain
itu, CBOW juga cocok digunakan untuk data dengarigh besar sehingga CBOW

dapat menghasilkan akurasi yang lebih baik.

b. Tuning Jumlah Neuron
Pengujian selanjutnya dilakukan terhadap jurmabron padahidden layer
Pengujian ini perlu dilakukan untuk mengetahui jaimheuronyang optimal.

Dengan asumsi bahwa dengan penambahan jumelafonmaka hasil dari akurasi
20



akan semakin baik, dan sebaliknya dengan pengurgagdah neuron maka hasil
akurasi akan menurun. Pada penelitian ini jumlalmoreyang akan diujikan adalah
100, 150, 200. Pengujian jumlaleurondilakukan menggunakan metode LSTM
untuk melihat pengaruh jumlateurontarhadap akurasi. Seperti pada pengujian

yang sebelumnya, nilai parameter lain akan disamaka

Tabel 4. 3 Pengujian Jumlah Neuron

Jumlah Neura Waktu (menit Akurasi (%
10C 2:41 54.1
15( 2:5C 57.3¢
20C 3:07 57.1¢

Berdasarkan Tabel 4.3 dapat dilihat bahwa jumlalrare 150 memiliki
hasil akurasi optimal yaitu 57.35%. Menurut tunjmglah neuron yang dilakukan,
semakin banyak jumlaheuronmaka semakin lama pula waktu yang dibutuhkan.
Sedangkan, banyaknya jumlaleurontidak menjamin dapat meningkatan nilai
akurasi yang signifikan. Selama pengujian dilakukatum ada formula khusus
yang bisa menentukan jumlaburonyang optimal untuk peningkatan akurasi pada
model yang dibuat. Penentuan jumlaburon tergantung pada saat pengujian
dilakukan, setelah melakukan percobaan maka aldapaikan jumlameuron

dengan hasil akurasi terbaik.

c. Tuning Jumlah Epoch

Setelah menentukan jumlah neuron, parameter pamgsglanjutnya adalah
dengan menentukan jumlah epoch yang akan diujBalam penelitian ini jumlah
epoch yang diujikan adalah 10, 20, 30 sedangkatajumeuron adalah 150 dan
arsitektur word2vec CBOW.
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Tabel 4. 4 Pengujian Jumlah Epoch pada LSTM
Jumlah Epoc Waktu (menit Akurasi (%
10 1:4¢ 56.1:2
20 2:3t 55.8i
30 3:2C 57.4(

Pada Tabel 4.4 dapat dilihat bahwa pengwgochtertinggi yaitu pada jumlah
epoch30 dengan nilai akurasi sebesar 57.40%. Banyakmydah epochakan
mempengaruhi hasil akurasi, akan tetapi peninglkaitarasi tidak signifikan. Sama
halnya dengan pengujiameuron semakin banyak jumlaBpochsemakin lama

waktu yang dibutuhkan untuk proses.

d. Tuning Fungsi Aktivasi

Pengujian fungsi aktivasi bertujuan untuk mencdai makurasi terbaik. Dalam
penelitian ini fungsi aktivasi yang akan diujikadaéah fungssoftmaxdansigmoid
Untuk parameter lainnya diambil dari nilai paramsteng menghasilkan akurasi
terbaik pada masing-masing pengujian sebelumnya gesitektur CBOW, jumlah
neuron150, jumlahepoch 30 Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan, pada
Tabel 4.5 menunjukan bahwa fungsi aktivasi softrmenghasilkan nilai akurasi
terbaik yaitu 57.35% dibandingkan dengan fungsivakt sigmoid dengan akurasi
hanya 32.28%.

Tabel 4. 5 Pengujian Fungsi Aktivasi pada L STM

Fungsi Aktivas

Waktu (menit

Akuras (%)

Softmay

2:5E

57.3¢

Sigmoic

2:4z

32.2¢

Berdasarkan pengujian sebelumnya sudah diperolgtekdur Word2vec
yaitu CBOW, jumlah neuron 150, jumlah epoch 30tastrngsi aktivasi softmax
didapatkan hasil akurasi sebanyak 57.35%. Habihikedari pengujian sebelumnya
dapat digunakan untuk menguiji kinerja LSTM.
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4.3. Luaran yang Dicapai

Luaran yang dicapai dalam penelitian ini berupkertimiah yang telah di
submit di Jurnal Nasional Terakreditasi S2 yaittndu Sistem Informasi Bisnis
(JSINBIS) dan draft bahan ajar mata kuliah Big Data
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil dari penelitian yang telah ddak&an, maka dapat diambil
beberapa kesimpulan sebagai berikut:

1. Penggunaan metode LSTM dalam penelitian ini merggupat parameter yang
digunakan sebagai penentuan model performa yaitingword2vec¢ tuning
jumlah epoch, tuning jumlah neuron dan tuning aldiv

2. Berdasarkan hasil tuning hyperparameter yang dikumenggunakan metode
LSTM melaluiarsitektumWord2vecCBOW, jumlah neuron 150, jumlah epoch

30, serta fungsi aktivasi softmaxenunjukkan hasil akurasi sebesar 57,35%.

5.2. Saran
Saran yang dapat disampaikan berdasarkan penelyiamng telah
dilaksanakan adalah sebagai berikut:
1. Perlu dilakukan kelanjutan penelitian ini mengguaraknetode bi-LSTM
2. Perlu dilakukan kombinasi dengan menerapkan meestentu.
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Analisis Sentimen Data Ulasan Twitter Menggunakaaidde
Long Short-Term Memory

Sharfina Febbi Handayanj Riszki Wijayatun Prativéj Dairolt,

Dwi Intan Af'idah?, Mulyani Putriyar
aProgram Studi Teknik Informatika Politeknik Haraf2ersama Tegal

Abstract

Recently the development of social media has maelasier for people to disseminate information. @me of information

in question is the freedom to express opinionsamiag media. In recent years, there has been aadge in research related
to sentiment analysis in review texts which aimdetermine the polarity of opinion on social me@ae of the methods that
can be applied in sentiment analysis of reviewstéxthe Long Short-Term Memory method. This staufys to classify the
Indonesian Twitter review text based on positiveytral, and negative sentiments using the LSTM otketind the testing
process is carried out based on the calculatichehyperparameter tuning accuracy value. The pateasiused to test the
accuracy value areord2vec the number oheurons the number ofpochs and the activation function. Based on the
assessment, LSTM optimal performance test restittésoresearch obtained by tuning the architec8BOW word2vecwith
57.15% accuracy, tuning the number of neurons @tstows the value of accuracy of 57.35%, tuningcepmumber of 30
indicates the value of accuracy of 57.40%, anchigifiinction Softmax activation shows an accuradyevaf 57.35%.

Keywords: sentiment; reviews; twitter; LSTM
Abstrak

Dewasa ini perkembangan media sosial telah memuadatniasyarakat dalam menyebarluaskan Informasih Sala bentuk
informasi yang dimaksud berupa kebebasan dalam angpgikan opini di media sosial. Pada beberapa ttdrakhir telah
terjadi peningkatan penelitian terkait analisistiseen pada teks ulasan yang bertujuan untuk mehngigp@laritas opini pada
media sosial. Salah satu metode yang dapat dinaglam analisis sentimen teks ulasan adalah metod) Short-Term
Memory(LSTM). Penelitian ini bertujuan untuk melakukamglklasifikasian terhadap teks ulasan twitter Baladanesia
berdasarkan sentimen positif, netral, dan negatifgdn menggunakan metode LSTM dan proses pengygiaditakukan
berdasarkan perhitungan dari nilai akurasi turtiggerparameterAdapun parameter yang digunakan untuk mengugi nil
akurasi yaituvord2veg¢ jumlahneuron jumlahepoch dan fungsi aktivasi. Hasil pengujian kinerja LSTsing optimal dari
penelitian ini diperoleh berdasarkanning arsitekturword2vec CBOW dengan akurasi 57,15%, tuning jumiadéuron
sebanyak 150 menghasilkan nilai akurasi 57,35%ndupumlahepochsebesar 30 menghasilkan nilai akurasi 57,40%a sert
tuning fungsi aktivassoftmaxmenghasilkan nilai akurasi sebesar 57,35%.

Kata kunci: sentimen; ulasan; twitter; LSTM
1. Pendahuluan

Media sosial menjadi salah satu layanan interneg yaengalami peningkatan popularitas dan telahdsérh
mengubah cara seseorang dalam mengekspresikamaledadan pemikiran. Melalui media sosial, maslar
mudah dalam memberikan komentar, mengungkapkaraketyini, melakukan percakapan secara daring dan
dapat dengan leluasa menyebarkan informasi. Datg gihasilkan media sosial semakin bertambah sggirin
bertambahnya jumlah pengguna. Masyarakat dapat nfaatkan data yang telah dihasilkan media sosialkun
tujuan tertentu, salah satunya mendapatkan ulagdammekdia sosial tersebut. Penanganan terkait peingo
informasi dan opintweetperlu algoritma dan program tertentu untuk mentgdin menganalisis data terkait opini
pengguna media sosial yang sering kali dikenal denstilah analisis sentimen (Ramadhani & Goo, 2017

Analisis sentimen atawpinion mining merupakan area studi yang menganalisis opini,uagal sikap,
sentimen, dan emosi seseorang dari bahasa daantuliealisis sentimen dilakukan untuk menilai utesghadap
suatu objek apakah cenderung bernilai positif aggative (Liu, 2014). Salah satu teknik pada nrechearning
yang memanfaatkan banyak layer pengolahan Inforn@silinier untuk melakukan ekstraksi fitur, penglam
pola, dan klasifikasi adalah deep learning (Dei0d42.

Penggunaan teknikleep learningpada analisis sentimen teks berbahasa Indondaia ddakukan oleh
beberapa peneliti dengan menggunakan mdtodg Short-Term Memor. STM). Metode ini sebelumnya telah
digunakan dalam penelitian (Hasan dan Mahmood, 20417 penelitian yang dilakukan (Nurrohmat & Sn1 20
dalam melakukan analisis sentimen yang menghasakanasi yang lebih baik dibandingkan dengan metode
konvensional.

*) Penulis korespondenssharfina.handayani@poltektegal.a



Salah satu media sosial yang popular digunakargaebamber data dalam analisis teks adalah Twiaah
satu alasan mengapa Twitter sering kali digunakbagai sumber data pada analisis teks karena rkiestiliktur
yang sesuai untuk memudahkan analisis. Oleh kattepada penelitian ini penulis menggunakan Twistdragai
sumber datasetnya.

Berdasarkan latar belakang permasalahan yang dgédaskan, penelitian ini menerapkan pendekatapde
learning yaitu metodeong Short-Term Memorf. STM) dalam melakukan analisis sentimen padaanmdweet
berbahasa Indonesia. LSTM merupakan varian danfRet Neural Network (RNN). LSTM dapat mengingat
Informasi jangka panjang dan menggantikan simpuNRddda hidden layer dengan sel yang dirancang untuk
menyimpan informasi. LSTM menggunakan tiga gerbgaitu input, forget, dan output untuk mengendalikan
penggunaan dan update informasi teks terdahulun8elori dan tiga gerbang dirancang untuk memungkink
LSTM membaca, menyimpan, dan memperbaharui Infarteedahulu sehingga bisa mengatasi masalah RNN
(Hochreiter dan Chmidhuber, 1997). Adapun untuksesoekstraksi fitur pada penelitian ini menggunakan
word2vedkarena dapat mempelajari representasi vectordkateang vektor dimensi tinggi dan menghitung jarak
cosine antar kata sehingga model ini dapat menemiulbungan semantis antar kata dalam dokumen (&8 et
2014).

Melalui penelitian ini penulis hendak mengkaji mbdext miningdengan menggunakaseep learning
khususnya metode LSTM.¢ng Short Term Memoryada sentiment data ulasan twitter berbahasanési.
Selain itu, melalui penelitian ini penulis juga Hak mengetahui tingkat akurasi penggunaan metod@&ILdalam
melakukan klasifikasi teks.

2. Kerangka Teori

2.1. Kajian Penelitian Terdahulu

Analisis sentimen merupakan cabang tkati miningyang fokus utamanya menganalisa dokumen teksgtiest
dan Fauzi, 2017). Analisis sentimen dapat jugafuiikan sebagai aktivitas untuk mengevaluasi apad
masyarakat dengan cara menulis atau dari subjekykg berkaitan dengan beberapa topik (Nausheen da
Begum, 2018).

Pada literatur sebelumnya terdapat penelitian yaagggunakarmecurrent Neural NetworkRNN) dalam
melakukan klasifikasi sentimen terhadap dataseté€3si microblog pada NLPCC2013. Dataset terselakudkibn
representasi korpus data ke dalam bentuk vektayate@ontinuous Bag of Wor(CBOW) dan setelah dilakukan
pengujian didapatkan bahwa hasil dengan metode @R]293%) memiliki akurasi yang lebih baik dibargkan
dengan metode Naive Bayes (67,222%) lalu selargupepelitian ini melakukan analisis sentimen tealpadiata
twitter menggunakan metode deep learnirggng Short-Term Memorfl. STM) dan Dynamic Convolutional
Neural NetworK DCNN), hasil akhir penelitian ini menunjukkan mé¢ deep learning lebih baik daripada metode
tradisional (Yangsen et.al., 2016).

Kajian penelitian analisis sentimen menggunakanodetong Short-Term Memoryl STM) juga telah
dilakukan oleh Li dan Qian (2016) yaitu dengan manaingkan metode LSTM dengan metode Recurrent Neura
Network (RNN) pada tiga dataset yang berbeda @ID.cCTRIP, dan ulasan film berbahasa inggris). Hasi
pengujian penelitian ini menunjukkan metode LSTMmmili&i akurasi yang lebih baik dari metode RNN.
Penggunaan metode LSTM uga telah menghasilkanrateoterbaik dengan persentase 14,3% untuk d&&3dt
dan 11,32% untuk dataset IMDB dibandingkan dengatode tradisional (Hasan dan Mahmood, 2017).

Penelitian lain yang mengkaji metode serupa telakukan oleh Ratnawati (2017) dengan melakukafisiaa
sentimen terhadap data opini film berbahasa Indamesla twitter. Pengklasifikasian sentimen dalamefitian
ini menggunakan metod@ynamic Convolutional Neural Netwo(®CNN). Hasil dari penelitian ini memiliki
akurasi yang lebih baik dalam melakukan analisgisuddingkan dengan metode Naive Bayes.

2.2. Analisis Sentimen

Analisis sentimen merupakan bidang ilmu yang mealiga opini, sentimen, evaluasi, sikap dan emosi
seseorang yang diungkapkan dengan Bahasa tulisala. &halisis sentimen mencakup beberapa aspek yang
berbeda sepergémotion analysisopinion extraction sentiment miningsubjectivity analysisaffected analysjs
emotion analysisreview mining(Liu, 2015). Menurut Fink (2011) dalam artikelnyang berjudulCoarse and
Fine Grained Sentiment Analysis of Social Media feenyebutkan bahwa analisis sentimen bisa dimerngpett
beberapa level yaitu level dokumen, paragraf, kaflismtau klausa. Adapun level yang terdapat padéesum
datanya membagi analisis sentimen menjadi dua @etgaitu levelCoarse-grained sentiment analydisn level
fine-grained sentiment analysis.

2.3 Twitter
Twitter merupakan salah satu media sosial yang memberikaes akepada pengguna agar bisa
mengekspresikan segala sesuatu yang terjadi darbenié@amn (Rahmawan, 2018). Twitter juga memberikan



kemudahan kepada pengguna ketika akan mengaksesTditer dengan APl Twitter. Akan tetapi ketika
melakukan pengambilan data Twitter membatasi jurd&htweetyang diambil dalam satu jam.

2.4 Natural Language Processing

Natural Language ProcessinNLP) merupakan sebuah proses ekstraksi teks beb@gk mengetahui
maknanya secara menyeluruh. Pada NLP menggunakaik tinguistik yaitu Part-of-Speechdan struktur
gramatikal.Part-of-SpeecHerdiri dari kata benda (noun), kata sifat (ady@jt kata kerja (verb) dan lain-lain,
sedangkan struktur gramatikal tersusun atas ungk@egosisi atau ungkapan kata benda atau hubsadiag
ketergantungan layaknya subjek dari atau objekr@umnat, 2019). Adapun menurut Pustejovsky, J., [&tuk
beberapa area utama penelitian dari NLP terdiii dki lima bagian yait@Question Answering Systems (QAS)
Summarization, Machine Translation, Speech RedogrdanDocument Classificatian

2.5 Word2Vec

Word2vecmerupakan implementasi dari jaringan syaraf tiryang mempelajari representasi terdistribusi
kata. Vektor adalah kata terdistribusi yang kuat besa digunakan dalam memprediksi kata sertantatj@n
(Zharmagambetov & Pak, 2015). Word2vec merupakkelempok model yang digunakan untuk menghasilkan
word embeddingRepresentasi vektor dari pembelajaran kata demgaggunakan modelord2vedelah terbukti
membawa makna semantik dan berguna dalam berhage NLP (Rong, 2018). Pada penelitian sebelumnya
(Nurrohmat, 2019) telah disampaikan bahma@d2vecmempunyai dua lapisan jaringan syaraf yang meregros
teks.Input adalahcorpusdanoutputnya berupa satset vector Satu sevectoryang dimaksud yaitu fitur vektor
untuk kata-kata dalamorpustersebutWord2vecbukanlah jaringan syaraf yang mendalamord2vechanya
menggunakan satu lapisan tersembunyi.

Adapun penelitian lain yang dilakukan (Mikolov ét2013) menyampaikaword2vecmempunyai dua buah
arsitektur yang berbeda yai@ontinuousBag-of-word (CBOW) danskip-gram Tujuan pada metode CBOW
untuk memprediksi kata yang diberikan oleh katakhsekitarnya. Arsitektur CBOW ketika mempredikata
pada konteks diilustrasikan pada Gambar 1 berikut.

Input Projection Output

Wi(t-2)

W(t-1)
W)

W(t+1)

W(t+2)

%ﬁ

CBOW

Gambar 1. Arsitektur CBOW

Berbeda dengan CBOWKip-gramjustru menghasilkan jendela kata yang diberikah &hta tunggal. llustrasi
arsitektur skip-gram dalam memprediksi kata yargeidkan oleh kata disekitarnya disajikan pada Gan2ba
berikut.
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Gambar 2. ArsitektuSkip-gram



Kedua arsitektuword2vectersebut menggunakan jaringan syaraf tiruan sélzgaritma. Awalnya setiap
kata yang terdapat kosakata merupakan vektorMdakensi. Selama proses training data, lapisan imgumiliki
banyak neuron karena mewakili dari kata-kata yardapat didalam kosakata. Ukuran lapisan tersenmibuny
disesuaikan jumlahnya sesuai dengan dimensi védkiiar yang nantinya dihasilkan. Ukuran lapisatputya
mempunyai ukuran yang sama dengan lapiisaut.

Diasumsikan bahw& merupakan jumlah kosakata yang digunakan untuk pkjapan vektor kata da
merupakan dimensi vektor kata, koneksi dari lapisgnt ke lapisan tersembunyi dapat direpresentasikan oleh
matriksW; yang mempunyai ukuravi x Ndengan setiap baris mewakili sebuah kata dari kdaakenggunakan
cara yang sama, koneksi dari lapisan tersembunyapisanoutput dapat direpresentasikan oleh matrikis
dengan ukurai x V. Dalam hal ini, setiap kolom dang matriks merupakan kata dari kosakata yang diberikan
Input yang diberikan ke jaringan dikodekan meng@anarepresentasil-out of-V” yang berarti bahwa hanya
satu baris input yang nilainya bernilai satu daarsya dari jalur input diatur ke nol (Lestari et2017).Output
padaneuronlapisan tersembunyi dapat dihitung dengan persaifiddrerikut.

H=X=W, 1)

Keterangan:

H : hidden layer

X : input neuronsebelumnya
W1 : matriks

Output dari neuron tersembunyi yaitu vektoH meniru bobot dari baris kedua matriks de hal ini
dikarenakan input yang diberikan ke jaringan dik@ate menggunakan representasidut of-V yang berarti
bahwa hanya satu baris masukan yang nilainya besgitu dan sisanya dari jalur input diatur ke dadli fungsi
dari input ke koneksi lapisan tersembunyi pada mgsaadalah dengan menyalin vektor kata input pés#m
tersembunyi, kemudian untakitputdari lapisan tersembunyi didapat dari persamapheikut.

0=H=x W, )

Keterangan:

O : output

H : hidden layer
Wo : matriks

Selanjutnya untuk menghasilkan probabilitas untatakataword2vecmenggunakan fungsioftmaxpada
lapisan output sehingga probabilitas untuk delapan kata-katandatarpus dapat dihitung menggunakan
persamaan (3) berikut.

exp(k)

Vi = B (katag|katacontex) = Yo eXp0) (3)

Keterangan:

yk: probabilitas kata

kata : kata pad&orpus
katacontex: target kata padeorpus
k : nilai output layertarget

n : nilai outputlayer

2.6. Long Short-Term Memo(ySTM)

Long Short-Term Memomnerupakan salah satu varian daeicurrent Neural NetworfRNN). LSTM dapat
mengikat informasi dengan jangka panjang. LSTM ngangikan simpul RNN diidden layerdengan sel LSTM
yang dirancang untuk menyimpan informasi terdahuB8I'M menggunakan tiga gerbang yaitput gate forget
gatedanoutput gateuntuk mengendalikan penggunaan dpdateinformasi teks terdahulu. Sel memori dan tiga
gerbang dirancang untuk memungkinkan LSTM membaonanyimpan dan memperbaharui informasi
(Horchreiter & Schmidhuber, 1997). Berbeda dengaitektur RNN konvensional, LSTM dikembangkan setiag
solusi dari masalakanishing gradientyang biasa ditemui pada RNN konvensional. Gragiang semakin
mengecil sampdayer terakhir sehingga nilai bobot tidak berubah danyebabkan prosdgining tidak pernah
konvergen. Sebaliknya gradien yang semakin memisesamgga nilai bobot pada beberémpger juga membesar
sehingga algoritma optimasi menjadi divergen disedploding gradients RNN konvensional tidak bisa
mengingat hal-hal yang telah terjadi di jaringamadajangka waktu yang terlalu lama. Gerbayaje LSTM
memungkinkarmemory celuntuk menyimpan dan mengakses informasi dalankg@mgktu yang lebih lama,
sehingga mengurangi masalanishing gradient



Colah (2015) dalam tulisannya menyebutkan langkama pada LSTM menentukan apakah informasi dari
input Xt-1 dan Xt bisa lewat atau tidak deeil state Keputusan tersebut dibuat oleh lapisan sigmoid yasebut
“forget gaté. Output 1 artinya “boleh lewat” dan 0 artinya plakan informasi”. Nilaforget gatedihitung dengan
persamaan (4).

fi =0 (Wp.[he_y. %]+ by) (4)

Lalu langkah selanjutnya adalah menentukan inforbeasl apa yang akan disimparcdil state Pertama lapisan
sigmoid yang disebumput gateyang menentukan bagian mana yang akampdate Kemudian lapisatanhyang
membuat vektor nilai kandidat bara, yang bisa ditambahkan padell state Setelah itu di gabungkanlah
keduanya untuk membuapdateke state Menghitung nilainput gatepada persamaan (5) dan nilai kandidat baru
pada persamaan (6).

iy = 0 (W [he—1. %] + by) ®)
cf = tanh (W, . [hy_y, x;] + b.) (6)

Setelah menghitung nilémput gatekemudian langkah selanjutnya memperbasli stateyang lamaCt-1 ke
cell statebaruCt Dengan mengalihkarell statdama dengaforget gateft kemudian ditambait *ct. Penjelasan
ini dapat dilihat pada Persamaan (7).

Co=fe#Coy +ip=ct (7)

Langkah terakhir yaitwutput gate Jalankan lapisan sigmoid yang menentukan sel rgang akan menjadi
output lalu tempatkarwell statemelalui tanh dan memperbanyaktputdari sigmoidgate sehingga hanya bagian
yang kita tentukan yang menjamlitput Perhitungamutput gatedengan persamaan (8) dan persamaan (9).

0 = 0 (Wo.[he_y, x] + bo) (8)
hy = 0, = tanh (C,) 9)
3. Metode

Data yang dibutuhkan dalam penelitian ini adalata deview tweetari penelitian sebelumnya (Ferdiana et
al, 2019). Alat yang digunakan pada penelitiadbarupa laptop dengan spesifikasi Processor InjeC(Re (TM)
i3-3110M CPU @2,40GHz (4CPUs), ~2,4GHz, RAM 8192 M sistem operasi Windows 10 Pro 64-bit serta
bahasa pemrograman Python versi 3.6.

3.1 Alur Penelitian

Tahapan penelitian diawali dengan menggunakannrdsr yang sudah diperoleh dari penelitian sebelamny
Rancangan sistem yang akan diusulkan pada penéfitiadalatattention basetbng short term memoi. STM)
untuk dataeview twitter Data yang dibutuhkan pada penelitian terdiri dad jenis, yaitu data latih dan data uiji.
Data latih digunakan untuk mengklasifikasikan ogada kelas sentimen. Sedangkan data uji digunakauk
mengukur sejauh mamdassifierberhasil melakukan klasifikasi dengan benar.

Penelitian ini dimulai darpreprocessinglata yang terbagi menjadi beberapa tahapan mietipséfolding
filtering, tokenisasi, konverslang word Tahapan selanjutnya setelah prgeeprocessingdalahword2veo/ang
bertujuan untuk mengkonversi kata menjaglitor Berikutnya tahapan implementasi model dan peagujiodel
menggunakaronfusion matrixTahapan penelitian disajikan pada Gambar 3 bieriku

Preprocessing

Gasefolding H Filtering H Tokenisasi H 5:;2:”\7\::‘@
.
( Data Bersin H Padding H Stop Word
I
Word2Vec LSTM
=11
Pengujian Akurasi

Gambar 3. Alur Penelitian

Data Ulasan Tweel




3.2 Rancangan Data

Data yang digunakan pada penelitian ini menggundhtatwitter, dimana data tersebut sudah digunakan pada
penelitian sebelumnya (Ferdiana et al, 2019). Hadbe| 1 ditunjukan pengelompokkan kelas sentimdratiap
kelas emosi positif, netral, dan negatif.

Tabel 1. Kelas Sentimen

Texi Kelas Emos

kalau akiberjuang terus sampai akhir aku pasti akan menemjakanny: Positif
apakah sudah templatenya kalau udah jadi mamah mi@m&alau ada bagi2 hadiah atau apapun Netral
bilang aku satu lagi doi

Aku baru liat trailernya kok gak mudeng otak kirika Negatif

Tahaparpreprocesingyaitu mengolah data review agar lebih mudah datestekukan proses selanjutnya.
Pada preprocessing terdapat beberapa tahapan sy dilakukan yaitu casefolding, filtering, toksasi, dan
konversi slang word.

Tahapan pertamareprocessingdimulai dengancasefoldingyang dapat membuat teks konsisten dalam
penggunaan huruf. Tahapan ini bertujuan untuk mealykarakter huruf di dalam komentar menjadi kamakt
huruf kecil semua.

Tahapan kedua dalapreprocessingmerupakarfiltering, pada proses ini dilakukan penyesuaian dengan
menghilangkan karakter khusus dan review sepertia&arakter lainnya ($, %, *, dan sebagainya)sé&sani
juga menghilangkan kata yang tidak sesuai pad4 lpassing contohnya username yang diawali disini@l,
hastag "#",Uniform Resource LocatqtJRL), dan emoticon. Tanda/symbol atau angka alitgkan karena tidak
banyak berpengaruh pada penentuan label.

Tahapan ketiga yaitu tokenisasi yang berfungsikumamecahieviewmenjadi satuan kata. Proses tokenisasi
dilakukan dengan melihat setiap spasi yang adard&laiewyang selanjutnya dari spasi tersebut dihasilkda-ka
kata yang dapat dipisahkan.

Setelah tokenisasi maka tahapan selanjutnya meangadnversislang wordberupa proses mengubah kata
tidak baku menjadi kata baku. Tahap ini dilakukanghn menggunakan bantuan kasiasg worddan padanan
dalam kata baku. Tahapan ini akan memeriksa katg texdapat dalam kamus slang word atau tidak. kika
tidak baku terdapat dalam kanslang wordmaka kata tidak baku tersebut akan diubah keldedta yang terdapat
dalam kamus slang word.

3.3 Word2vec

Input dariword2vecadalah kalimat opini berbahasa Indonesia yand taklalui tahap tokenisasi dan kalimat
tersebut akan diproses menjadi input vektor menagigamword2vec Word2vecbertujuan untuk mempelajari
pemetaan setiap kata padacabularyke dimensi vektor. Pada tahap wprd2vecdigunakan dalam memproses
teks.Input berupa korpus kata dari hasil preprocessingod#putyang dihasilkan berupa satu set vektor.

Pertama korpus diambil data dari Wikipedia bahaganesia yang diubah menjadi format teks. Lalu ksrp
tersebut akan draining menggunakaword2vec Setiap kata pada model ini diwakili oleh vektarian dimensi.
Lalu datareviewyang sudah melalui prospeeprocessindnarus dikonversi ke dalam format numerik.

Datareviewyang sudah dibagi dalam proses token direpreskatapada modelord2vec Jika token dapat
ditemukan pada modelord2vec(memiliki representasi vektor untuk sebuah kategka akan digunakan vektor
word2vectersebut untuk mewakili token. Namun jika tokesaki ditemukan pada model, maka akan diganti
dengan vektor nol. Kemudian input akan menjadi meltmensi n x m dimana n adalah jumlah kata malsim
pada review dan m adalah dimensi vektor kata. Sel@mntoh review terpanjang memiliki 6 kata dan elod
word2vecl00 dimensi, maka input menjadi 6 x 100 = 600 disnhe

3.4 Implementasi LSTM

Pada tahapan implementasi LSTM ini dibuat prograomputer berdasarkan rancangan dan analisis
menggunakan bahasa pemrograman python 3.6. Kekatuinplementasi program yang telah dibuat selaygut
dievaluasi menggunakaonfusion matrixuntuk mengukur performa klasifikasi dokumen tedgadatu kelas atau
lebih. Akurasi merupakan ukuran dari seberapa baillel bisa mengklasifikasikan dokumen yang benaai N
akurasi yang tinggi diperoleh saat banyak data Yymgasil diklasifikasikan dengan benar sesuaiskstatimen.
Perhitungan akurasi dapat dilihat pada persama@rbérikut.

Jjumlah sentimen benar

x 100%

Accuracy =
y Jjumlah data tes (10)



4. Hasl dan Pembahasan

4.1 Hasil

Tahap ini merupakan tahap pengujian sistem, untekgetahui performa sistem yang sudah dibangun
menggunakan pengujian akurasi. Berdasarkan hasgujian akurasi yang dilakukan maka dapat diketahui
parameter yang menghasilkan nilai akurasi terb2édam penelitian ini datawveetyang digunakan sejumlah
10806tweetyang diperoleh dari penelitian sebelumnya (Ferlietnal., 2019). Data tersebut dibagi menjadi tiga
polaritas sentimen yaitu sentimen positif, sentimetral, dan sentimen negatif. Kemudian dataetdibagi
kedalam data latih dan data uji.

Pada penguijian ini dilakukanningparameter, untuk melihat performa terbaik yangsilkan oleh klasifikasi
tweetmenggunakan LSTM. Pada penelitian ini parameteg yhnjikan adalah jumlah neuron, fungsi aktivasi
jumlah epochdanword2vec Masing-masing nilai parameter yang digunakan lkuptngujian ini disajikan pada
Tabel 2 berikut.

Tabel 2. Nilai Parameter Yang Diuji

Parameter Nilai

Word2ve! {CBOW, Skig-Gram}
Jumlah Neura {100, 150, 200
JumlahEpoct {10, 20, 30]
Fungsi Aktivas {Softmax, Sigmoid

4.2 Pembahasan

4.2.1 Tuning Pada Word2vec

Tahap pengujian dimulai dengan pengujiard2veg yaitu arsitektuContinuous Bag-of-Wor(CBOW) dan
skipgram Penguijian ini dilakukan untuk melihat arsitekttord embeddingerbaik dari modelvord2vec Proses
ini dilakukan menggunakan metodéention based Long Short Term Memodysitektur yang menghasilkan
akurasi optimal dari mod&lord2vecakan digunakan pada pengujian selanjutnya.

Berdasarkan Tabel 3 dapat diperoleh hasil bahwilaier CBOW memiliki nilai akurasi lebih baik dgrada
arsitekturskipgram Hal ini karenavord2veadengan arsitektur CBOW dapat menghasilkand embeddingang
lebih baik karena mampu memperhatikan makna sekndaiti setiap kata yang ada. Selain itu, arsiteRBOW
juga cocok digunakan untuk data dengan jumlah b&sdringga CBOW dapat menghasilkan akurasi yarilg leb
baik.

Tabel 3. PengujiaWord2Vemada LSTM

ArsitekturWord2Ve Waktu (menit Akurasi (%
CBOW 03:2¢ 57.1¢
Skipgran 03:4( 56.3¢

4.2.2 Tuning Jumlah Neuron

Pengujian selanjutnya dilakukan terhadap junmabronpadahidden layer Pengujian ini perlu dilakukan
untuk mengetahui jumlafeuronyang optimal. Dengan asumsi bahwa dengan penamfaéhneuronmaka
hasil dari akurasi akan semakin baik, dan sebadildgngan pengurangan jumlah neuron maka hasilsikakan
menurun. Pada penelitian ini jumlah neuron yangakajikan adalah 100, 150, 200. Pengujian junriabiron
dilakukan menggunakan metode LSTM untuk melihatgpewh jumlahneurontarhadap akurasi. Seperti pada
pengujian sebelumnya, pada pengujian jurmabronini nilai parameter lain akan disamakan. Hasilgugian
jumlahneurondisajikan pada Tabel 4 berikut.



Tabel 4. Pengujian Jumlah Neuron

Jumlah Neura Waktu (menit Akurasi (%
10C 2:41 54.1(
15( 2:5C 57.3¢
20C 3:07 57.1¢

Berdasarkan Tabel 4 dapat dilihat bahwa jumlah are@50 memiliki hasil akurasi optimal yaitu 57.35%.
Menuruttuning jumlah neuron yang dilakukan, semakin banyak jlimkeuronmaka semakin lama pula waktu
yang dibutuhkan. Sedangkan, banyaknya junnialrontidak menjamin dapat meningkatan nilai akurasigyan
signifikan.

Selama pengujian dilakukan belum ada formula khyang dapat menentukan jumlaburonyang optimal
untuk peningkatan akurasi pada model yang dibugieuan jumlameurontergantung pada saat pengujian
dilakukan, setelah melakukan percobaan maka akiapdikan jumlaineurondengan hasil akurasi terbaik.

4.2.3 Tuning Jumlah Epoch

Setelah menentukan jumlateuron selanjutnya adalah pengujian dengan parametelaljuapoch yaitu
dengan menentukan jumlapochyang akan diujikan. Pada penelitian ini jumégdochyang diujikan adalah 10,
20, 30 sedangkan jumlateuronadalah 200 dan arsitektword2vecCBOW. Hasil pengujian parameter jumlah
epochpada LSTM disajikan pada Tabel 5 berikut.

Tabel 5. Pengujian Jumlah Epoch pada LSTM

Jumlah Epoc Waktu (menit Akurasi (%
1C 1:4¢ 56.1:
2C 2:3t 55.81
3C 3:2C 57.4(

Pada Tabel 5 dihasilkan bahwa penguggochtertinggi yaitu pada jumlakpoch30 dengan nilai akurasi
sebesar 57.40%. Banyaknya jumégdochakan mempengaruhi hasil akurasi, akan tetapi gkatan akurasi tidak
signifikan. Sama halnya dengan pengujisuron semakin banyak jumlaBpochsemakin lama waktu yang
dibutuhkan untuk proses.

4.2.4 Tuning Fungsi Aktivasi

Pengujian parameter selanjutnya yang digunakamalada¢ngujian fungsi aktivasi yang bertujuan untuk
mencari nilai akurasi terbaik. Pada penelitianfimgsi aktivasi yang akan diujikan adalah fungsitmaxdan
sigmoid Adapun untuk parameter lainnya diambil dari ndarameter yang menghasilkan akurasi terbaik pada
masing-masing pengujian sebelumnya yaitu arsiteRBOW, jumlahneuron 150, jumlahepoch 30 Hasil
pengujian aktivasi disajikan dalam Tabel 6 berikut.

Tabel 6. Pengujian Fungsi Aktivasi pada LSTM

Fungsi Aktivas Waktu (menit Akurasi (%
Softma 2:5¢ 57.3¢
Sigmoic 2:47 32.2¢

Hasil pengujian yang telah dilakukan pada Tabek@umnjukan bahwa fungsi aktivasi softmax menghasilka
nilai akurasi terbaik yaitu 57.35% dibandingkangkemfungsi aktivasi sigmoid dengan akurasi hanya&32.



5. Kesmpulan

Berdasarkan hasil pengujian, maka penggunaan meéiS@®1 dalam penelitian ini menghasilkan empat
parameter yang digunakan sebagai penentuan modelrpa yaitu tuningword2ve¢ tuning jumlah neuron,
tuning jumlahepoch dan tuning fungsi aktivasi. Hasil pengujian kjadtSTM yang diperoleh berupa arsitektur
Word2vecyaitu CBOW, jumlah neuron 150, jumlah epoch 3@tastungsi aktivasi softmax menghasilkan nilai
akurasi sebesar 57.35%.
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Lampiran 3 Nota Realisasi Anggaran

Notifikasi

* Transsksi Sukses... |1620394701896166

1D | Tanggal 1 |1620304701896166 | 07-Msi-2021 20:38:21
Referensi Bank 3 ISHOBOB21856

No Rekening Sumber 3 2035281978

Nama Rekening Sumber 3 SHARFINA FEBBI HANDAYANI

No Rekening Tujuan 5 2025166933

Nama Rekening Tujuan 3 RISZK WIJAYATUN PRATIWI

MNominal 3 Rp. 300,000

Keterangan 3 Honor Research Ke 1

Honor Pengumpul Da

Motifikasi

* Transaksi Sukses... (162324501 7548317

1D | Tangzal : 11623245917548317 | 09-Jun-2021 20:38:37
Referensi Bank : ISHOS806837548
Mo Rekening Sumber H 2035281978
Nama Rekening Sumber : SHARFINA FEBBI HANDAYANI
Mo Rekening Tujuan : 2025166933
Nama Rekening Tujuan : RISZKI WIIAYATUN PRATIWI
MNominal i Rp. 1,000,000
Keterangan ; HONOR RESEARCH KE 2
Cetak
Honor Analisis Data dan Honor Pengembang M
ETH gejahmadakomputer BEREEE & Kunjungi Toko k3R Completed (@ | DINILAI
Tinta Inkjet Original HP GT 51 black GT51 gt51b MOHS57AA Hitam
x1 Rp78.000

&7 Total Pesanan: Rpg.q. 505
PembeliarTinta HP G1-51 Black




< Transaction X ® { Transaction

Qpann QpoAnn

Rp50.929

10 Aug 2021 - 12:47 DANA ID 0831+++:9112 17 Jul 2021 - 17:01 DANA ID 0831++:9112
GoPulsa - XL 50.000 - 0859115662072...
@ Transaction success! © Transaction success!
PULSA xI 50.000 087742225358 PULSA telkomsel 50.000 082325296336
PULSA&DATA | Order Success | Transaction Detail = PULSAEDATA [ Order Success |
Payment method e GoPay
Total Payment Rp49.500 Sitiis Completed Total Payment Rp50.000
Payment Method DANA Balance Time 7:53 PM Payment Method DANA Balance
Date 22 Jul 2021
Order Detail Transaction ID 0120210722125255... [[J Order Detail
Order ID 144589996-444721... [[]
Transaction Detail Transaction Detail
Amount Rp50.929
&2 crion Tetal RpE0:929 &2 cron

Share receipt

Pembelian Pulsinterne Untuk 3 Cranc




